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ONSOZ ve TESEKKUR

Kiimeleme, ¢ok boyutlu verilerde herhangi bir Onbilgiye gerek olmaksizin dogal
Oriintiilerin kesfedilmesini saglayan ve bu nedenle ¢ok sik bagvurulan bir veri
madenciligi yOontemidir. Veri tabanlarinda toplanan veri miktarindaki artisla,
kiimeleme analizi son zamanlarda veri madenciligi arastirmalarinda aktif bir konu
haline gelmistir. Kiimeleme denince akla ilk gelen ve en sik kullanilan algoritma ise
k-means algoritmasidir. K-means algoritmasi baslangicta secilen rastgele kiime
merkezleri ile en 1yi kiimelemeyi garanti etmemektedir. Bu nedenle algoritma, birden
cok kez farkli baslangic noktalar: ile ¢alistirilmaktadir. Elde edilen kiime sonuclar:
yeniden analiz edilmektedir. Baslangi¢c noktalarinin farkli kiimeleme algoritmalari ile
belirlenmesi algoritmayr daha kararli calisan bir algoritma haline getirmekte,
kiimeleme hatalarin1 azaltmakta ve kiimeleme hizim1 artirabilmektedir. Sadece
verilerin kiimelenmesi hedeflemek yeterli degildir. Bunun yerine elde edilen
kiimelerin yiiksek kalitede kiimeler olmasmi garanti edecek yontemler tercih
edilmelidir ve bu tir yontemlerin gelistirilmesine ve farkhilastirilmasma
calisilmalidir.

Calismam siiresince gosterdigi emek, destek ve ilgiyle calismanin gerceklesmesi ve
ilerlemesini saglayan danisman hocam Sayin Dog¢. Dr. Nevcihan DURU’ ya,

Calismam srasinda fikirleriyle bana yol gosteren ve caligmanin gergeklesmesini
saglayan hocam Sayin Prof. Dr. Esref ADALI ya,

Calismam sirasinda fikirleriyle bana yol gosteren ve destekleyen hocam Sayim Prof.
Dr. Kadir ERKAN’ a,

Calismam sirasinda yardimini higbir zaman esirgemeyen arkadasim Ars. Gor. Dr.
Giilsen AYDIN KESKIN’ e ve K.Savas OMURCA’ ya,

Egitim ve kariyer hayatim siiresince sevgi ve emegi ile her zaman yanimda olan
anneme ve babama,

Sonsuz tesekkiirlerimi sunuyorum.

Bilgisayar Yiik. Miih. Seving ILHAN
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Alt indisler
i

: kiime say1s1

: kiimelerin birlesimi

: algoritmanin calistirilma sayisi
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KUME MERKEZLERININ BELIRLENMESINDE YENI BiR YONTEM
(IFART)

Sevin¢ ILHAN

Anahtar kelimeler: Kiimeleme, K-means, Baslangic Kiime Merkezlerinin
Belirlenmesi, lyilestirilmis Bulanik Adaptif Rezonans Teorisi.

Ozet: Insanoglu siirekli olarak cevresinde gordiiklerini siniflama ya da kiimeleme
egilimindedir. Bu nedenle kiimeleme, veri madenciligi yontemleri icerisinde en sik
basvurulan ve en yaygin olarak kullanilanlardan bir tanesidir. K-means, biiyilik veri
yigmlarint hizli kiimeleyebilen bir algoritma olmasi nedeni ile kiimeleme
algoritmalar1 icerisinde en yaygin olarak kullanilan algoritmadir. Ancak algoritmaya
getirilen en biiyiik elestiri, baslangic parametrelerine asir1 duyarli olmasidir.
Baslangic parametreleri kiime sayis1 ve baslangic kiime merkezleridir. Dolayist ile
baslangic kiime merkezleri ne kadar iyi secilebilir ise kiimeleme de o kadar etkin ve
dogru sekilde gergeklestirilebilir. Elde edilen sonu¢ agirlikli olarak baslangic kiime
merkezlerinin se¢imine bagli olarak degismektedir. Genelde algoritma kiime
merkezlerine ait farkli baslangi¢ degerleri ile ¢alistirilmakta ve en iyi kiimelemenin
belirlenebilmesi i¢in sonuclar birbiri ile karsilastiriimaktadir.

Adaptif Rezonans Teorisi (A.R.T.) yapay sinir aglari, siniflandirma problemleri i¢in
gelistirilmis denetimsiz 6grenme algoritmalaridir.

Tez kapsaminda, bulanik adaptif rezonans teorisi aglarmin kiimelemedeki
basarisizliklary, degerlendirilip giderilerek; iyilestirilmis bulanik adaptif rezonans
teorisi adi verilen bir algoritma Onerilmistir. Onerilen bu yontem k-means
algoritmasinin baglangic kiime merkezlerinin belirlenmesinde kullanilmistir.
Iyilestirilmis bulamk A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleme sonuclari, rastgele
ornekler ile baslatilan k-means sonugclari ile karsilastirilmistir. Sonug olarak hem hata
payt hem de kiimeleme hizi agisindan k-means algoritmasmin performansinin
basaril1 sekilde artirildigir gozlenmistir. Ayrica k-means algoritmasi daha kararl bir
algoritma haline gelmistir.
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A NEW METHOD FOR DETERMINING CLUSTER CENTERS (IFART)

Sevin¢ ILHAN

Key Words: Clustering, Improved Fuzzy Adaptive Resonance Theory, K-means,
Initialization Cluster Centers.

Abstract: People always tend to classify or cluster the things seen around. Because
of this, clustering is one of the frequently used data mining methods. The k-means
algorithm is most commonly used algorithm among the clustering algorithms
because of its ability to cluster the huge data quickly. However, the most important
review about the algorithm is that, it is very sensitive to initial parameters. The initial
parameters are the cluster number and the initial cluster centers. So, how much the
initial cluster centers can be selected fairly, the clustering can be done more accurate
and valid. The obtained result mostly depends on the selection of the initial cluster
centers. Usually, k-means algorithm runs with different cluster centers and then the
clustering results are compared to determine the best clustering situation.

Adaptive Resonance Theory (A.R.T.) is one of the learning algorithms without
consultants which are developed for clustering problems in artificial neural networks.

Within the thesis the fuzzy art clustering results are evaluated. In order to make these
results better, an algorithm called Improved Fuzzy Art is proposed. This proposed
algorithm is used for determining the cluster centers for k-means algorithm. K-means
clustering results which have been initialized with Improved Fuzzy Art method are
compared with the results which have been initialized with random selection.
Consequently, in terms of error rate and also execution time the performance of k-
means algorithm increased successfully. Additionally, the k-means algorithm became
more stable.



1. GIRIS

Bilgi yonetimi, farkl alanlarda faaliyet gosteren bir¢cok organizasyon icin, rekabette
avantaj kazanmak ve sermayelerini dogru yonlendirebilmek konusunda ticari bir
ihtiyag  haline gelmistir. Bilgi yOnetimi sistemi yapilandirilmadan Once
organizasyonlara ait bilgi tanmimlanmali, diizenlenmeli ve yeniden godzden
gecirilmelidir. Bu baglamda verilerin kiimelenmesi, organizasyonlarm hitap ettikleri
miisteri gruplarma ait profillerin ¢ikarilmasi ya da irettikleri iirtin gruplarmin
Ozelliklerinin saptanmasi gibi konular agisindan 6nemli bir analiz asamasidir. Benzer
sekilde deneysel verilerin kiimelenmesi, bilimsel verilerin islenmesi ve
yorumlanmasi; endiistriyel verilerin kiimelenmesi, iiretim planlama, strateji yonetimi
gibi konular acisindan onemli bir analiz asamasidir. Faaliyet alan1 ne kadar farkli
olursa olsun, toplanan verilerin dogru kiimelenmesi bilgi yonteminin en Onemli

asamalarindan bir tanesidir.

Veri madenciligi biiyiik miktardaki veri i¢inden kullanigli ve yararli bilginin
otomatik olarak kesfedilmesi islemidir. Baska bir ifade ile biiylik miktardaki veri
arasinda Onceden bilinmeyen Oriintiilerin kesfedilmesi ya da gelecek ile ilgili
tahminlerde bulunulmasin1 saglayacak bagmntilarin bilgisayar programlar1 ile
aranmas1 islemidir. Veri madenciligi, gecerli tahminler yapabilmek icin, veri
Oriintiilerini ve veriler arasindaki iliskileri kesfetmek iizere bir takim veri analiz
teknigi araglarini kullanmaktadir. Veri madenciligi algoritmalari, market analizi, risk
analizi, hata tespiti, metin madenciligi, internet madenciligi, bilgi yonetimi gibi

bircok alanda kullanilmaktadir [1].

En 6nemli ve en sik basvurulan veri madenciligi yOntemlerinden bir tanesi
smiflandirmadir. Smiflandirma, denetimli siniflandirma (supervised classification) ve
denetimsiz siniflandirma (unsupervised classification) olmak {izere iki grupta

incelenmektedir. Denetimli siniflandirma tekniklerinde, sinif modelleri 6nceden



belirlenmekte ve smiflandirma bu modellere gore gerceklestirilmektedir. Denetimsiz
smiflandirmada, benzer Ozellikler gosteren veriler herhangi bir 6n bilgi olmadan
gruplandirilmaktadir. Veri madenciligi yontemlerinden olan kiimeleme de bir
denetimsiz smiflandirma yontemidir. Kiimeleme yonteminde amag, elemanlar1 kendi
icinde birbirlerine cok benzeyen, ancak birbirinden farkli 6zelliklerdeki kiimelerin
bulunmas: ve veri kiimesindeki kayitlarin bu farkli kiimelere ayrilmasidir. Verilerin
hangi kiimelere hatta ka¢ degisik kiimeye ayrilacagi eldeki verilerin birbirlerine olan
benzerligine gore belirlenmektedir. Benzer verilerin farkli denetimsiz algoritmalar ile

gruplandirildig: kiimeleme yontemi bilgi kesfindeki 6nemli araclardan bir tanesidir.

Siniflandirma ve kiimeleme algoritmalarindan bazilar1 karar agaclar1 [2], Bayesian
smiflandiricilar [3], k-means kiimeleme algoritmasi [4], yapay sinir ag1 yontemleri,

S.0.M. (Self Oragnizing Maps) [5], bulanik A.R.T. [6]” dir.

Kiimelemede en yaygin olarak kullanilan algoritma MacQueen (1967) tarafindan
gelistirilmis olan k-means algoritmasidir. K-means algoritmasi siirekli kiimelerin
yenilendigi ve en uygun c¢oOziime ulasana kadar devam eden dongiisel bir
algoritmadir. Algoritmada her kiime kendi kiime merkezi ile temsil edilebilmektedir.
Bu nedenle dongiisel islemlerden 6nce K adet baslangi¢ kiime merkezi belirlenmek
zorundadir. Sonrasinda dongiisel igslemler boyunca bu kiime merkezleri siirekli olarak
giincellenmektedir. K-means algoritmasi biiyiik 6lcekli veri kiimelerini hizli sekilde

kiimelendirme 6zelligine sahiptir.

Ancak k-means algoritmasi uygulamalarinda baslica iki sorun bulunmaktadir.
Birincisi, ¢Oziim agirlikli olarak baslangic kiime merkezlerine bagh olarak
degismektedir. Ikincisi, yalnizca dogrusal ayrilabilir kiimeler bulunabilmektedir [7].
K-means’ in baslangic noktalarina gore cok farkli kiimeler olusabildigi icin bu
noktalarinm 1yi secilmis olmasi ¢cok onemli bir etken haline gelmektedir [8]. Diger
bir deyisle, k-means algoritmasinin gegerliligi ve performansi, ¢ok biiyiikk oranda

secilen baslangi¢ kiime merkezlerine baghdir.

K-means algoritmasinda parametre olarak belirlenmesi ve sunulmasi gereken

degisken, K kiime sayisidir. Gergek bir veri kiimesinde K genelde Onceden



bilinmemektedir. Uygulamalarda bircok K degeri denenmekte ve kiimeleme
gecerlilik teknikleri, kiime sonuclarinin sinanmasi ve en iyi K degerinin tespit
edilmesi icin kullanilmaktadir. Mark Junjie Li [9] ve Hamerly [10], k-means

algoritmalarinda K degerinin belirlenmesi i¢in istatistiksel metotlar1 kullanmiglardir.

K-means algoritmasi segilen baslangi¢c noktalaria gore ¢ok farkli kiime sonuglari ile
sonlanmaktadir. Genellikle algoritma, kiime merkezlerine ait farkli baslangic
tahminleri ile ¢alistirilmakta ve elde edilen kiimelerden en 1yi kiimeleme sonuglarinin
belirlenebilmesi i¢in sonuglar birbirleri ile karsilastirilmaktadirlar. Kaynaklarda, k-
means tipindeki algoritmalarda asgari hedef fonksiyonu ile kiimeleme sonuglarinin
secilmesi  yontemi  uygulanmistir [11]. Buna ek olarak, kiimeleme
gecerlilik(dogruluk)  teknikleri en 1yi kiimeleme sonuclarinin seg¢ilmesi icin
uygulanmislardir [12]. Diger yaklasimlar, genetik algoritmalarin yardimi ile bu
sorunun ¢oziilmesi icin Onerilmis olan yaklagimlardir [13-16]. Arthur ve Vassilvitskii
(2007) kiimeleme sonuglarmin kalitesinin yiikseltilmesi icin bir dikkatli arama

yontemi Onermislerdir [17].

Kaynaklarda, birbirinden farkli bir¢ok yontem k-means algoritmasinda baslangi¢
noktalarinin belirlenmesi i¢in Onerilmis ve uygulanmistir. Yontemlerden baglicalar:

bu boliimde belirtilmektedir.

Tez kapsaminda, k-means algoritmasi i¢in baslangi¢ kiime merkezlerini belirleyen
bir yontem oOnerilmektedir. Onerilen bu yontem bulamk A.R.T. algoritmasina
dayananmaktadir. Bu boliimde, kaynaklarda kiimelemeye k-means ile birlikte melez
bir ¢oziim olarak sunulmus olan yontemlerden baslicalar1 ve bulamik A.R.T. ile

kiimelemenin gerceklestirildigi ¢alismalardan bazilar1 incelenmektedir.

Baslangic noktalarinin belirlenmesi i¢in yinelemeli bir yontem Duda ve Hart [18]
(1973) tarafindan sunulmustur. Bu yontemin, mevcut veriyi alma daha sonra K kez
rastgele harmanlama seklindeki bir baska bicimi Thiesson ve digerleri [19]

tarafindan 1997’ de sunulmustur.

Bradley ve Fayyad [20] 1998’ de ¢ok genis veri kiimeleri ile basa ¢ikabilmek i¢in



rastgele ornekleme yonteminin alt-6rnekleme bicimindeki seklini dnermislerdir. Bu
yontemde algoritma tiim veri kiimesinden J tane kiiciik rastgele alt-veri Ornekleri

secmektedir S.=1..,J. Alt-veri Ornekleri k-means algoritmasi ile
kiimelendirilmektedir (CM, =1,...,J ). Bu kiimelerin birlesimi CM kiimesini

olusturmaktadir. CM kiimesi k-means algoritmasi ile kiimelenmekte ve en son adim

olarak k-means algoritmasi1 CM, kiimelerinden iiretilen ¢6ziim ile baslatilmaktadir.

Ting Su ve Jennifer Dy [21] 2004 de, k-means i¢in boliimlemeli hiyerarsik
yaklasima dayanan belirleyici bir baslangic yontemi Onermislerdir. Onerdikleri
yontemde, k-means algoritmasi i¢in 1yi secilmis baslangic noktalarmin diizenli olarak
dagitilmis olan noktalar olduklarini sOyleyerek ©Ornek uzayr hiyerarsik olarak
boliimlemislerdir. Bir kiime ile baslayip, sonra onu ikiye bolerek, bunlardan bir
tanesi ile boliimleme islemine devam etmek seklinde bir yol izlemislerdir. Bu islem
K tane kiime kalana kadar devam etmektedir. Yonteme P.C.A.-Part (Principal
Component Analysis-Part) adin1 vermislerdir. Elde edilen sonuglar iki adet iki
boyutlu yapay veri kiimesi ve ii¢ adet gercek veri kiimesi ile degerlendirilmistir.
Rastgele ornekleme yontemine gore ¢ok daha etkin bir kiimeleme gecgeklestirildigi

gozlenmistir.

Pen~a ve digerleri [22] 1999°da, k-means algoritmasinda uygulanan dort farkl
baslangic yontemi icin ii¢ gercek veri kiimesi lizerinde karsilagtirmali bir ¢alisma
sunmustur ve rastgele Ornekleme yOnteminin k-means algoritmasini daha etkin

yaptig1 gdozlenmistir.

Kohei ve Barakbah [23] 2007’ de, baslangi¢c noktalarinin tespiti i¢in bir hiyerarsik k-
means algoritmas: onermislerdir. K-means algoritmasi ile en iyi kiime sonuglarinin
elde edilebilmesi i¢in algoritmanin tekrar tekrar calistirilmast gerekmektedir.
Algoritmanin ka¢ kez yeniden c¢alistirilacagina karar vermek zor bir islemdir. Bu tip
belirsizlikler k-means algoritmasini, gercek kiimeleme problemleri i¢in uygulanmasi
zor bir algoritma haline getirmektedir. Bu caligmada, veri kiimesi birden cok kez k-
means algoritmasi ile kiimelenmekte ve kiime sonuglar1 kaydedilmektedir. Her farkli

isletim sonucunda elde edilen kiime merkezleri belirlenmektedir. Bu noktalara



hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 uygulanmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme
algoritmasindan sonra elde edilen en son merkez noktalar1 k-means algoritmasina
baslangic noktasi olarak isaretlenmektedir. Alt1 adet gercek veri kiimesine
uygulandiktan sonra elde edilen yeni kiime sonuglarinin rastgele Ornekleme

yonteminden elde edilenlere oranla daha yiiksek kalitede olduklar1 gbzlenmistir.

Shehroz S. Khan ve Amir Ahmad [24] 2004’ de, C.C.I.A. olarak adlandirdiklari, k-
means algoritmast i¢cin baslangic kiime merkezlerini belirleyen bir algoritma
Onermislerdir. Algoritma iki kistmdan olusmaktadir. Birinci kisim K’ kiime
merkezlerinin olugmasini saglamaktadir. Eger K’>K ise o zaman algoritmanin ikinci
kismi isletilmektedir. K adet kiime elde etmek i¢in benzer birlestirilmektedir. Bu K
adet nokta baslangic kiime merkezi olarak alinmaktadir. Algoritmanin ilk adimi
birbirinden ayr1 nitelik degerleri icin kiime merkezlerinin hesaplanmasi adimudir.
Bunu basarabilmek i¢in k-means algoritmasi nitelik alam  iizerinden
uygulanmaktadir. K-means i¢in baslangic noktalar1 belirlenirken sira dis1 veriler
disarida birakilmistir. Benzer islemler tiim nitelik alanlari icin uygulanmaktadir.

Rastgele ornekleme yontemine gore daha iyi sonuclar alindig1 gdzlenmistir.

Moth’d Belal ve Al-Daoud [25] 2005’ de, adimlari: maksimum degisintiye sahip
olan boyutu (nitelik degerini) bulmak, bu boyuttaki degerleri siralamak, gruplara
ayirmak ve her grup i¢in ortanca bularak ve bunlar1 k-means algoritmasina baslangi¢
noktalar1 olarak sunmak seklinde isleyen bir algoritma Onermislerdir. Sonuglar iki
gercek veri kiimesinde smanmustir. Onerdikleri yontemin rastgele Ornekleme

yontemlerine gore daha kaliteli kiimeler olusturdugu gézlenmistir.

Fuyuang Cao ve digerleri [26] tarafindan 2009’ da komsuluk temelli bir kaba kiime
modeli kullanilarak, nesnelerin komsuluklar1 arasindaki baglant1 derecesi bu modele
gore tanimlanmustir. Komsuluklara en yiiksek uyum derecesi olan noktalar baslangic
noktalar1 olarak belirlenmistir. Onerdikleri yontemin rastgele ©Ornekleme

yontemlerine gore daha kaliteli kiimeler olusturdugu gézlenmistir.

Yukarida da bahsedildigi iizere kaynaklarda k-means algoritmasi i¢in bir¢ok rastgele



baslatma yontemi gelistirilmistir. Bunlardan klasik olan ve en ¢ok uygulanan iki
tanesi, rastgele ornekleme ve rastgele boliimleme yontemleridir. Rastgele drnekleme
yontemi, verilerden rastgele K tane 6rnegi baslangic kiime merkezi olarak se¢mekte
ve diger Ornekleri en yakinlarindaki baslangic noktasina gore bir kiimeye dahil
etmektedir. Rastgele bolimleme yontemi, her veri Ornegini rastgele sectigi K tane
kiimeden birisine dahil etmektedir. Rastgele baslangic noktalarina gore elde edilen
birbirinden farkl kiimeleme sonuclar1 arasindan en dogru ve gegerli olan1 segebilmek

icin algoritma r kez calistirilmaktadir.

Bu yontemlerdeki temel problem, r kez calistirilsalar dahi en i1yi ¢6ziimii garanti
etmiyor olmalaridir, ayn1 zamanda algoritma icin zaman karmasikligi da iyice

artmaya baslamaktadir [8].

K-means algoritmasmin baslangi¢c noktalarina duyarliligina ragmen, eger baslangi¢
noktalar1 ¢6ziim kiimelerine yakin noktalar olarak segilir ise k-means algoritmasi
yiikksek olasilik ile dogru ve gecerli kiimeleri bulabilecektir, aksi takdirde yanlig

kiime sonuglarina dogru bir yonelim izleyecektir.

Kaynaklarda, bulanik Adaptif Rezonans Teorisi (Bulanik A.R.T.) cok farkl alanlarda
veri kiimeleme problemine c¢oziim olarak Onerilmis ve uygulanmistir. Yapilan bu

caligmalardan bazilarina asagida deginilmektedir.

Kondadadi ve Kozma [27] 2002’de yazili belgelerin kiimelenmesinde bulanik
A.R.T. algoritmasim1 kullanmiglardir. L. Cinque ve digerleri [28] 2004 ’de gOriintii
islemede bulanik A.R.T. algoritmasinin degistirilmis bir ¢dziimiinii 6nermislerdir. C.
Chen ve L. Wang [29] 2006’da, bulanik A.R.T yontemini kullanarak daha etkin bir
kiimeleme araci onermislerdir. Xiang ve digerleri [30] 2006’da bilgisayar aglarinda
beklenmeyen saldirilarin tespitinde bulanik A.R.T. yontemini kullanan bir sistem
Oonermislerdir. Xu ve digerlerinin [31] 2007°de Onerdikleri kanserli hiicrelerin
tespitinde kullanilan bir sistem igerisinde, kanser drneklerinin boliinmesi i¢in bulanik
A.R.T. yontemi uygulanmistir. Kumar ve digerleri [32] 2008’de bulanik A.R.T.
yaklasimimi algilayict aglarina ait verilerin kiimelenmesinde kullanmislaridir. Isawa

ve digerleri [33] 2008’de iistii liste ¢cakisan kiimeleri bir araya getiren yeni bir bulanik



A.R.T. algoritmas1 onermislerdir. Gu ve digerleri [34] 2008’de bulanik A.R.T temelli

bir yiiz tanima algoritmas1 onermislerdir.

1.1. Tezin Katkisi

Bircok kiimeleme algoritmasi, baska kiimeleme algoritmalar1 icin baslangic
algoritmasi seklinde melez kiimeleme ¢oziimii olarak uygulanabilmektedir [20]. Tez
kapsaminda da melez bir kiimeleme gerceklestirilmektedir. Bu tez kapsaminda
onerilen lyilestirilmis Bulamk A.R.T. (Improved Fuzzy AR.T. - I.F.AR.T)
algoritmas1 k-means kiimeleme algoritmasinin baslangic kiime merkezlerini

belirleyen bir algoritma olarak onerilmis ve uygulanmustir.

I.LF.AR.T. algoritmasi, Carpenter, Grossberg ve Rosen tarafindan [6] 1991° de
gelistirilmis olan Bulanik Adaptif Rezonans Teorisi (Bulanik A.R.T.) algoritmasina

dayanan bir kiimeleme ¢oziimii sunmaktadir.

Veri kiimeleri bulanik A.R.T. (Fuzzy Adaptive Resonance Theory - F.A.R.T.) ile
kiimelendirildikten sonra kiimeler incelendiginde etkin ve gecerli bir kiimeleme
geceklestirilemedigi, kiimelerin smnirlarinin birbirlerinin i¢ine ge¢mis oldugu, iyi
ayrilmis kiimeler olmadiklar1 gozlenmistir. Bu nedenle, kiimeleme F.A.R.T. ile
gerceklestirildikten sonra kiimeler iizerinde bir iyilestirme islemi gerceklestirilmistir.
Onerilen bu yontemde, her giris verisinin F.A.R.T. sonucu olusan her kiimeye iiyelik
derecesi hesaplanmaktadir. Uyelik dereceleri hesaplanirken kiimeyi temsil eden
eleman olarak kiime merkezi secilmektedir. Sonrasinda, tiyelik dereceleri incelenerek
her giris verisi maksimum iiyelik derecesi ile bagh oldugu kiimeye tasimaktadir.
Boylelikle F.A.R.T. sonucu olusan kiimelerin elemanlar1 iizerinde bir yer degistirme
islemi gerceklestirilmis olmaktadir. Yer degistirme sonucu elde edilen yeni kiimeler
ile F.AR.T. ile olusturulmus olan eski kiimeler karsilastirildiginda I.F.A.R.T.
yonteminin F.A.R.T.’a gore ¢ok daha gecerli bir kiimeleme gergeklestirildigi

gozlenmistir.

Yapilan ¢aligmanin ikinci asamasinda I.F.A.R.T. algoritmasmin olusturdugu kiime

merkezleri k-means algoritmasinin baslangic kiime merkezleri olarak algoritmaya



sunulmaktadir. Bu sekilde calistirilan k-means algoritmasi ile standart k-means
algoritmas1 adim sayisi, kiimelemedeki hata oram1 ve kararligi acisindan

degerlendirilmektedir.

[.LF.AR.T. algoritmas ile kiime merkezleri sonugcta elde edilecek olan kiimelere daha
yakin secilebildigi icin k-means algoritmasinin adim sayisi, rastgele baslatildiginda

elde edilen adim sayisina oranla azaltilmistir.

Standart k-means algoritmasi ve I.F.A.R.T. ile baslatilan k-means algoritmas ile elde
edilen hata oranlar1 karsilastirildiklarinda; Onerilen yontem ile daha diisiik hata

oranlarinda kiimeleme gerceklestirildigi gozlenmistir.

En son 0Ol¢giit olarak mevcut su durum degerlendirilmistir. K-means algoritmasi
rastgele kiime merkezleri ile baslatildiginda cok degisik kiime sonuclar:
olusturmaktadir. Bunlar arasindan en 1iyi kiimelemenin secilebilmesi i¢in
algoritmanin defalarca caligtirilmasi ve bunlar arasinda en 1yi kiilmelemenin se¢ilmesi
gerekmektedir. Buna karsm baslangic kiime merkezleri I.F.A.R.T. ile belirlendikten
sonra k-means algoritmasinin sadece bir kez calistirilmasi yeterli olmaktadir. Bu
durumda I.F.AR.T. ile baslatilan k-means algoritmas1 daha kararli yapida

caligmaktadir.

1.2. Tezin Diizenlenmesi

Bu tez, yukaridaki ¢6ziim asamalar1 paralelinde, yedi boliim halinde yazilmustir.
Birinci boliimde, problemin tanimi, kaynak incelemesi ve ¢oziim asamalar1 ana

hatlar1 ile verilmekte, tezin genel bir tanim1 yapilmaktadir.

Ikinci boliimde veri madenciligine ait genel tanim ve kavramlara, veri madenciliginin
Oonemi, gelisen teknolojiler ile ortaya c¢ikan problmelere nasil ¢oziim iiretebildigi gibi

konulara, uygulama alanlarina ve veri madenciligi yontemlerine yer verilmektedir.

Uciincii  boliimde veri madenciligi yontemlerinden kiimeleme yontemi ve bir

kiimeleme algoritmasi olan k-means algoritmasindan bahsedilmektedir. Bu boliimde



kiimeleme algoritmalarimin ozellikleri, kiimeleme analizi, kiimeleme gecerlilik

Olciitleri gibi konulara yer verilmektedir.

Dordiincii boliimde yapay sinir aglar1 ve bir yapay sinir ag1 algoritmasi olan bulanik
A.R.T. algoritmas:1 anlatilmaktadir. Yapay sinir aglarmin genel Ozelliklerinden,
denetimsiz ve yarismact Ogrenmenin kurallarindan, denetimsiz = &grenme
gerceklestiren yapay sinir ag1 algoritmalaridan bahsedilmektedir. Bulanik A.R.T.

algoritmasi ayrintili olarak incelenmektedir.

Besinci boliimde I.F.A.R.T. algoritmasina ait genel kuramsal tamimlar, algoritmanin
bulankk AR.T. algoritmasindan farki, calisma sekli verilmektedir. Ornek veri
kiimelerinden I.F.A.R.T. algoritmas ile edilen kiimeleme sonuglari, bulanik A.R.T.

ve S.0.M. algoritmasindan elde edilenler ile karsilastirilmaktadir.

Altinc1 boliimde, besinci boliimde anlatilmis olan I.F.A.R.T. algoritmasi k-means
algoritmasinin baslangic kiime merkezlerini belirleyen yontem olarak Onerilmistir.
[.LF.AR.T. ile baslatilan k-means ve standart k-means algoritmasina ait deneysel

sonuclar verilmektedir.

Tezin son boliimiinde ise, genel olarak elde edilen sonuglar ve ileriki caligmalar icin

yararl olabilecegi diisiiniilen baz1 saptamalara yer verilmektedir.



2. VERi MADENCILIGi

2.1. Giris

Bu bolimde, veri madenciliginin tanimi, onemi, bilgi teknolojilerinde neden bir
ihtiya¢ haline geldigi, veri madenciligi yontemleri ve uygulama alanlar: ile ilgili

genel bilgilere yer verilmektedir.

2.2. Veri Madenciligine Neden Thtiyac Duyulmustur?

Son zamanlarda bilgi teknolojilerinde dikkati ¢ekecek Ol¢iilerde yasanan gelismeler
ile depolanan veriler ¢ok biiyiik boyutlara ulasmaya baslamistir. Bilgisayar sistemleri
her gecen giin ucuzlamakta, bununla birlikte islemciler gittikce hizlanmakta,
disklerin veri depolama kapasiteleri artmaktadir. Buna bagli olarak daha biiyiik
miktarlardaki veri saklanabilmekte ve daha kisa siirelerde islenebilmektedirler.
Bilgisayar sistemleri sayesinde verinin sayisal olarak toplanmasi ve saklanabilmesi

saglanmakta, bunlarm sonucu olarak da ayrintili ve dogru bilgiye erisilebilmektedir.

Ornegin eskiden siipermarketteki kasalar basit bir toplama makinesinden ibaretti ve
yalnizca miisterinin o anda satin almis olduklar1 mallarin toplam tutarin1 hesaplamak
icin kullamilmaktaydilar. Giiniimiizde ise kasa yerine kullanilan satis noktasi
terminalleri sayesinde miisteri hareketlerinin biitiin detaylar1 saklanabilmektedir.
Depolanan binlerce malin ve miisterinin hareket bilgileri sayesinde, her malin zaman
icindeki hareketi, miisterilerin zaman icindeki hareketleri, satmm almis olduklar:
triinler ile ilgili ayrintili analizler gerceklestirilebilmektedir. Bunun disinda banka ve
kredi kart1 iglemleri, bilimsel veriler, uydu ve radarlardaki algilayicilardan gelen
veriler, web verileri gibi veriler de depolanmakta ve veriler iizerinde ayrintili

analizler gerceklestirilmektedir.
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Bilgi, bir amaca yonelik olarak islenmis veridir. Veri kendi basina degersizdir ancak
bir hedef dogrultusunda bilgiye doniistiiriiliirse deger kazanmaktadir. Verinin bilgiye

cevrilmesi iglemine ise “veri analizi” denmektedir.

Yukarida verilen siiper market 6rneginde, veri analizi yapilarak her mal icin sonraki
ayin satig tahminleri cikarillabilmekte, miisteriler satin aldiklari iirlinlere gore
gruplanabilmekte, yeni bir {iriin i¢in potansiyel miisteriler belirlenebilmekte ve
miisterilerin zaman igindeki hareketleri incelenerek onlarmn davraniglart ile ilgili
tahminler yapilabilmektedir. Binlerce iiriin ve miisterinin olacag diisiiniildiigiinde bu

analizlerin otomatik olarak gerceklestirilmesi gerektigi kacinilmazdir.

Genis Olcekli veri tabanlari arasindan yararh veriye ya da bilgiye erisim ihtiyaci,”
veri madenciligi tekniklerini giincel arastirma konularindan birisi haline getirmistir.
Veri madenciligi is yOnetimi, iirlin kontrol sistemleri, market analizi, finans
yonetimi, risk analizi, mithendislik ile ilgili analizler gibi konularda kullanilmaya
baslanmistir. Veri madenciligi aslinda, bilgi teknolojilerinin dogal gelisim siirecinin

sonucu olarak da degerlendirilebilir.

Cok biiyiik 0lcekli veriler farkli alanlardaki biiyiik Olgekli veri tabanlar: iglerinde
degerli verileri bulunduran bir veri madeni gibi diisiiniilebilir. Bu biiyiikliikteki
verilerin analizi, bu analiz sonucunda daha anlamli bilgi elde etme ve elde edilen
bilgiyi yorumlama isi insan yetenegini ve iliskisel veri tabanlarmin yapabileceklerini
asmaktadir. Bu ihtiyaclarin sonucunda otomatik ve akilli veri tabani analizi i¢in yeni
kusak teknikler dogmustur. Veri madenciligi teknikleri veriyi akilli ve otomatik
sekilde yararli bilgiye doniistiirebilen teknikler seklinde cevap olarak sunulmuslardir.
Veri madenciligi ile kesfedilen bilgi, bilgi yonetimi, karar mekanizmalari, kontrol
sistemleri ve siirekli veri takibi gibi bir¢ok farkli uygulama alaninda

kullanilabilmektedir [1]

2.3. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi genis Ol¢ekli veriler icinden kullanigh ve yararh bilginin otomatik

olarak kesfedilmesi islemidir. Baska bir ifade ile biiyiik Olcekli veriler arasinda
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onceden bilinmeyen Oriintiilerin kesfedilmesi ya da gelecek ile ilgili tahminlerde
bulunulmasmi saglayacak olan bagimntilarin bilgisayar programlar: ile aranmasi

islemidir [1].

2.3.1. Veri madenciligi ve bilgi kesfi

Kaynaklarda veri i¢inden faydali Oriintiilerin bulunmasi islemine pek cok terim
karsilik gelmektedir. Bunlardan bir tanesi ve en ¢ok kullanilam1 Veri Tabanlarindan
Bilgi Kesfi (VIBK)’ dir. VIBK’ nin tamimi ve faaliyet alaninin ne olacag:
konusunda farkli yaklasimlar bulunmaktadir. Veri madenciligi, veri tabanlarindan
bilgi kesfine ait kisimlardan bir tanesidir. Fayyad’ a gére VTBK siirecine ait adimlar
Sekil 2.1 ‘de gosterilmektedir [35].

indirgeme

Yorumlama ve |
. Dogrulama
\eri Madenlame % e
[ 2

Onigleme

indirgenmis Ver
Oniglemden
Gegmig Veri

Omeklem |
Kiimesi | I

Sekil 2.1: Bilgi kesfi adumlar1 [36]

VTBK siireci adimlar1 asagidaki sekilde 6zetlenebilirler;

® Veri Secimi: Bu adim birkag veri kiimesini birlestirerek, sorguya uygun drneklem

kiimesini elde etmeyi gerektirir.
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Veri Temizleme ve Onisleme: Secilen orneklemde yer alan hatali verilerin
cikarilmasi, eksik ve giiriiltiilii niteliklerin degistirilmesi asamasidir.

Veri Indirgeme: Secilen orneklemden ilgisiz niteliklerin atildigi ve tekrarli
tutanaklarin ayiklandigi adimdir. Bu asama secilen veri madenciligi sorgusunun
caliyma zamanini iyilestirir.

Veri Madenciligi: Bir veri madenciligi tekniginin isletilmesi asamasidir.
Degerlendirme: Kesfedilen bilginin gecerlilik, yenilik, yararhilik ve basitlik

Olciitlerine gore degerlendirilmesi agamasidir.

2.4. Veri Madenciligi Uygulama Alanlan

Veri madenciligi bankacilik, pazarlama, sigortacilik, saglik gibi degisik alanlarda

uygulanmaktadir. Veri madenciliginin uygulanmasinda sektor farki gdzetilmemekle

beraber, genis veri ambarlarinin olusturulmasina olanak veren, perakende satis,

sigortacilik, saglik gibi alanlarda kullanilmasi daha yaygin ve dogrudur. Uygulama

alanlar1 ana bagliklar halinde asagida incelenmektedir;

2.4.1. Pazarlama yonetimi

Pazarlama alanmiyla ilgili olarak bu giine kadar yapilmis ve yapilmakta olan

uygulamalarin bazilar1 sunlardir:

Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi: Miisterileri herhangi bir tiriinii
aldiktan sonra anlamli bir siklikla bagka bir iiriinii aliyor mu? Sorusunun cevabi

gibi satin alinan iiriinler arasindaki Oriintiiler yakalanmaya calisilmaktadir.

Miisterilerin demografik Ozellikleri arasindaki baglantilarin = bulunmasi:
Miisterilerin, yasi, egitim durumu, medeni hali gibi 6zellikleri ile satin alinan
tiriinler arasinda herhangi bir bagint1 var m1? Bu sorunun yanit1 secilecek uygun

bir veri madenciligi teknik veya yontemi ile verilebilmektedir.

Posta kampanyalarinda cevap verme oraminin artirilmasi: Gerek tanitim

promosyon i¢in yapilan, gerekse belirli bir {iriine ilgi gosteren potansiyel miisteri
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grubu hakkinda bilgi sahibi olmak icin yapilan posta kampanyalarina katilimin
artirilabilmesi icin bu kampanyaya sadece katilmasi en olasi kisileri dahil etmek
bir ¢6ziim olabilir. Isletmenin mevcut miisterilerinin hangilerinin yapilacak posta

kampanyalarina katilmasinin olas1 oldugu veri madenciligi ile belirlenmektedir.

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi: Mevcut
miisterilerin baghliginin smnanip kaybedilmeye en yakin miisterilerin ve yine
kazanilmaya en yakin miisterilerin belirlenmesi veri madenciligi yontemleri ile
yapilmaktadir. Bu her sektdorde kullanilabilir; ©rnegin telekomiinikasyon

sirketleri tarafindan sikca kullanilmaktadir.

Pazar sepeti analizi: Ozellikle siiper market gibi alisveris merkezlerinde,
miisteriler birden fazla {iriin alirlar. Acaba A iriinii alan miisteri yaninda baska
bir B ve C gibi iirlin aliyor mu? B iiriinii alan kisinin ayn1 giin C iirlinii alma
olasilig1 nedir? Bu sorulara cevaplar, uygun veri madenciligi yontemleri

kullanilarak belirlenebilmektedir.

Bunlarin diginda pazarlama yontemleri acisindan veri madenciligi su konularda da

kullanilabilmektedir:

Miisteri iliskileri yontemi
Miisteri degerlendirme
Satig tahmini

Birlikte satig

2.4.2. Risk yonetimi ve dolandiriciik saptama

Dolandiricilik baslica su basliklar altinda degerlendirilebilir.

Kredi kart1 dolandiriciligy
Internet dolandiriciligi
Sigorta dolandiriciligi

Bilgisayar sistemleri ve bilgisayar aglarina girme
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Telefon dolandiriciligi

Uyelik abonelik dolandiricilig

Listede de goriildiigii gibi teknolojinin ilerlemesi ile birlikte dolandiricilik tiirlerinde

de bir artma olmustur. Kredi kart:1 veren finans kuruluslar1 daha dolandiricilik

meydana gelmeden dolandiriciligi tespit etmektedirler. Bunun icin de bilgi kesfi,

yapay zeka ve veri madenciligi gibi yontemler kullanmaktadirlar.

2.4.3. Diger uygulamalar

Pazarlama ve risk yontemi disinda veri madenciligi su alanlarda da kullanilmaktadir.

Isaret isleme: Telefon hatlarinda parazitlenmeden dolay1 olusacak kayiplar1 ve
buna baglh olarak konugmada ortaya ¢ikan giiriiltilyii yok etme gibi konularda
kullanilmaktadir.

Biyoloji: DNA sira (veri) analizinde kullanilmaktadir. insanda yaklasik yiiz bin
gen vardir. Hastaliklara yol agan gen siralama orneklerini binlerce gen arasindan
bulmak, tanimlamak olduk¢a zor bir istir. Veri madenciligi ile gelistirilen
siralama Ornek analizi ve benzerlik arama yontemleri DNA verisi iizerinde analiz

yapmay1 kolaylastirmaktadir.

Tip: Daha Onceden islem uygulanmis, dis bulgular1 ve operasyon sonucu
kaydedilmis hasta adaylarina ait veritabani, veri madenciligi algoritmalari
tarafindan incelenerek, bir makine 6grenmesi, smiflama, karar agaci vs. teknigi

gerceklestirilmektedir [37].

2.4.4. Metin madenciligi

Cok biiyilk ve anlamsiz metin yiginlar1 arasindan anlamli iligkiler elde etmekte

kullanilmaktadir. Metinlerin siniflandirilmasi, metin i¢in anahtar sozciiklerin tespit

edilmesi, otomatik soru-cevap sistemleri gibi uygulamalar gerceklestirilebilmektedir.
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2.4.5. internet madenciligi

Internet iizerindeki veriler hem boyut, hem de karmasiklik olarak hizla artmaktadur.
Internetin belirli siniflara ayrilarak veriye ulasim siiresinin azaltilmasi web

madenciliginin temel hedefidir.

2.5. Veri Madenciligi ve Diger Disiplinler

Veri madenciligi farkli disiplinlerin bir kesisim noktasi olarak dogmustur ve bu
baglamda gelismesini siirdiirmektedir. Veri madenciligi, makine 6grenimi, istatistik,
veri tabanmi yonetim sistemleri, veri ambarlama gibi farkli disiplinlerde kullanilan
yaklasimlar1 birlestirmektedir [38]. Bahsedilen bu yap1 temel olarak Sekil 2.2°de
goriildiigii gibi ifade edilebilir.

Istatistik
Veri Tabani Veri Gorsellestirme
‘ /
Makine Ogrenmesi Veri Madenciligi < Oriintii Tanima
Yapay Zeka Uzman Sistemler

Sekil 2.2: Veri madenciliginin diger disiplinlerle iliskisi

Makine O0grenmesi, Oriintii tanima ve istatistik alanlari, veri madenciliginde Oriintii
kesfetme asamasinda; yapay zeka teknolojileri, bulunan Oriintiileri yorumlama
asamasinda; veritabani teknolojileri eldeki verileri depolama, siizme, temizleme,
sorgulama islemi asamasinda; veri gorsellestirme ise, raporlama ve insan beyni i¢in

anlaml1 sembollere ¢evirme asamasinda veri madenciligine yardimci olmaktadir.
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2.6. Veri Madenciligi Yontemleri

Genel olarak veri madenciligi yontemleri temelde iki smifa ayrilmaktadir [4]. Bu

smiflama Sekil 2.3’ de daha ayrintili olarak goriilmektedir.

Tanmimlayic1  yontemler: Veriyi tanimlayan yorumlanabilir  Oriintiilerin
kesfedilmesini saglayan yontemler.
Ongorii yontemleri: Ongorii amaci ile var olan verilerden yorum cikarilmasini

saglayan yontemler.

Veri Madenalizi Tonternler

Ongiiri Vontermleri ‘ | Tarumlayier Vontederi ‘

Sruflandirma Kimeleme

4{ Karar A Faglart ‘
4{ Bayes Suuflandirmast ‘
4{ Tapay Sinir & Flan ‘
4{ Zamar Jerisi Analizi ‘
4{ Karar Destek Makineler
4{ Diger Vintemler ‘

4{ Egri Uydurma (e gressiom) ‘

Sekil 2.3: Veri madenciligi yontemleri

Birliktelik Analizi ‘

Sira digt Veri Analizi ‘

Ozetleme ‘

I

Diger Vintemler ‘

Veri madenciligi yontemleri kullanildiklar1 veri yapilarina ve kesfedebildikleri

Oriintii bigimlerine gore smiflara ayrilmaktadir. Farkli kaynaklarda veri madenciligi

yontemleri icin farkli gruplandirmalar goriilmektedir. Bunlarin arasinda en yaygin

olarak kabul goreni J.Han’m [1] ortaya siirdiigii simiflardir ve bu boliimde de bunlar

incelenmektedir.

Veri Madenciligi yontemleri su sekilde siralanmaktadir:
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¢ Tanimlama ve Ayrimlama (Characterization and Discrimination)
¢ Birliktelik Analizi (Association Analysis)

e Simflama ve Ongorii (Classification and Prediction)

e Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

e Srra disilik Analizi (Outlier Analysis)

¢ Gelisimsel Analiz (Evolution Analysis)

2.6.1. Tanimlama ve ayrimlama

Veriler  gosterdikleri  ortak  Ozelliklere  gore  genellestirilmis  siniflara
ayrilabilmektedirler. Bir firma miisteri profilini, aligveris ortalamasi belirli bir
miktardan daha yiiksek olan miisterileri “zengin”, digerlerini ise “orta halli” ya da
“fakir” seklinde tanimlayarak belirleyebilmektedir. Bu tiir genellemeler veri
kiimesinin elemanlarmin ortak 6zelliklerini belirlemekte ve diger veri kiimelerinden

de farkliliklarini ortaya koymaktadir.

Bu iki tiir veri madenciligi yontemi birbirine ¢cok benzer teknikler kullanmaktadirlar.
Ayrica her iki yontemle elde edilen sonuclar pasta grafigi, siitun grafigi, egriler ve
cok boyutlu kiipler ile sunulmaktadir.

1-) Tanimlama

Bir veri kiimesinin elemanlarinin genel 6zelliklerini 6zetlemek i¢in kullanilmaktadir.
Ornegin bir aligveris merkezinde “bu yil satis1 oram1 %25’in iizerinde artan mallar”
ifadesi bir tanimlama iglemidir.

2-) Ayrimlama

Bir veri kiimesinin diger bir veri kiimesinden farklarimi ortaya c¢ikarma islemidir.

Ornegin “bu yil satig oran1 %10 artan mallar ile satis oram %15 azalan mallar” mn

karsilastirilmas: ayrimlama tabanli veri madenciligidir.
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2.6.2. Birliktelik analizi

Birliktelik analizi, bir veri kiimesinde kendiliginden, siklikla gerceklesen, birlikte ya
da aym siire icinde alinma, yapilma, olusma gibi etkileri kesfetme temeline
dayanmaktadir. Bankacilik islemlerinin analizinde ya da pazar sepeti analizinde
yaygin olarak kullanilan bir yontemdir. Pazar sepeti analizi, bir aligveris sirasinda
veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin alma
egiliminde oldugunun belirlenmesiyle miisteriye daha fazla iiriin satilmasi yollarinin

aranmasidir [39].

Birliktelik analizi yalnizca mal ve hizmetlerin birlikte satin alinmasi icin degil ayni
zamanda hangi kosullar1 saglayan miisterilerin hangi iiriinleri alacagi hakkinda da
coziimler getirmektedir. Ornegin bir banka kredi kart1 kayitlar1 incelendiginde,
“yaslart 20 ile 29 arasinda degisen miisterilerden, gelirleri 700 TL ile 900 TL
arasinda degisen miisterilerin bilgisayar satin aldiklar1 goriilmiistiir” gibi iligkiler

yakalanmaktadir.

2.6.3. Smiflama ve 6ngorii

Siniflama islemi insan diisiince yapisina en uygun veri madenciligi yontemidir.
Insanoglu diinyay1, cevresindeki nesneleri ve olaylar1 daha iyi anlamak ve
bagkalarma anlatabilmek i¢in hemen her seyi siniflandirma egilimindedir. Ornegin,
insanlar1 davramiglarina gore, hayvanlari tiirlerine gore, evleri goriiniislerine gore

smiflandirmaktadir. Bu nedenle en sik kullanilan yontemlerdendir.

Veri madenciliginde siniflama, eldeki mevcut verileri 6nceden belirlenen bir 6zellige
gore smiflara ayirma ve yeni eklenecek verilerin hangi smnifa dahil olacagmin
belirlenmesi islemdir. Smiflama islemi denetimli ya da denetimsiz olarak
gerceklestirilmektedir. Denetimli siniflamada, hangi veri nesnesinin hangi smifa
dahil edilecegi ve smiflarin sayis1 6nceden bilinmektedir. Denetimsiz siniflamada ise
hangi veri nesnesinin hangi simifta oldugu ve sinif sayis1 onceden bilinmemektedir.
Bu tiir stmiflamaya kiimeleme de denmektedir. Bankalarin kredi basvurularim diisiik,

orta ve yiiksek riskli olarak smiflandirmasi bu yonteme 6rnek olarak verilebilir.
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Ongorii islemi smiflama islemine ¢ok benzemektedir. Ancak ©ngorii isleminde
smiflanma, gelecek icin tahmin edilen belirli bir davranisa ya da belirli bir degere
gore yapilmaktadir. Ongérii isleminde yapilan siiflamanin dogru olup olmadigini
stnamanim tek yolu “bekle ve gor” ilkesidir [40]. Ongérii islemine 6rnek olarak
deprem tahmini, bir turizm sirketi miisterilerinden hangilerinin bu yaz yurtdisinda

tatil yapmak isteyeceginin belirlenmesi verilebilir.

Bir veri madenciligi uygulamasinda ayrik nitelik degerlerini tahmin etmek siniflama
iken, siirekli nitelik degerlerini tahmin etmek ongoriidiir. Ornegin hangi topun hangi

sepete koyulabilecegi siniflama iken, topun agirligi 6ngoriidiir [41].

Smiflama ve Ongorii isleminde temel olarak karar agaclari, yapay sinir aglari,

Bayesian smiflama, genetik algoritmalar gibi teknikler kullanilmaktadir.

2.6.4. Kiimeleme analizi

Kiimeleme isleminin smiflama isleminden en ©6nemli farki onceden belirlenmis
smiflar ya da smif tanmimlarinin olmamasidir. Bu yilizden kiimeleme islemi bir
denetimsiz veri madenciligi yontemidir. Sonugta ka¢ adet kiime olusturulmasi
gerektigi genelde veri elemanlarmin birbirlerine olan benzerlikleri diisiiniilerek
onceden belirlenmektedir. Bu anlamda, kiimeleme islemi sonunda elde edilen
kiimeler kullanilan yOntemin giris parametrelerine bagimli olsa da, giris
parametrelerinden bagimsiz kiimeleme teknikleri gelistirme ¢alismalar1 stirmektedir

[42].

Kiimeleme isleminde amag, kiime ici benzerligi en yiiksek, kiimeler aras1 benzerligi
en diisiik yapmaktir. Bir kiimeleme yOonteminin gecerliligi ve dogrulugu bu ilkeyi
saglamasi ile dogru orantilidir. Kiimeleme analizi sadece veri madenciliginde degil,
Oriintii tanima, goriintii isleme, cografi bilgi sistemleri gibi bir¢cok alanda yogun

olarak kullanilmaktadir.

Tez kapsaminda da bir kiimeleme islemi gerceklestirildigi i¢in kiimeleme analizi

ayrmtili olarak boliim 3’de incelenmektedir.
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2.6.5. Sira disihik analizi

Veri kiimesinde, verilerin genel davranisindan veya veri dagilim modelinden farklilik
gosteren veri nesnelerine sira dis1 (istisna) denir. Bir¢cok veri madenciligi yontemi
sira dig1 noktalar1 giiriiltii veya asir1 durumlar olarak gormekte, bu yiizden dikkate
almamaktadir. Fakat bazi1 durumlarda sira disi noktalar digerlerine gore cok daha
fazla bilgi icermektedir. Ornegin kredi karti veya sigorta dolandiriciliklarmnin
tespitinde, tip biliminde yeni bir hastaligin baslangicin1 belirlemede sira dis1 veriler

analiz edilmektedir. Sira disilik analizinde iki yontem bulunmaktadir [4]:

1-) Istatistik tabanli yontemler:

Dagilim analizi ya da standart sapma hesabi gibi istatistik yontemlerle sira disi
olabilecek noktalar tespit edilmektedir. Fakat ¢ok biiyiilk veri yigmlarinda yogun

hesaplama giicii gerektirdikleri i¢in performanslar1 sinirhidir.

2-) Yogunluk tabanl yontemler:

Bu yontemde her noktanin cevresindeki komgsular1 ile olan yakinlhig:
hesaplanmaktadir. Yakinlik hesaplamada genelde Oklid uzakligi kullanilsa da veri
tiirline gore yakinlik hesaplama yontemi farklilik gosterebilir. Bu yontemin temel

ilkesi “yeterince komsusu olmayan noktalar1” tespit etmektir.

2.6.6. Evrimsel analiz

Evrimsel analiz, zamanla davranislar1 degisen nesnelerin diizenlilik ya da
egilimlerini ortaya c¢ikarmayir amaclamaktadir [4]. Evrimsel analiz tanimlama,
ayrimlama, birliktelik analizi, siniflama ve kiimeleme yOntemlerini icerse de asil
amacl verinin zaman ile olan iliskisini ortaya ¢ikarmaktir. Bunun i¢in zaman serileri,
ardisiklik ve periyodiklik Oriintiisii bulma, benzerlik analizi gibi yOntemleri
kullanmaktadir.
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3. KUMELEME ve K-MEANS ALGORITMASI

3.1. Giris

Bu boéliimde, veri madenciligi yontemlerinden olan kiimeleme yontemi ayrintili
olarak anlatilmakta; kiimeleme algoritmalarindan olan k-means algoritmasi ile ilgili
temel tanimlara, problemlere ve algoritmanin ¢aligma ilkesine yer verilmektedir.
Boliimiin amaci tez kapsanminda onerilen ve besinci boliimde anlatilan I.F.A.R.T.
algoritmas1 1ile baglatilacak olan k-means algoritmasina ait alt yapmin
olusturulmasidir. Kiimeleme veri madenciliginde ¢cok genis bir alt baslik oldugundan
bu bolimde sadece tez kapsaminda uygulamaya dahil edilmis olan k-means

algoritmasina ayrmtili olarak yer verilmektedir.

3.2. Kiimeleme

Veri madenciligi tekniklerinden olan kiimeleme, nesneleri, kayitlari, durumlari,
verileri benzer gruplara dahil etmeyi hedeflemektedir. Heterojen yapiya sahip biiyiik
veri yigmlarinin daha kolay anlasilabilir, yonetilebilir ve islenebilir daha kiiciik
homojen alt kiimelere ayrilmasi islemidir. Bir kiime, yer aldig1 kiimedeki kayitlara
benzer Ozellikler tasiyan, diger kiimelerdeki kayitlardan ise farkli 6zelliklerde olan
kayitlardan olusmaktadir. Kiimeleme, hedeflenen, beklenen ya da daha Onceden
bilinen bir sonu¢ olmamasi noktasinda siniflandirmadan ayrilmaktadir. Bunun yerine
kiimeleme, kayitlar1 homojen kiimelere bolmeyi hedeflemektedir. Bu islem
gerceklestirilirken, kiimeler i¢indeki benzerlik oraninin en yiiksek derecede; kiimeler

arasindaki benzerlik oraninin ise en diisiik derecede olmasi énemli bir noktadir [43].
Kiimeleme, gizli kalmis Oriintiilerin kesfedilmesini ve biiyiik boyutlu veri yiginlar1

icerisinden en hizh sekilde bilgiye erisilmesini saglayan bir teknik olmas1 nedeni ile

veri madenciliginde c¢ok sik bagvurulan tekniklerden bir tanesidir [44].
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Siniflandirma isleminde smiflar dnceden belirli iken kiimelemede siniflar onceden
belirli degillerdir. Verilerin hangi gruplara/kiimelere, hatta ka¢ degisik gruba
ayrilacag1 eldeki verilerin birbirlerine olan benzerligine gore belirlenmektedir.
Belirlenen her bir gruba kiime ismi verilmektedir. Kiime analizi biyoloji, tip,
antropoloji, pazarlama, ekonomi ve telekomiinikasyon gibi bircok ve farkli alanlarda

kullanilmaktadir [45].

Kiimeleme islemini anlami acisindan degerlendirmek gerekirse; ortak karakteristik
ozellikleri tasiyan smiflar, anlamli gruplar, insanoglunun diinyay:r anlamasinda ve
analiz etmesinde 6nemli bir rol oynamaktadirlar. insanoglu siirekli olarak, nesneleri
gruplara bolme (kiimeleme) ve belirli 6zelliklerdeki nesneleri bu gruplara ayirma
(siniflama) egilimindedirler. Ornegin, bir cocuk bir fotografta yer alan nesneleri
binalar, otomobiller, insanlar, hayvanlar ve bitkiler olarak hizlica
etiketleyebilmektedir. Veriyi anlamada, kiimeler potansiyel nesne smiflaridir ve
kiime analizi smniflarin otomatik olarak bulunmas: i¢in olan tekniklere ait olan

calismadir. Bazi 6rnekler asagida sunulmaktadir [46].

¢ Biyoloji: Biyologlar, yasayan canlilar1 siniflandirma bilimi i¢in ¢ok uzun seneler
harcamiglardir. Yapilmis olan c¢aligmalar, bu canlilarin smiflandirilmasi igin
yaratilan matematiksel modellerin olusturulmasina 1sik tutmustur. Daha yakin
gecmiste, biyologlar kiimelemeyi, su an mevcut olmayan ¢ok miktardaki genetik

bilgiyi analiz etmek i¢in uygulamislardir.

e Bilgi kesfi: W.W.W., milyarlarca web sayfasi icermektedir ve bir arama
motoruna yapilan bir sorgu binlerce sayfa dondiirebilmektedir. Kiimeleme bu
arama sonuclarimin kiiciik gruplara ayrilmasi isleminde kullanilabilmektedir.
Ornek olarak, bir “film” sorgusu, su smiflara ayrilmis web sayfalari
dondiirebilmektedir: elestiriler, fragmanlar, yildizlar, gosterildigi salonlar. Her
smif alt smiflara ayrilabilmektedirler. Sorgu sonuglar1 i¢in hiyerarsik bir yapi
olusturmak kullanic1 i¢cin  kullanicmin  sonuglar1  anlamasinda yardimci
olabilmektedir.

e Iklim: Yeryiiziiniin iklimini anlamak atmosferde ve okyanustaki oriintiileri

bulmay1r gerektirmektedir. Bu amacla, kiime analizi, kutup bdolgelerinin
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atmosferik basingtaki ve iklim i¢in 6nemli olan okyanus alanlarindaki oriintiileri

bulmak i¢in uygulanmaktadir.

e Psikoloji ve ilag: Bir hastalik ¢ok cesitli varyasyonlara sahip olabilmektedir ve
kiime analizi bu farkli alt siniflarm tanimlanmasinda kullanilmaktadir. Ornegin,

kiimeleme, depresyonun farkl tiplerinin tantmlanmasinda kullanilmaktadir.

e Is: Is, mevcut ve potansiyel miisteriler iizerinde ¢ok biiyiik miktarda bilgi
toplamaktadir. Kiimeleme, miisterileri analiz iglemleri ve market aktivitelerine

gore boliimlemede kullanilmaktadir.

Denetimsiz siniflama olarak da bilinen kiimeleme, dokiiman kiimeleme [47], protein
dizilerinin kiimelenmesi [48], icerik temelli goriintii tanima [49], goriintli par¢alama
[50], DNA analizi [51] gibi cok cesitli alanlarda bir¢ok uygulamasi olan baslica veri

madenciligi araglarindan bir tanesidir [52].

Kiimeleme islemini yararhiligi acisindan degerlendirmek gerekirse; kiime analizi,
orgiin veri nesnelerinden bu nesnelerin ait oldugu kiimelere soyutlama
saglamaktadir. Baz1 kiimeleme teknikleri her kiimeyi belirli bir kiime 6rnegine gore
karakterize etmektedir; 6rnegin bir veri nesnesi kiimeyi temsil edebilmektedir. Bu
kiime oOrnekleri bir grup veri analizi ve veri isleme teknigi i¢in kaynak olarak
kullanilabilmektedir. Bu nedenle kiime analizi, kiimeleri en iyi seklide temsil

edebilecek olan 0rnekleri bulma tekniklerine ait olan ¢aligmadir.

e Ozetleme: Bir¢ok veri analiz teknigi, regresyon gibi zaman talebi ve algoritma
karmagiklig1 fazla olan tekniklerdir. Bu nedenle, algoritma veri kiimesinin
biitiiniine uygulanmak yerine sadece kiimelerin prototiplerinden olusan azaltilmig

bir veri kiimesine uygulanabilmektedir.

e Sikistirma: Kiime prototipleri veri sikistirma i¢cin de kullanilabilmektedirler. Her
kiimeye ait prototiplerden olusan bir tablo yaratilir; rnegin her prototip tablodaki
pozisyonunu(indeksi) belirtir bir tamsay1 ile isaretlenir. Her nesne, kiime ile

iliskilendirilmis olan prototipin indeksi ile temsil edilir. Bu tiir sikistirmaya
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“vektor nicemleme” (vektor kuantizasyonu) denir ve genelde goriintii, ses ve

video verilerine uygulanir.

¢ En yakin komsuyu bulma: En yakin komsularm bulunmasi yontemi ile kiimeler

ve prototipleri cok daha etkin sekilde bulunabilmektedir [46].

3.2.1. Kiimelemenin temel adimlari

Bir kiimeleme isleminde gerceklenmesi gereken adimlar bulunmaktadir. Bunlar

asagida 6zetlenmektedir [12].

e  Oriintii se¢imi
e Veriler arasi benzerliginin ol¢iimiinde kullanilacak uygun yontemin se¢ilmesi
¢ Kiimeleme islemi

e Sonuclarin 6zetlenmesi ve saklanmasi (gerekli ise)

1-) Oriintii se¢imi

Oriintii segimi siirecinde, kiime sayisinin belirlenmesi, oriintii kiimesi biiyiikliigii,
kiimeleme algoritmasinda kullanilabilecek kayit niteliklerinin sayilari, tipleri gibi

bilgilerin belirlenmesi islemleri gerceklestirilmektedir.

2-) Benzerlik yontemi secimi

Veri kiimelemede oriintii icerisindeki ¢iftlerin birbirlerine olan benzerliklerinin ya da
aykiriliklarmin  belirlenmesi i¢in  bir uzaklik fonksiyonu tanimlanmaktadir.
Kaynaklarda farkli uzaklik fonksiyonlar1 kullanilmaktadir [53, 12, 54]. Iki nokta
arasmndaki uzakligm bulunmasi icin en sik kullanilan yontem olan Oklid uzakhg:
fonksiyonu kullanilabilecegi gibi Oriintii elemanlar1 iizerinde benzerlikleri bulan

baska yontemler de kullanilabilmektedir [55].

3-) Kiimeleme islemi
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Kiimeleme temelde iki farkli sekilde gerceklestirilmektedir. Girig verisi kesin
smurlarla kiimelere ayrilacak sekilde keskin olarak kiimelendirilmektedir. Ya da her
Oriintii elemanmin her kiimeye ne kadar yakin oldugu belirlenerek bulanik olarak
kiimelendirilmektedir. Bu siire¢ kapsaminda kiimelemede uygulanacak olan

algoritma belirlenmekte ve isletilmektedir.

4-) Sonuglarin 6zetlenmesi ve saklanmasi

Kiimeleme sonuclarinin basit ve anlasilir bir sekilde sunulmasi asamasidir.
Kiimeleme sonuclar1 uzman kisiler tarafindan 6zetlenecek ya da bu sonuglar baska
bir algoritma tarafindan girig verisi olarak kullamilmak iizere saklanacaktir. Her
kiimeyi karakterize eden kurallarin bir 6zeti hazirlanmaktadir. Bunun i¢in 6rnegin
her kiime, olusan kiimenin merkezinin 6zellikleri ile 6zetlenebilmektedir [54] Ya da
kural tiretme algoritmalar1 yardimi ile kiimeleri Ozetleyen kurallar

tiiretilebilmektedir

3.3. Kiimeleme Analizi

3.3.1. Kiimeleme analizi nedir?

Kiime analizi, veriyi sadece veri icinde bulunan, veri nesneleri ve aralarindaki
iligkileri tamimlayan bilgiye dayali olarak gruplamaktadir. Amag¢ bir grup icindeki
nesnelerin birbirlerine yiiksek oranda benzerlik gostermeleri, diger gruplardaki
nesnelerden ise miimkiin oldugunca farkli olmalaridir. Kiime i¢indeki benzerlik ya da
baska bir deyisle homojenlik ve gruplar arasindaki farklilik arttikca daha iyi ve

belirgin bir kiimeleme gerceklestirilmis demektir.

Bir¢ok uygulamada, kiime kavrami iyi tanimlanmis degildir. Kiimeleri belirlemedeki
zorlugu anlamak acisindan yirmi tane nokta ve bunlar iizerinde gerceklestirilen ii¢
farkli kiimeleme durumunu iceren Sekil 3.1 incelenebilir. Isaretlerin sekilleri kiimeye
tiyelikleri gostermektedir. Sekil 3.1.(b), 3.1.(c) ve 3.1.(d)’ de veriler sirasiyla 2, 4 ve

6 kiimeye boliinmiistiir. Kiimeler incelendiginde, bu sekil, kiime taniminin belirsiz
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oldugunu ve en iyi kiime tanimmin da verinin dogasina ve beklenen sonuglara gore

degistigini ifade etmektedir [46].

R e ., :.:. o ad
.o. %’ ¢ -l a4
(a) Orijinal veri (b) Iki kiime
F
e 4 < e *x g
+t LI vy ©° om ™
vvv 0‘0‘ = K %
(¢) Dort kiime (d) Alt1 kiime

Sekil 3.1: Farkli kiimeleme durumlar1 [46]

3.3.2. Kiimeleme analizinin siniflandirilmasi

Kaynaklarda, bir¢cok kiimeleme algoritmasinin adi gecmektedir. Algoritmalar
birbirlerinden, kiimelemenin olusturulus sekline gore ayrildiklar1 gibi, kullanilan veri
tiirline, yapilacak olan calismanin amacina gore de farklilik gostermektedirler.
Kiimeleme algoritmalar1 genel olarak, hiyerarsik ve boliimleyici olarak ikiye
ayrilirken bu konuda yapilmis bir kaynak taramasit bu algoritmalarin daha alt

boliimlere ayrilabilecegini gostermektedir [56].

® Hiyerarsik yontemler
o Toplasim (agglomerative) kiimeleme algoritmalar1
o Boliiniir (divisive) kiimeleme algoritmalar1
e Bolimleyici(partitioning) yontemler
o Yer degistiren algoritmalar
o Olasiliksal Algoritmalar
o K-medoid yontemler
o K-means yontemler
o Yogunluga dayali algoritmalar
o Yogunluga dayali baglantili kiimeleme

o Yogunluk fonksiyonlu kiimeleme
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¢ Grid temelli yontemler
e Kategorik verinin yinelenmesine dayanan yontemler
¢ Kisitlara dayanan yontemler
® Makine 6grenmesi alaninda kullanilan yontemler
o Yapay sinir aglar1

o Olgeklenebilir kiimeleme yontemleri [37]

Hiyerarsik yontemler, veri nesnelerini kiimeler agaci seklinde gruplara ayirma
esasina dayanmaktadir. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, hiyerarsik ayrigmanin
asagidan yukariya veya yukaridan asagiya dogru olmasmna gore toplasim
(agglomerative) ve  boliiniir  (divisive)  hiyerarsik  kiimeleme  olarak
smiflandirilmaktadirlar. Toplasim hiyerarsik kiimeleme Kaufmann ve Rousseuw
tarafindan 1990 yilinda Onerilmistir. Sekil 3.2’ de goriildiigli iizere hiyerarsik
ayrisma asagidan yukariya dogru olmaktadir. Ik olarak her nesne kendi kiimesini
olusturmakta ve ardindan bu atomik kiimeler birleserek, tiim nesneler bir kiimede
toplanincaya ya da istenen sayida kiime olusturuluncaya dek daha biiyiik kiimeler
olusturmaktadirlar. Aralarinda en az wuzaklik bulunan kiimeler her adimda
birlestirilmektedirler. Boliintir hiyerarsik kiimeleme Kaufmann ve Rousseuw
tarafindan 1990 yilinda Onerilmistir. Sekil 3.2° de goriildiigii tlizere hiyerarsik
ayrisma yukaridan asagiya dogru olmaktadir. 11k olarak tiim nesneler bir kiimededir
ve her nesne tek basina bir kiime olusturana ya da istenen kiime sayis1 elde edilene

dek, kiimeler daha kii¢iik parcalara boliinmektedirler [S7].

v

Asagidan

-
BOGE_ e
@ at b cde )

Py j@_@
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(Diana)

Sekil 3.2: Hiyerarsik kiimeleme [57]
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Sekil 3.2, bir toplasim hiyerarsik kiimeleme yontemi olan A.G.N.E.S. (AGlomerative
NESting) ve bir boliiniir hiyerarsik kiimeleme yontemi olan D.I.LA.N.A. (Dlvise
ANAlysis) uygulamasi gostermektedir [13]. Bu yontemler bes nesneli (a,b,c,d,e) bir
veri kiimesine uygulanmaktadir. Baslangicta A.G.N.E.S. her nesneyi bir kiimeye
yerlestirir. Kiimeler, bazi 6lgiitlere gore basamak-basamak birlesirler. Ornegin C1 ve
C2 kiimeleri, eger C1 kiimesindeki bir nesne ve C2 kiimesindeki bir nesne ile diger
kiimelerdeki herhangi iki nesne arasinda belirlenen uzaklik mesafesini karsilayacak
bir mesafe varsa birlesebilirler. Bu birlesme islemi tiim nesneler bir kiimede
toplanincaya kadar devam etmektedir [1]. D.I.LA.N.A.” da ise tiim nesnelerin i¢cinde
toplandig1 kiime, her kiime bir nesne icerecek duruma gelene kadar boliinmektedir

[13].

Bolme yontemlerinde, n veri tabanindaki nesne sayist ve K olusturulacak kiime sayis1
olarak kabul edilmektedir. B6lme algoritmast n adet nesneyi, K adet kiimeye boler.
Kiimeler tarafsiz bolme 6l¢iitii olarak nitelendirilen bir dlciite uygun olusturuldugu
icin ayni kiimedeki nesneler birbirlerine benzerken, farkli kiimedeki nesnelerden
farkhdirlar [1]. En iyi bilinen ve en c¢ok kullanilan bolme yontemleri k-means

yontemi, k-medoids yontemi ve bunlarin ¢esitli varyasyonlaridir [58].

3.4. Kiimeleme Gecerlilik Analizi

Bulanik kiimeleme algoritmalar1 yaygin bir sekilde siiflandirma problemlerinde
kullanilmaktadirlar. Kiimeleme algoritmasi ile iliskili olarak sorulabilecek en 6nemli
soru, algoritmanin verinin i¢cinde var olan yapiy1 nasil ve ne Olgiide tanimladig:
olacaktir. Bu durum “kiimeleme dogruluk problemi” ya da “kiimeleme gecerlilik

problemi” olarak adlandirilmaktadir [59].

Genel olarak, kiimeleme gecerliligi sorunu, belirgin bir sorundur ve bir¢cok soruyu
kapsamaktadir. Bu sorular arastirildiginda, ¢ogunlugun kabul ettigi gibi kiimeler
arasindaki uzaklik Ol¢iimii ve kiime igindeki yakinlik (benzerlik) Olciimii cevap
olarak sunulmaktadir [60].
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® Aym kiime i¢inde yer alan veriler miimkiin oldugunca birbirlerine yakin veriler
olmalhdirlar.
® Ayrn kiimelerde yer alan veriler miimkiin oldugunca birbirlerinden uzak veriler

olmalidirlar [44].

Bir baska deyisle kiimeler, kendi iclerinde yiiksek oranda benzerlik gosteren
verilerden olusurlarken, ayn1 zamanda birbirlerinden uzak olusturulmalidirlar. Bu iki
kavrama dayanan cesitli kiimeleme gecerlilik gostergeleri onerilmistir [61]. Ayrica
kiimeleme gecerliligini 6l¢ebilmek i¢in bircok 6l¢iit gelistirilmistir [61-66]. Tiim bu
Olciitlerin ortak bir hedefi bulunmaktadir: birbirlerinden iyi ayrilmis ve sikistirilmis

kiimeler saptayabilmek [67].

Tez kapsaminda, kiimeleme gecerliligini 6l¢ebilmek icin bagint1 3.1° de tanimlanmig

olan kiimeleme hata oran1 “e”” kullanilmaktadir.

(3.1
DDIS

Burada, D,;. kiime i¢indeki ortalama uzaklik gostergesini; Dy ise kiimeler

arasindaki ortalama uzaklik gostergesini temsil etmektedir. Parametreler i¢in sirasi
ile kiime icindeki baghlik ve kiimeler arasi ayrim ifadeleri kullanilmaktadir ve bu

ifadeler Sekil 3.3’ de belirtilmektedir.

(a) kiime ici baghlik (b) kiimeler aras1 ayrim

Sekil 3.3: Kiimeleme gecerlilik dlgiitleri [46]
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Dj. (kiime i¢i baglilik) ve Dy (kiimeler arasi ayrim) parametreleri bagimti 3.2 ve

(3.3)’ de tanimlanmaktadirlar [68].

B _Z( Z elszly,(i‘ ))J -2

k=1 \ x;eCy

2 i(d(Ck,Ck-)) 3.3)

D =——
PEOK(K-1),4

k =k+1

Burada K, olusmus olan kiime sayisini, elsay (C, ) k kiimesine ayrilan verilerin
sayisini, C, , k kiimesinin merkez noktasmi ve Ck, , k kiimesinin merkez noktasini

temsil etmektedir.

D ic ile her kiimenin elemanlarmin kiime merkezine olan ortalama uzakliklari

hesaplanmaktadir. Dy, ile olugsan her kiimenin merkez noktalarinin birbirlerine
uzakliklar1 hesaplanmaktadir. iki nokta arasindaki uzaklik, en yaygin kullanilan
uzaklik 6lciimii olan Oklid bagimtisi ile hesaplanmaktadir. Bu bagint1 6.4° deki gibi

tanimlanmaktadir.

d(x.C,)= \/ SN, ()~ N, 0,)F (3.4)

p=l

N, : 6rnek veriye ait p. nitelik degerini temsil etmektedir. (p=1,2..., nitelik say1si)

V, : k kiimesinin merkezidir.

Daha iyi bir kiimeleme, daha diisik D;. daha yiiksek Dpsdegeri elde edildiginde,

u ”»

dolayisi ile azaldiginda gerceklesmektedir.
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3.5. K-Means Algoritmasi

J. MacQueen tarafindan 1967 yilinda tanitilmis olan k-means algoritmasi, kiimeleme
algoritmalar1 i¢inde en sik kullanilan algoritmalardan bir tanesidir. Algoritma adinda
yer alan K, algoritma ¢alismaya baslamadan 6nce ihtiya¢ duyulan sabit kiime sayisini
ifade etmektedir. Buna gore K onceden bilinen, kiimeleme islemi bitene kadar degeri
degismeyen sabit bir pozitif tamsayr olarak kiime sayismi gostermekte ve
elemanlarimin birbirlerine olan yakinliklarina gore olusacak grup sayisim ifade

etmektedir [39].

K-means algoritmasinin uygulamasinin kolay olmasi bir¢ok alanda algoritmay1 en
sik kullanilan kiimeleme algoritmasi haline getirmistir. Algoritma bir boliimleyici
kiimeleme algoritmasidir. Tekrarli bolimleyici yapisit ile k-means algoritmasi, her
verl nesnesinin ait oldugu kiimeye olan uzakliklar1 toplamim kiiciiltmektedir. Sik
kullaniliyor olmasmnin bir baska nedeni ise biiyiik Olcekli verileri hizli ve etkin

sekilde kiimeleyebilmesidir [23].

Aciklamada kolaylikk olmasi agisindan, algoritma iki boyutlu diyagramlar
kullanilarak 6rneklenmektedir. Ancak uygulamada ¢ok boyutlu elemanlarla, diger bir
deyisle c¢ok eleman vektorii ile calisilabilmektedir. Boyut sayisinin artmasi

algoritmada degisiklik yapilmasina neden olmamaktadir [39].

Kaynaklarda bircok uygulamada kullaniliyor olmasma ragmen k-means
algoritmasina ait dezavantajlar bulunmaktadir. Bunlardan en Onemli olanlar1 su

sekilde ozetlenmektedir.

¢ Kiimeleme yontemlerinin bir¢ogunda oldugu gibi, k-means algoritmasi da K
kiime sayisinin 6nceden bilindigini varsaymaktadir. Cok acik olarak gercek
yasamdaki uygulamalar bu duruma uymamaktadir.

e Tekrarh bir teknik olarak, k-means algoritmasi baslangi¢ noktalarina ¢ok duyarlh
bir algoritmadir.

¢ K-means algoritmasi yerel minimuma yakalanmaktadir. Algoritmanin caligmasi,

baslangic noktasindan bitigse kadar olan belirleyici bir plan belirtmektedir [69].

32



3.5.1. K-Means algoritmasinin adimlari

[Ik adimda kiime merkezlerini temsil edecek olan K adet rastgele secilmis nokta
belirlenir. K kullanici tanimli bir parametredir. MacQueen [4] algoritmasinda kiime
merkezleri ilk K adet elemandan secilir. Elemanlari degerlerinin birbirine ¢cok yakin
oldugu durumlarda secim rastgele yapilir veya birbirinden uzak elemanlar segilir.
Belirlenen bu elemanlar tek elemanli baslangi¢ kiimeleridir ve ilk kiime merkezlerini

olustururlar. Baglangicta her kiime tek elemandan olusmaktadir.

Ikinci adimda, okunan elemanlar kendilerine en yakin K adet kiime merkezinden
birine dahil edilir. Bunu gergeklestirmenin bir yolu, kiimeler arasindaki sinirlarin
belirlenerek elemanlarin hangi kiime merkezlerine daha yakin olduklarmi tespit
etmektir. Bunun icin Once iki kiime merkezi bir dogruyla birlestirilir. Bu dogrunun
orta noktasindan gecen ve dogruyu dik kesen baska bir dogru daha gecirildiginde, bu
dogru iki kiimenin smir1 olarak kabul edilir. Bulunan sinir ¢izgisi dikkate almarak,

elemanlarin hangi kiimeye dahil edilecegi ortaya ¢ikar.

Noktalar aras1 uzakligin hesaplanmasinda yaygin olarak ¢ok kullanilan yontem Oklid
bagmtisidir. iki boyutlu bilgilerde, iki kiime merkezinin birlestirilmesinde dogru
kullanilirken, boyut sayisi arttiginda dogru yerine diizlem kullanilir. Bilgisayar
programlari ile gelistirilen k-means algoritmalarinda ise, diizlemler yerine noktalar
arasindaki  uzakliklar hesaplanarak, noktalarin merkeze yakihgr dikkate

alinmaktadir.

Uciincii adimda kiimelere eklenen her yeni eleman ile yeni bir kiime merkezi
bulunmaktadir. Yeni kiime merkezleri kiime elemanlarmin agirhikli ortalamasi
hesaplanarak bulunmaktadir. Agirlikli ortalama kiimenin her bir boyutundaki biitiin
elemanlarin ortalama degerlerinin almmasi ile hesaplanir. Algoritmanin basinda
secilen elemanlar kiime merkezini olustururken, ikinci dongii sonucunda bulunan

yeni kiime merkezleri artik bir kiime elemani degil, sadece bir ortalama degerdir.
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Bundan sonraki se¢im iglemlerinde kiime merkezini bu yeni eleman temsil edecektir.

Her bir dongiide elemanlar farkli bir kiimeye dahil olabilmektedirler.

Elemanlarm bir kiimeye dahil edilmesi ve kiime merkezlerinin tekrar hesaplanmasi
islemlerine ait dongii, kiime smirlariin degisimi bitene kadar devam etmektedir. K-
means algoritmas: ile uygulamalarda genellikle birkac diizine dongii sonras: kararli
bir kiime grubu ortaya ¢ikmaktadir. Sekil 3.4’ de algoritmaya ait akis semasi

goriilmektedir.

Basla

Elitrne
saysiu 0kn

Baglanmg kine
merkezlering belitle
I
¥ '
Ginig verilennin merkeze
nzakhklarm hesapla

Ging verilerini yakan olduklan
rnerkeze girve kitrnele

Veni kiime merkezlenni
biesapla

Sekil 3.4: K-means akis semasi

Algoritmanin akis1 asagida 6zetlenmektedir.

Giris:
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¢ K: olusturulacak kiime say1s1

e (C:nelemanli veri kiimesi

Cikis:

o K adet kiime

Yontem:
1-) Baslangi¢ kiime merkezleri olarak K adet elemani, C kiimesinden rastgele sec;
2-) Tekrarla
3-) Her giris elemanini, kiimelerin tiim elemanlarinin ortalama degerine gore en ¢ok
benzerlik gosterdigi kiimeye dahil et;
Her kiimenin yeni ortalama degerini (merkez noktasii) hesapla;

4-) Kiimeler degismeyene kadar [1].

Sekil 3.5.(a)’ da goriillen uzaydaki 6rnek veriler iizerinde k-means algoritmasinin
adimlar1 gosterilmektedir. Veriler k=3 adet kiimeye ayrilmak istenmektedir.
Algoritmaya gore 3 tane rastgele nokta baslangic kiime merkezi olarak sec¢ilmistir ve
“+” sembolii ile isaretlenmistir. Sekil 3.5. (b)’ de goriildiigli gibi uzaydaki her nokta
kendisine yaki olan kiime merkezine gore bir kiimeye dagitilmigtir. Sonraki adimda
olusan yeni kiimelerin merkezleri giincellenmektedir. Her kiimenin elemanlarinin
ortalama degeri hesaplanarak yeni kiime merkezleri tespit edilmektedir. Olusan yeni
kiime merkezlerine gore veriler yeniden kiimelere dagitilmaktadir. Dagilimdan
sonraki veri kiimeleri Sekil 3.5.(c)’ de goriilmektedir. Kiime merkezlerinin
giincellenmesi islemi tekrarli olarak bu noktalar degismez olana kadar devam

etmektedir. Sonug kiimeleri kiimeleme isleminden elde edilen ¢iktilar olmaktadir.
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Sekil 3.5: K-means kiimeleme 6rnegi [1]

K-means algoritmasi, karesel hatay1r en kiiciikk yaprak olan K adet kiimeyi tespit

etmeye ¢alismaktadir. Karesel hata bagint1 3.5’ deki gibi tanimlanmaktadir.

E=YY|p-m| (3.5)

i=l peC;

E: veri kiimesindeki elemanlara ait toplam karesel hatayr ifade etmektedir. p: veri
kiimesindeki herhangi bir veri 6rnegi olarak uzaydaki bir noktay: ifade etmektedir.

m;: C; kiimesinin merkezini (orta noktasini) ifade etmektedir (hem p hem de m; cok

boyutludur). Ozetle, her kiimedeki her eleman icin elemanin kiime merkezine

uzaklig1 karesel olarak hesaplanmakta ve bu uzakliklar toplanmaktadir.
3.5.2. K sabitinin kiimelemeye etkisi

K-means algoritmasinda K olusacak olan kiime sayisini temsil eden, 6nceden bilinen
ve kiimeleme islemi bitene kadar degeri degismeyen sabit bir pozitif tamsayidir. K-
means tipi algoritmalarda en Onemli parametre kiime sayisimi temsil eden
parametredir. K kullanict tanimli bir parametredir ve belirlenmesi zor bir
parametredir. Uygulamalarda farkli K degerleri ile algoritma calistirilmakta ve
sonuglar kiimeleme dogruluk analizi yontemleri ile sinanmaktadir. Bu amagla cok

farkli dogruluk ve gegerlilik analizi indisleri 6nerilmistir [70].

Sekil 3.6’ da bir deste oyun kagidmin k=2 ve k=4 i¢cin kiimeleme sonuclari

gosterilmektedir. Sekilden goriilecegi gibi k> nin farkli degerler almasi, her biri
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gecerli olan ¢ok farkli kiimeler olugsmasmi saglamaktadir. Hangisinin daha etkili

oldugu hangi kiimelemenin kullanilacagina baghdir.

Sekil 3.6: Oyun kagitlarinin k=2 ve k=4 i¢in kiimelenmesi [39]

K-means algoritmasi K sayisinin belirlenmesi konusunda bir ¢dziim sunmamaktadir.
Bircok durumda, 6zel bir K degerinin belirlenmesi gerekmemektedir. K sayis1 i¢cin
tahmini bir deger kullanilarak kiimeleme algoritmasi calistirilmakta ve alinan
sonuclar degerlendirilmektedir. Degerlendirme sonucunda beklenen kiimeleme
goriilmez ise, bagka bir K degeri ile algoritma ¢alistirilmakta veya veriler iizerinde
degisiklik yapilabilmektedir. Algoritmanin her yeni isletimi sonrasinda, ortaya ¢ikan
kiimelerin etkinligini hesaplamak icin, kiime icindeki elemanlarin arasindaki
ortalama wuzaklik ile kiime merkezleri arasindaki ortalama uzaklik degeri

hesaplanarak karsilastirilmaktadir.

K adet baslangi¢c kiime merkezlerinin rastgele secimi karsisinda algoritma ¢ok farkli
kiime sonuclar1 olusturabilmektedir. K-means algoritmasi, K sayisina ve K adet
secilen baglangic kiime merkezine bagh olarak c¢ok farkli kiime sonuglari
olusturabildigi i¢in kararli olmayan yapida calisan bir algoritmadir.

3.5.3. Bicimsel benzerlik ol¢iimleri

Iki kayit arasindaki benzerlik oranini hesaplamak icin gelistirilmis olan birgok farkli

yaklastm  bulunmaktadir. Bunlardan bazilari, metin i¢indeki paragraflarin
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karsilastirilmasi gibi 6zel amacli uygulamalar i¢cindir. Digerleri ise 6zellikle ikili ya

da kategorik veriler i¢in tasarlanmustir [39].

3.5.3.1. iki nokta arasindaki geometrik uzakhk

Ornek veri kayitlarina ait nitelik alanlar1 sayisal degerleri olduklarinda, kayitlar n
boyutlu uzayda bir nokta ile temsil edilirler. Bu noktalardan iki tanesi arasindaki
uzaklik, iki veri kaydi arasindaki benzerlik oranini vermektedir. Eger noktalar
birbirlerine yakin ise, bu durumda kayitlar birbirlerine benzer kayitlardir. Noktalar
aras1 uzakligin hesaplanmasinda en sik kullanilan yontem Oklid bagmtisidir. p adet
niteligi olan i ve j nesneleri arasindaki Oklid uzaklhig1 asagidaki bagintiya gore

hesaplanmaktadir.

(3.6)

2
jp‘

. . 2 2
d(l,])z\/‘x“—xﬂ‘ +‘xi2—xj2‘ +...+‘xip—x

Geometrik hesaplama yontemi, 20 elemanin ii¢ kiimeye boliinmesi 6rnegi tizerinden

asagidaki sekiller ile anlatilmaktadir.

[Ik adimda baslangic kiime merkezlerini temsil edecek 3 nokta secilmektedir. Sekil
3.7’ de i¢i dolu ¢cember sembolleri ile isaretlenen noktalar ilk kiime merkezleridir.
Ikinci adimda, diger biitiin elemanlar1 yakin olduklar1 bir kiime merkezine dahil
etmek i¢in her bir kiimenin smiri1 belirlenmektedir. Kiime merkezlerinden esit
uzaklikta bulunan noktalar kiime sinirin1 olusturmaktadir. Bu noktalarin
belirlenebilmesi icin kiime merkezleri birer dogruyla birlestirilmektedir. Dogrularin
orta noktalarindan gecen ve dogrular1 dik kesen baska dogrular c¢izildiginde,
kiimelerin sinirlart ortaya cikarilmaktadir. Sekil 3.7° de ilk kiime merkezleri noktali
cizgiler ile birlestirilmis durumdadir. Bunlar1 dik kesen diiz ¢izgiler kiime sinirlaridir.
Kiimelerin sinir ¢izgilerine bakilarak diger elemanlarin hangi kiimeye dahil edilecegi

goriilmektedir.
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Sekil 3.7: Geometrik hesaplama yontemiyle ilk kiimelerin belirlenmesi [39]

Ugiincii adimda, her bir kiimedeki elemanlarin ortalama degerleri alinarak yeni kiime
merkezleri hesaplanmaktadir. Sekil 3.8” de yeni kiime merkezleri arti semboliiniin
icinde yer almaktadir. Onceki kiime merkezlerinin ¢evresine ¢ember cizilerek,
nereden nereye tasindiklart gosterilmektedir. Sekil 3.8’ de kare igine alinarak
isaretlenmis olan eleman, ilk dongii sonrasinda ikinci kiimeye dahil olmustur. Ikinci

dongii sonrasinda ise Sekil 3.8’de goriildiigii gibi birinci kiimeye dahil edilmistir.
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Sekil 3.8: Noktalarin kiimelere dahil edilmesi sonrasinda yeni kiime merkezleri [39]

Dongii icinde ikinci adim tekrarlandiktan sonra, biitiin elemanlar en yaki olduklar:
kiime merkezlerine yeniden dahil edilmektedirler. Her dongiide kiime merkezlerinin
degisimiyle kiime sinirlar1 da degismektedir. Sekil 3.9’ da yeni kiimelerin sinirlart
gosterilmektedir. Bahsedilen bu dongii, kiimelerin smirlar1 degismez olana kadar

siirmektedir.
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Sekil 3.9: Her dongii sonrasinda kiime sinirlart degismektedir [39]

3.5.3.2. Manhattan uzakhg

Manhattan uzaklhigi boyutlar arasindaki ortalama farka esitti. Bu 0Olgiit
kullanildiginda farkin karesi alinmadigi icin sira disiliklarin etkisi azalmaktadir [71].
p adet niteligi olan i1 ve j nesneleri arasindaki Manhattan uzaklig1 asagidaki bagintiya

gore hesaplanmaktadir.

d@, j)= q\/‘xil —xﬂ‘q +‘xi2 —sz‘q +...+‘xip —xjp‘q (3.7)
Burada g=1 dir.

3.5.3.3. Chebychev uzakh@

Chebychev uzakligi iki nesne arasindaki mutlak maksimum uzaklhi§a esittir.
Chebychev uzakliginin bagintis1 asagida goriilmektedir [72].

d (x,y)= max|xi — yi| (3.8)
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3.5.4. K-means algoritmasi i¢in baslangi¢ noktalarim belirlemek

Giris boliimiinde de bahsedildigi tizere, k-means algoritmasina baslangic noktalarinin
atanmasinda bir¢ok farkli yontem Onerilmistir. Kaynaklarda, gelistirilmis olan k-
means algoritmasi1 baslangic yOontemleri esas olarak iic grupta toplanmaktadirlar.
Bunlar, rastgele ornekleme, uzaklik optimizasyonu ve yogunluk kestirim yontemleri

olarak isimlendirilmektedirler [44].
3.5.4.1. Rastgele ornekleme yontemleri:

Rastgele Ornekleme yontemleri baslangic kiime merkezlerini tiim veri i¢inden
rastgele belirleyen ve kaynaklarda en sik kullanilan yontemlerdir [8]. Bu
yontemlerde, ornek veri kiimesi i¢inden rastgele secilmis olan veri ciftleri, baslangic
kiimelerinin merkezleri olarak belirlenmektedir. Yontemlerden R-SEL (Random

Selection) ve R-MEAN (Random Mean) [72] asagida aciklanmaktadir.
R-SEL:

i=1,...,Ki¢in ¢, = x, ; r =Rand(1, N)
N: toplam giris sayis1

Rand (min, max): re [min, max] olacak sekilde rastgele bir r degeri iireteci.

R-MEAN:

i=1,....Ki¢in ¢, = gaussRand| x, &

gaussRand(m,v): m ortalamas1 ve v degisintisi ile rastgele deger iireteci.

-1 g L . . .
xX=— z x; girislerin ortalama degeri, £ : kiigiik bir sabit.
j=1
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3.5.4.2. Uzaklik optimizasyonu yontemleri:

Kiimeleme algoritmalar1 kiime merkezleri arasindaki olasi maksimum uzakligi
hedeflerken, kiime i¢cinde ise merkezlere minimum uzakligr hedeflemektedirler. O
halde dogaldir ki kiime merkezleri arasindaki uzaklig1 optimize etmek diisiiniilecek
bir ¢oziimdiir. Optimizasyon islemi kiimeleme etkinligini artiran bir etkendir.

1S yontem, S.C.S. (Simple Cluster Seeking) [73] olarak adlandirilmustir.

S.C.S.:

1-) Ik kiime merkezini, ilk giris verisi olarak belirle: ¢, = x, ;

2-) j=2,...,N, tim baslangi¢c c kiimeleri i¢in eger ij _CkH> p ise x;’yi yeni

baslangi¢ kiimesi olarak ekle. K tane kiime baslangi¢ kiimeleri olarak belirlendiginde

dur. p :esik degeri.

3-) Eger tiim giris ¢iftlerini taradiktan sonra, K’dan daha az kiime olusturulmus ise

esik degerini ( p ) diisiir 1 ve 2. adimlar: tekrarla.
Ikinci yontem K.K.Z. (Katsavaounidis Kuo Zhang) [74] olarak adlandirilmistir.
K.K.Z.:

1-) Ik baglangic kiimesini maksimum normunu kullanarak olustur.

J:

c, =arg maxﬂxj

2-) i=2,...,K i¢in her ¢; su sekilde olusturulmustur: her giris x; verisi igin en yakin
baglangi¢ kiimesine olan uzakligini hesapla. d; = min { Hx i _CkH :tiim mevcut ¢, lar

icin}. Eger en biiyiik d;degerine sahip girig verisi j. girig ise 0 zaman c¢; = x; .
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3.5.4.3. Yogunluk kestirim yontemleri:

Yogunluk kestirim yontemleri, genelde giris verilerinin Gauss dagiliminda oldugunu
g0z Oniine almaktadir. O halde baslangic kiime merkezleri olarak giris verilerinin en
yogun oldugu alanlardaki noktalardan secilebilmektedir. Bu secilen noktalar daha
yogun kiime yaratma konusunda kiimeleme algoritmasina yardim etmektedirler. K.R.
(Kauffman Rousseuw) [75] olarak adlandirilmis bir yonteme ait adimlar asagida

Ozetlenmektedir.
K.R.:

1-) En merkezde konumlanmis olan nokta ile ilk kiime merkezi c, 1 baslat.

2-) i=2,..., K i¢in her ¢, su sekilde olusturulmaktadir: her bir se¢ilmemis x; giris
verisi  i¢cin  diger  secilmemis  girislere  (x;) ortalama  uzakhigim

,0), Eger en biiyik s; degerine sahip

hesapla. s; = Zmax(minmx, —-c, ||}—Hx, — X,
I#j

girig verisi j. giris ise ¢; = x;.
Bu yontemlere ek olarak, bircok kiimeleme algoritmasi, baska kiimeleme

algoritmalar1 i¢in baslangi¢c konumlarini belirleyen bir algoritma olabilmektedir. Tiim

bu baslangi¢ algoritmalar1 kiimelemenin kalitesini ve performansini artirmaktadirlar

[8].

Onerilmis olan bu yontemlere ragmen, k-means algoritmas: sadece baslangic
kiimeleri sonugta elde edilecek olan kiimelere yakin olduklarinda daha iyi sonug
verebilmektedir [12].

3.5.5. K-means algoritmasi icin baslangi¢c noktalarim rastgele belirlemek

K-means algoritmasi kiime merkezlerinin rastgele secimi ile basladiginda, farkli

isletimler farkli kiimeleme hatalar1 iiretmektedirler. Bu durum dogal olarak ii¢
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kiimeden olusan noktalar ile Sekil 3.10° da gosterilmektedir. Sekil 3.10(a) en iyi
kiimeleme durumunu, Sekil 3.10(b) ise yerel minimuma sahip olan bir idealin altinda

olan bir kiilmeleme durumunu gostermektedir.
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(a) En uygun kiimeleme (b) En uygun olmayan kiimeleme

Sekil 3.10: Ug adet ideal ve ideal olmayan kiime [46]

Uygun baslangi¢c noktalarini secmek k-means algoritmasi i¢in anahtar adimdir. En
yaygin yaklasim kiime merkezlerinin rastgele secilmesidir. Ancak rastgele baslangic

ile sonug kiimeleri genelde diisiik kalitede olusmaktadirlar [46].

1-) Ornek (Diisiik kaliteli kiime merkezleri): Rastgele se¢ilmis olan kiime merkezleri
diisiik kalitede olabilirler. Sekil 3.11 ve 3.12°de kiime merkezlerinin iki farkli se¢im
durumu ile baglatilan algoritmalardan elde edilen kiimeler gosterilmektedir. Sekil
3.12° de kiime merkezleri daha iyi dagitilmis sekilde goriinse de, Sekil 3.11°de

gerceklestirilmis olan kiimeleme daha yiiksek kalitededir.
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Sekil 3.11: Ornek veri kiimesinden ii¢ kiimeyi bulmak iizere k-means algoritmasinin adimlari
[46]
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Sekil 3.12: Yetkin olmayan baslangic noktalar ile baslatilan k-means algoritmas: adimlari
[46]

2-) Ornek (Rastgele baslangicin sinirlar1): Rastgele secilen baslangic noktalar: ile
calistirilan k-means algoritmasina ait problemleri ¢ézmede yaygin olarak kullanilan
teknik, algoritmay1 bir¢cok kez calistirmaktir. Her calisma sonucunda farkli kiimeler

elde edilmektedir. Bunlar arasinda hata orani en diisiik olan kiimeleme se¢ilmektedir.

Bu yontem Sekil 3.13 (a)’ da gosterilen veri kiimesi tizerinde uygulanmaktadir. Veri
kiimelerin iki ciftinden olugmaktadir. Her ciftteki kiimeler (iistte ve alttaki)
birbirlerine digerlerine olduklarindan daha yakindirlar. Her kiimede bir baslangic
noktast ile baslamak yerine, her kiime ciftindeki iki baslangic noktas1 ile
baslandiginda; kiime merkezlerinin kendilerini yeniden dagitacagi ve daha dogru
kiimeler elde edilecegi Sekil 3.13 (b-d)’de gosterilmektedir. Bununla birlikte, Sekil
3.14’ de goriildiigii iizere, eger bir ¢ift kiime tek bir baslangi¢ noktasina sahip olursa
ve diger kalan kiimeler ii¢ taneye sahip olursa; o zaman dogru kiimelerden ikisi

birlesecek ve dogru olan bir kiime de boliinecektir.
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(c) Tekrar 3
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Sekil 3.13: Bir ¢ift baslangi¢ noktasmin iki ayr1 kiimede yer almasi [46]
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Sekil 3.14: Bir ¢ift ya da daha az baslangi¢ noktasinin farkl kiimelerde yer almasi [46]

Sekil 3.13 ve Sekil 3.14° de olusan kiimelemede de goriildiigii iizere en uygun
kiimeleme, iki baslangi¢ noktasi bir kiime ciftinde herhangi bir yere diistiigii siirece
saglanmis olacaktir. Ne yazik ki, kiime sayis1 arttikca, her kiime cifti yalnizca bir
baslangic noktasina sahip olacaktir. Bu durumda, k-means algoritmasi baslangic
noktalarini diger kiime ciftleri arasinda yeniden dagitamayacak ve boylece bir yerel

minimuma ulagilacaktir.

Rastgele secilmis baslangic noktalar1 nedeniyle ortaya ¢ikan ve algoritmanin ¢ok kez
calistirilmasina ragmen {stesinden gelinemeyen problemler yiiziinden kiime
merkezlerinin secilmesi isleminde baska teknikler uygulanmaya baslamistir. Etkin
bir yontem, Ornek noktalar1 secip onlar1 hiyerarsik kiimeleme teknigi ile
kiimelemektir. K adet kiime hiyerarsik kiimelemeden elde edilmektedir ve bu
kiimelerin merkezleri baslangi¢c kiime merkezleri olarak belirlenmektedir. Bu yontem
ancak veri kiimesinin kiiciik oldugu durumlarda kabul edilebilir bir ¢6ziim

yontemidir.
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Baslangi¢ noktalarimin belirlenmesinde bir baska ¢6ziim yontemi de su sekildedir; ilk
baslangic noktast rastgele secilmekte ya da tiim noktalarin orta noktasi
bulunmaktadir ve bu nokta ilk baslangi¢c noktas: olarak secilmektedir. Sonra secilen
her baslangic noktasina en uzak olan nokta secilmektedir. Bu sekilde bir grup
baslangic noktasi elde edilmektedir. Bu baslangi¢c noktalar1 sadece rastgele secilen
baslangic noktalar1 olmayacaklar aynt zamanda iyi ayrilmis noktalar olacaklardir.
Yalniz bu yonteme ait bir dezavantaj sira dis1 verilerin baslangic noktasi olarak
secilebilecekleri ihtimalidir. Aym1 zamanda en uzak noktanin hesaplanmasinin
maliyeti de yiiksektir. Bu nedenden dolayi, yontem, sira dis1 verilerin disinda

birakildig: bir grup alt veri iizerinde uygulanmaktadir [46].

49



4. YAPAY SINiR AGLARI

4.1. Giris

Bu boliimde, yapay sinir aglarinin genel Ozelliklerinden, caligma ilkesinden
bahsedilmektedir. Ayrica tez kapsaminda Onerilen algoritma ile ilgili olarak adaptif
rezonans teorisi (Adaptive Resonance Theory-A.R.T.), bulanik A.R.T. ve Onerilen
yontemle karsilastirilan bir baska yapay sinir ag1 modeli olan S.O.M. (Self
Organizing Map) modelinden ve algoritmalarin c¢alisma  sekillerinden

bahsedilmektedir.

4.2 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglart (Y.S.A.) iizerinde ilk calismanin 1943 yilinda basladigi kabul
edilir. McCulloch ve Pitts, 1943 [76] yilinda ilk olarak yapay sinir tantmin1 yaparak

hiicre modelini gelistirmislerdir.

Y.S.A., sahip oldugu 6zelliklerden dolay1 alisilagelmis bilgi isleme yontemlerinden
farklhiliklar gostermektedir. Hatta sahip oldugu bazi 6zellikler bakimindan birgok
yonteme gore daha saglikli sonuclar vermektedir. Bu 6zelliklerden bazilar1 paralellik,

hata toleransi, 0grenebilirlik ve gercekleme kolaylig1 olarak tanimlanabilir [77].

Bir yapay sinir ag1 girislere bagh olarak cikis bilgisi veren, bir graf topolojisi ile
calisan, paralel ve dinamik bir sistemi temsil etmektedir. Aga ait giris ve cikis
birimleri ile bu birimleri birbirine baglayan kanallar yapay sinir agina ait diigiimler

olarak diisiiniilmektedir.
Genel anlamda Y.S.A., beynin bir islevi yerine getirme yontemini modellemek i¢in

tasarlanan bir sistem olarak tamimlanmaktadir. Y.S.A., yapay sinir hiicrelerinin

birbirleri ile ¢esitli sekillerde baglanmasindan olusmaktadir ve genellikle katmanlar
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seklinde diizenlenmektedir. Y.S.A., bir 6grenme siirecinden sonra bilgiyi toplama,
hiicreler arasindaki baglant1 agirliklar1 ile bu bilgiyi saklama ve genelleme

yetenegine sahip paralel dagilmis bir islemci gibi ¢caligmaktadir.

Yapay sinir aglari, insan beyninin 6zelliklerinden olan 6grenme yolu ile yeni bilgiler
tiiretebilme, olusturabilme ve kesfedebilme gibi yetenekleri her hangi bir yardim
almadan otomatik olarak gerceklestirmek amaci ile gelistirilen bilgisayar
sistemleridir. Bu yetenekleri geleneksel programlama yontemleri ile gergeklestirmek
oldukca zor veya mimkiin degildir. O nedenle, yapay sinir aglarinm,
programlanmasi ¢ok zor veya miimkiin olmayan olaylar i¢in gelistirilmis, adaptif
bilgi isleme ile ilgilenen bir bilgisayar bilim dali oldugu soylenebilir [78]. Insan
beyninin fonksiyonel 6zelliklerine benzer sekilde 6grenme, siniflandirma, kiimeleme,
genelleme ve optimizasyon konularinda bir ¢ok farkli algoritma ile basarili sekilde

uygulanmaktadir.

Kaynaklarda temel Y.S.A. yapilarn ile ilgili olarak gerceklestirilen caligmalar
kronolojik olarak su sekilde listelenebilir:

1940’1lar: Warren McCulloch ve Walter Pitts ilk yapay sinir ag1 olarak kabul edilen
sistemi tasarlamiglardir.

1943 — Yapay sinir hiicrelerine dayali hesaplama teorisinin ortaya atilmasi ve esik
degerli mantiksal devrelerin gelistirilmesi

1949 -Biyolojik olarak miimkiin olabilen 6grenme prosediiriiniin bilgisayarlar
tarafindan gerceklestirilecek bicimde gelistirilmesi gerceklestirilmistir. Donald Hebb
yapay sinir aglari i¢in ilk 6grenme kuralini 6ne stirmiistiir.

1956 — 1962 — ADALINE ve Widrow 6grenme algoritmasinin gelistirilmesi

1957 — 1962 — Tek katmanli algilayicinin gelistirilmesi

1965 — Ik makine dgrenmesi kitabmin yayinlanmasi

1967 — 1969 — Bazi1 gelismis Ogrenme algoritmalarinin (Grosberg Ogrenme
algoritmasi gibi) gelistirilmesi

1969 — Tek katmanlh algilayicilarin problemleri ¢ozme yeteneklerinin olmadiginin

gosterilmesi
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1969 — DARPA’ nin yapay sinir aglarimi desteklemeyi durdurup diger yapay zeka
caligmalarina destek vermesi

1969 — 1972 — Dogrusal iligkilendiricilerin gelistirilmesi

1972 — Korelasyon matris belleginin gelistirilmesi

1974 — Geriye yayilim modelinin (¢ok katmanl algilayicilarin ilk caligmalarinin)
gelistirilmesi

1978 — 1982 — Ogretmensiz 6grenmenin gelistirilmesi

1978 — A.R.T. modelinin gelistirilmesi

1982 — Kohonen 6grenmesi ve S.0O.M. modellemenin gelistirilmesi

1982 — Hopfield aglarinin gelistirilmesi

1982 — Cok katmanl algilayicinin gelistirilmesi

1984 — Boltzman makinesinin gelistirilmesi

1985 — Cok katmanli algilayicilarin (genellestirilmis Delta 6grenme kurali ile)

1988 — R.B.F. modelinin gelistirilmesi

1988 — P.N.N. modelinin gelistirilmesi

1991 — G.R.N.N. modelinin gelistirilmesi

1991 — Bulanik A.R.T. modelinin gelistirilmesi

1991 yilindan sonra gelistirilen modeller degisik alanlarda uygulanmis ve bu

modeller i¢in yazilimlar gelistirilmistir [78].

4.2.1. Yapay sinir aglarinin ozellikleri

Paralel dagilmis yapisi, 0grenebilme ve genelleme yapma yetenegi gibi ozellikleri
nedeni ile Y.S.A. karmasik ve matematiksel olarak modellenemeyen problemleri
cozebilme yetenegine sahiptir. Oriintii tanima, siniflandirma, isaret isleme, sistem
tanimlama, sistem kontrolii gibi bir¢ok alanda basarili sekilde uygulanmustir ve

uygulanmaktadir. Yapay sinir ag1 6zellikleri asagidaki gibi 6zetlenmektedir.

Dogrusal olmamast: Y.S.A.” nin benzetildigi sinir aginmn temel islem elemani olan
hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen yapay
sinir ag1 da dogrusal degildir. Bu 0zelligi ile Y.S.A., dogrusal olmayan karmasik

problemlere ¢oziim getiren bir ara¢ haline gelmistir.
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Ogrenme: iizerinde ¢alisilan problem icin giris-cikis iliskisini tanmimlayacak en uygun
agirlik degerlerinin bulunmasi siireci agin 6grenmesi olarak ifade edilmektedir.
Genelleme: Y.S.A., ilgilendigi problemi Ogrendikten sonra egitim sirasinda
karsilagsmadig1 giris verileri i¢in de dogru ¢ikis degeri tiretebilmektedir. Veri Y.S.A.’
ya eksik, bozuk verilse bile ag kabul edilebilir en uygun ¢ikis: liretecektir.

Uyarlanabilirlik: Belirli bir problemi ¢c6zmek amaciyla egitilen Y.S.A., problemdeki
degisimlere gore tekrar egitilebilir, degisimler devamli ise gercek zamanda da

egitime devam edilebilmektedir.

Hata Toleransi: Egitilmis bir Y.S.A.’nin bilgisi agin tiim agirliklar: tizerine dagilmis
durumdadir. Agm bazi agirliklarinin hatta bazi hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi,
dogru bilgi tiretmesini onemli dlciide etkilememektedir. Bu nedenle de, geleneksel

yontemlere gore hatayi tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

Donanim ve Hiz: Y.S.A., paralel yapist nedeniyle biiyiikk Olcekli entegre devre
(V.L.S.I.) teknolojisi ile gerceklenebilmektedir. Bu 6zelligi, Y.S.A.” nin hizli bilgi
isleme yetenegini artrmakta ve gercek zamanli uygulamalarda tercih edilmesini

saglamaktadir.

4.2.2. Yapay sinir aglarinin uygulama alanlan

Y.S.A. modelleri ¢6ziimii karmasik ve gii¢ olan bir¢ok alanda uygulanmis ve genelde
basarili sonuclar alinabilmistir. Uygulama alanlar1 ¢ok genis bir yelpazede

degismektedir. Burada 6 grup ile 6zetlenmektedir.

® Ariza analizi ve tespiti: Bir sistemin, cihazin ya da elemanin diizenli (dogru)
caligma seklini Ogrenen bir Y.S.A. yardimiyla bu sistemlerde meydana
gelebilecek arizalarin tanimlanma olanagi vardir. Bu amagla Y.S.A.; elektrik
makinelerinin, ucaklarin yada bilesenlerinin, entegre devrelerin ariza analizinde

kullanilmaktadir.
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Tip alaninda: EEG ve ECG gibi tibbi sinyallerin analizi, kanserli hiicrelerin
analizi, protez tasarimi ve hastanelerde giderlerin optimizasyonu gibi konularda
uygulama yeri bulmustur.

Savunma sanayi: Silahlarin otomasyonu ve hedef izleme, nesneleri/goriintiileri
ayirma ve tanima, yeni algilayici tasarimi ve giiriiltii onleme gibi alanlara

uygulanmaktadir.

Haberlesme: Goriintii ve veri sikistirma, otomatik bilgi sunma servisleri,
konugmalarin gercek zamanda cevirisi v.s gibi alanlarda uygulama Ornekleri

vardir.

Uretim: Uretim sistemlerinin optimizasyonu, iiriin analizi ve tasarimui, iiriinlerin
(entegre, kagit, kaynak v.s.) kalite analizi ve kontrolii, planlama ve yonetim

analizi gibi alanlara uygulanmaktadir.

Otomasyon ve kontrol: Ucaklarda otomatik pilot sistemi otomasyonu, ulasim
araclarinda otomatik yol bulma/gésterme, robot sistemlerinin kontrolii, dogrusal

olmayan sistemlerin modelleme ve kontrolii gibi alanlarda uygulanmaktadir [36].

4.2.3. Yapay sinir aglarinin temel calisma ilkesi

Y.S.A.’da genel olarak 3 katmanl bir calisma seklinden bahsedilmektedir.

Giris katmaninda, giris elemanlar: bilgileri alarak ara katmanlara iletmekten

sorumludurlar.

Ara katmanlarda, giris katmanindan gelen bilgi islenerek c¢ikis katmanina

iletilmektedir. Bilgi isleme isi ara katmanlarda gerceklestirilmektedir.
Cikis katmaninda, ¢ikis elemanlar1 ara katmanlardan gelen bilgileri isleyerek, aga

giris olarak sunulan veriler icin {Uretmesi gereken c¢ikis degerlerini

iretmektedirler.
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Yapay sinir aglarinin calima sekli en genel hali ile Sekil 4.1° deki gibi ifade
edilebilir. Y.S.A., kendisine sunulan giris verisini, beklenen ya da Onceden
bilinmeyen c¢ikis verisine doniistiirmektedir. Bunun icin agin kendisine sunulan
girdiler icin egitilmesi gerekmektedir. Ag giris ve ¢ikis verileri olarak sayisal verileri
beklemektedir. Aga sunulacak Ornekler oncelikle bir vektor haline getirilmektedir.
Bu vektor aga sunulmakta ve ag bu vektor i¢cin gerekli ¢ikt1 vektoriinii iretmektedir.
Y.S.A.”” nmin parametre degerleri dogru cikis1 tiretecek sekilde diizenlenmektedir.
Giris ve c¢ikis vektorlerinin tasarimi agi gelistiren kisi tarafindan belirlenmekte ve

ornekler belirlenen formata doniistiiriilerek egitim sirasinda aga gosterilmektedirler.

Girdi Vektorii: X = (X1, X2, X3,..., Xn)

Cikt1 Vektorii: Y = (Y1, Y2, Y3»-+-» Ym)

X [ |YSA. || Y

Sekil 4.1: Yapay sinir ag1 girdi, ¢ikt1 iligkisi

Bir Y.S.A.”’ nin egitilmesi aga ait elemanlarin baglant1 agirliklarinin belirlenmesi
anlamina gelmektedir. Baslangicta agirlik degerleri rastgele atanmaktadir. Y.S.A.’ya
girisler sunuldukca agin agirlik degerleri giincellenmektedir. Amag¢ aga gosterilen
ornekler i¢cin dogru cikislart iiretecek agirhik degerlerini bulmaktir. Agin dogru
agirlik degerlerine ulasmasi Orneklerin temsil ettigi olay hakkinda genellemeler
yapabilme yetenegine kavusmasi demektir. Bu genellestirme 6zelligine kavusmasi
islemine agin 6grenmesi denir. Agirliklarin degerlerinin degismesi belirli kurallara

gore yiiriitiilmektedir. Bu kurallara Y.S.A.” nin 6grenme kurallar1 denir.

Agin egitimi tamamlandiktan sonraki asama, agin sinanmasi asamasidir. Smanma
siirecinde aga daha onceden gosterilmemis olan smama verisi sunulmaktadir. Bu
asamada agirhik giincellemeleri yani agin O0grenmesi islemleri
gerceklestirilmemektedir. Egitim sirasinda belirlenen baglant1 agirliklar1 yardimu ile
daha once karsilagsmadig1 ornekler icin cikislar iiretilir. Beklenen ¢ikis degerleri elde

edildigi oranda agin 6grenmesi basarihidir. Egitim icin kullanilan veri kiimesine
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egitim kiimesi, sinama i¢in kullanilan veri kiimesine sinama kiimesi denir. Y.S.A.’
larin bu sekilde bilinen orneklerden belirli bilgileri ¢ikartarak bilinmeyen Ornekler

hakkinda yorum yapabilme yetenegine adaptif 6grenme denir.

Gelistirilen Y.S.A. modelleri arasinda en yaygin kullanilanlari, tek ve ¢ok katmanli

algilayicilar, L.V.Q., AR.T. ve S.0.M. aglaridir.

4.3. Ogrenme Algoritmalara Gore Yapay Sinir Aglar Siniflamasi

Y.S.A’ larda genel olarak ii¢c 6grenme yonteminden ve bunlarin uygulandig farkl
Ogrenme kurallarindan s6z edilmektedir. Bu Ogrenme kurallar1 asagida

Ozetlenmektedir.

e Denetimli 6grenme: bu 0grenme seklinde, Y.S.A.” ya beklenen ornek cikislar
verilmektedir. Beklenen ve elde edilen gercek cikis arasindaki farka (hataya)
gore, baglant1 agriliklar1 en uygun cikis1 elde etmek iizere diizenlenirler. Bu
nedenle, denetimli O6grenme bir “danigmana” ya da ‘“egiticiye” ihtiyag

duymaktadir. Widrow-Hoff tarafindan gelistirilen delta kurali ve Rumelhart ve

McClelland tarafindan gelistirilen genellestirilmis delta kurali veya geri

beslemeli Y.S.A. algoritmas: danigmanli 6grenme algoritmalarina drnek olarak

verilebilir.

e Denetimsiz 6grenme: Girig verisinden elde edilen ¢ikis bilgisine gore Y.S.A.
smiflandirma kuralini kendi kendine 6grenmektedir. Beklenen bir ¢ikis degeri
bulunmamaktadir. Yalnizca giris verileri aga sunulmaktadrr. Ogrenme
sonucunda, baglanti agirliklar1 kiimeleri (benzer verileri) olusturmak iizere

diizenlenmis durumdadir.

e Takviyeli Ogrenme: Denetimli 6grenme modeline yakin bir yontemdir.
Denetimsiz  0grenme algoritmasi, beklenen bir c¢ikis degerine ihtiyag
duymamaktadir. Hedef c¢ikisi vermek igin bir “danmisman” yerine, burada
Y.S.A’ya bir ¢ikis verilmemekte fakat elde edilen ¢ikisin verilen girise karsi

lyiligini degerlendiren bir 6l¢iit kullanilmaktadir vektor nicemleme modelleri
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(L.V.Q.), optimizasyon problemlerini ¢dzmek i¢cin Hinton ve Sejnowski’nin
gelistirdigi Boltzmann kurali takviyeli 6grenmeye Ornek olarak verilebilirler [78,

79,80].

4.4. Denetimsiz Ogrenme icin Yapay Sinir Aglan

Tez kapsaminda yapilan calismada bir denetimsiz 6grenme algoritmasi kullanildig:

icin denetimsiz 6grenme icin yapay sinir aglari incelenmistir.

Yapay sinir aglarinda, bazi problemlerin ¢oziimiinde elde sadece giris verileri
bulunmaktadir. Agdan beklenen cikis degerleri onceden bilinmeyebilir. Bu durumda

cikis degerleri hakkindaki bilgiye sadece giris verilerinden ulasilabilmektedir.

Giris vektorleri belirlenmektedir fakat bunlarm karsiliginda beklenen ¢ikis vektorleri
bulunmamaktadir. Denetimsiz 6grenme modeli Sekil 4.2° de gosterilmektedir. Yapay
sinir ag1 olusturulan her kiime i¢in kiimeyi temsil eden Ornek(temsilci) bir vektor

tiretmektedir [81] .

Tapay
S Gercel cilog

(1) :> Ag (1)

Sekil 4.2: Denetimsiz 6grenme modeli [78]

Bu denetimsiz 6grenme problemleri ornekleri su sekilde 6zetlenebilir.
e Kiimeleme: giris verisi “kiimelerde” gruplanmaktadir. Veri isleme sistemi bu

kiimelere giris verileri icerisinden karar verebilir. Agin ¢ikis1 olarak kiimelerin

etiketleri diistiniilmektedir.
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e Vektor nicemleme: bu problem siirekli uzaydaki veri ayriklastirilacagr zaman
olugmaktadir. Sistemin girisi n boyutlu bir x vektoriidiir, ¢ikis1 giris uzaymnin

ayrik bir temsilidir.

¢ Boyut indirgeme: Girig verisi, verinin asil boyutundan daha kii¢iik boyutlu alt
uzayda gruplanmaktadir. Sistem, giris verisindeki boyut indirgemenin c¢ikis
verilerini  degistirmeyecegi  sekildle en uygun boyut indirgemeyi

gerceklestirebilmelidir.

Bu béliimde, bu tiir problemler i¢cin Onerilmis ve tez kapsaminda kullanilmis olan
bazi yapay sinir ag1 yaklasimlarindan bahsedilmektedir. Ogrenme bir dis &gretici
olmadan gergeklestirilmektedir. Denetimsiz ya da Ogreticisiz olarak adlandirilan bu
yaklagimlar genelde noronlar arasindaki yarismaya dayali adaptif agirlik

giincellestirmeleri ile gerceklesmektedir.

Bunlar ¢ok genis alanlarda kullanilmakta olan kendi kendini organize eden yapay
sinir aglaridir. En temel ve en sik kullanilan yaklasimlardan bir tanesi Kohonen
tarafindan Onerilmis olan Self Orginizing Maps (S.0.M.) algoritmasidir. Bir baska
yaklasim Carpenter ve Grosberg [82, 83] tarafindan Onerilmis olan Adaptive
Resonance Theory (A.R.T.) algoritmasidir. Bunlardan baska, Rumelhart ve Zipser

[84] tarafindan Onerilmis olan yarigmaci dgrenme algoritmasi sayilabilir.
4.4.1. Yarismaci 6grenme
Yarigmaci 6grenme, giris verisini, kendi dogasina uygun olarak kiimelere bolen bir

ogrenme seklidir.  Bir yarigsmaci Ogrenme agi, sadece x giris vektorii ile

saglanabilmektedir, boylece bir denetimsiz 0grenme gegeklestirilebilir.
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Sekil 4.3: Yarigmaci 68renme ag1 [85]
Bir yarigmaci 6grenme ag1 Sekil 4.3 de gosterilmektedir. Tiim ¢ikis birimleri (o)
tim giris birimlerine (1) oo agirhiklar ile baglanmigtir. Bir x giris vektorii aga

sunuldugunda, sadece agin tek bir cikis birimi (kazanan hiicre) aktif olmaktadir.

Kazanan hiicre tespitinde iki yontem uygulanmaktadir.
4.4.1.1. Kazanan hiicre secimi: nokta toplan

Girig vektorit X ve agirhik vektorii W, normalize edilmektedir. Her ¢ikig birimi (o)
kendi aktivasyon degerini (y,) girig ve agirhk vektoriiniin nokta toplamina gore

hesaplamaktadir.

yO:ZWiO_xi:WOTX (41)
1

Bir sonraki gegiste, en yiiksek aktivasyonlu ¢ikis hiicresi & secilmektedir.

1

Yy #k Yo 4.2)

IA
=<

Bu durumda agin ¢ikis katmani “kazanan hepsini alir” katmanidir.

Kazanan k hiicresi bir kez secildikten sonra, agirliklar asagidaki bagintiya gore

giincellenmektedir.
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W (t+1)=—k k 4.3)
k Wk, (r)+ ;{X(t)—Wk, (t)j

Sadece kazanan k' hiicresine ait agirhiklar giincellenmektedir.

Bagimnt1 4.4’ de verilen agirhik giincelleme bagintist W, agirhk vektoriini X girig

vektoriine dogru dondiirmektedir. X vektoriinden her bir eleman aga sunuldugunda,
agirhik vektorii giris vektoriine yaklagsmaktadir. Sonug olarak, agirlik vektorleri giris
vektorlerinde  kiimelerin ~ bulundugu  elemanlarin  yogunlastigi  alanlara

dondiiriilmektedir. Bu durum Sekil 4.4’ de ifade edilmektedir.

® Agirlik vektorii = Giris vektorii

Sekil 4.4: Ug agirlik vektorii farkli kiime merkezlerine dogru dondiiriilmiislerdir [85].
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Sekil 4.5: Yarismaci 6grenme aginda kazanan hiicreyi belirlemek. (a) Ug normalize edilmis
vektor. (b) Ug vektor a’daki ile ayni yonde fakat farkli uzunluklarda [85].

Sekil 4.5.(a)” da x ve W vektorleri birbirlerine yakimdirlar ve nokta toplamlar1 da

XT

W :|X ”Wl‘cosa X ve Wz’nin nokta agirlik toplamlarindan daha biiytiktiir.
Bununla birlikte, Sekil 4.4.(b)’ de giris ve agirlik vektorleri normalize edilmemistir

ve bu durumda X aga sunuldugunda W2 kazanan olmaktadir. Fakat X TWl hala

X "W, *den daha biiyiiktiir.

4.4.1.2. Kazanan hiicre secimi: Oklid uzakhg

Bir onceki yaklagimda oldugu gibi bunda da giris ve agirlik vektorii normalize
edilmektedir. Sekil 4.5’ de normalize edilmemis vektorlerin aga sunulmasi halinde

algoritmanin nasil yanlis sonuclar iiretecegi ifade edilmektedir. Bunu sonlandirmak
icin, kazanan hiicre k kendi W, agirlik vektorii ile segilmektedir. X giris vektoriine

en yakin olan Oklid uzakhg; ile belirlenmektedir.

Oklid uzaklik lgiimii:

k':HWk,—X <w,-x| ¥, (4.4)

Agirlik giincellemeleri bagint1 4.5°e gore gerceklestirilmektedir.
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W)W, (t)%x(t)_w ,(t)j @.5)

Yine sadece, kazanan hiicreye ait agirliklar giincellenmektedir.
4.5. S.0.M. Ag1

S.O.M. ag [86, 87] yarismact Ogrenmenin bir uzantisi1 olarak goriilebilir. Genel
olarak simiflandirma yapmak icin kullanilmaktadirlar. Bu aglarin girdi vektorlerini
smiflandirmak ve girdi vektorlerinin dagilimlarini 6grenebilme yetenekleri cok
fazladir. Bu aglarin en temel 6zelligi olaylar1 6grenmek i¢in bir 68retmen veya agin
tiretmesi gereken c¢iktilarin aga sdylenme zorunlulugunun olmamasidir. Bir girig bir
de c¢ikis olmak iizere iki katmandan olusmaktadir. Bu ag Sekil 4.6’ da
gosterilmektedir. Cikig katmanindaki her ndron biitiin giris diiglimlerine baglidir.
Baglantilarin agirliklari, verilen ¢ikis elemam ile ilgili olan referans vektoriiniin

elemanlarini olusturmaktadir.

Cikag I5lemei Elemanlar

()

Referans Veltor

(Gitig Tslemei Elemanlan

Girig velktoni

Sekil 4.6: S.0.M. a1 [88]
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S.0.M. agina ait 6grenme modeli su sekildedir:

e (ikis noronlarmin biitiin referans vektorlerini kiiciik rastgele degerlere cekilmesi

¢ Bir giris verisinin aga sunulmasi

¢ Giris verisine en yakin referans vektoriine sahip noronun belirlenmesi

e Belirlenen noéronun ve onun komsularinin  referans  vektorlerinin
giincellestirilmesi. Bahsedilen bu referans vektorleri giincelleme isleminden
sonra giris vektoriine yaklastirilmis olmaktadir. Bu yaklastirma, belirlenen néron
icin en fazla ve bu norondan uzaklastikca daha azdir. Ogrenme ilerledikce
komsularin sayis1 azalmakta ve 6grenme sonunda belirlenen nérona ait referans

vektoril son halini almis olmaktadir.

4.6. AR.T. Ag1

Stephen Grossberg tarafindan 1976 yilinda oOnerilen A.R.T. aglar1 denetimsiz
O0grenme algoritmalaridir. Grosberg’in biyolojik beynin fonksiyonlarina yonelik
yaptig1 calismalar sonucunda ortaya c¢ikmustir. Yapisal olarak insan beyninin
davraniglar1 ve sinir sistemi hakkinda bilinen bulgular {izerine kurulmuslardir [78].
A.R.T. aglar1 insanlardaki 6grenme siirecini andiran otomatik adimlar kapsamaktadir
[89]. Ag, smiflandirma problemleri igin gelistirilmistir. Ilk 6rnek aga sunuldugunda,
ornek model olarak saklanmaktadir. Ikinci ornek daha sonra 6rnek model ile
karsilastirilmakta ve eger benzerlik varsa aym kiimede, benzerlik yoksa yeni bir

kiimede saklanmaktadir [88, 90].

AR.T. aglarinm en temel Ozelligi smiflandirma problemleri icin gelistirilmis
olmalaridir. Siniflandirma giiniimiizde en c¢ok karsilasilan problemlerin basinda
gelmektedir. Cevremizdeki bircok nesneyi de bizler smniflandirmis durumdayiz.
Benzer sekilde endiistriyel kuruluglarda makineler {izerinde olusacak olan hatalar1
smiflandirmakta ve her sinifa giren hatalar i¢in o smifa 6zel ¢coziimler tiretilmektedir.
Meslekler degerlendirilirken de siniflandirilmaktadir. Miihendislik problemlerinin
cogu da smiflama problemi haline getirilerek c¢oziilmektedir. Smiflandirma

hayatimizda bu kadar 6nemli bir yer tuttugundan siniflandirma yapabilen yapay sinir
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aglar1 da onemli bir yer tutmaktadir. A.R.T. aglar1 bu amagla gelistirilmis ve basarili

bir sekilde kullanilabilen bir yontem olarak bilim diinyasinda kabul gdrmiistiir [78].

AR.T. ve diger smiflandirma yontemleri arasindaki en biiyiik farkhilik agn;
uygunluk parametresi olarak adlandirilan kullanici tanimli bir sabit vasitasiyla, ayni
kiimenin liyeleri arasindaki benzerlik derecesinin kontroliine izin vermesidir. A.R.T.
aglarinda yapilacak olan smniflandirma ile ilgili olarak aga herhangi bir bilgi
verilmemektedir. A.R.T. aglar1 bu siniflandirmay1 belirlenen uygunluk parametresine

gore kendi basina yapmaktadir.

Bu aglarda 6grenme dogru bilgilerin bellege alinmasi anlamina gelmektedir.
Ogrenme sirasinda kullanilan 6rneklerden dgrenilen bilgilere dayanarak daha sonra
goriilmemis Ornekler hakkinda yorumlar yapilabilmektedir. Bilgilerin bellekte
saklanmasi ve bellekte tutulmasi iki sekilde olmaktadir [78]:

1. Kisa donemli hafiza (K.D.H.): Bilgilerin gecici olarak tutuldugu ve zaman
icerisinde yok oldugu ve yerlerine bagka bilgilerin saklandig1 bellektir. Bu durum
insanlar icin de benzer sekildedir. Bir takim bilgiler kisa donemli bellekte tutularak

baska olaylarin etkisi ile unutulmaktadirlar.

2. Uzun donemli hafiza (U.D.H.): Bilgilerin siirekli tutuldugu ve kolay unutulmadigi
bellektir. Bilginin silinmesi i¢in ¢ok uzun zamanmn gecmesi gerekebilmektedir.
Bilginin uzun donemli tutulabilmesi i¢in o bilginin bizim i¢in Oneminin olmasi

gerekmektedir.

A.R.T. aglarinda da tipki insanlarda oldugu gibi bilgiler hem kisa donemli hem de

uzun donemli bellekte saklanmaktadir.

AR.T., standart ileri besleme aglarinda gorillen Ogrenmedeki istikrarsizlik
problemini ¢ozmek amaciyla gelistirilmistir. Gecmisteki bilgilerle elde edilen
agirliklar yeni bilgiler geldikce degismektedir. Bu nedenle, zamanla eski bilgiyi
kaybetme tehlikesi meydana gelmektedir. Agirliklar yeni bilgiyi barmdiracak kadar

esnek ama eski bilgiyi kaybetmeyecek kadar eski olmalidir.
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Bu sabitlik-esneklik ikilemi olarak adlandirilir ve yapay sinir aglar1 paradigmasimin
gelismesinde ana etkenlerden biridir. A.R.T. bu problemi, yukaridan asagi (cikti-
girdi) 0grenmeyle asagidan yukar: (girdi-ciktr) rekabetci 6grenme birlesimini ortaya
koyarak coziimlemektedir. A.R.T., bilgiyi 6nceden Ogrenilen Orneklerle sabit ve

adaptif (esnek) olarak korumaktadir [91].

AR.T. aglarmm ilk siirimii Carpenter ve Grossberg tarafindan 1988 yilinda
gelistirilen A.R.T. 1 agidir. Kiime kesfinde kullanilan A.R.T 1 agi, kiimeleri saptama
islemini, 6onceden Ogrenilmis olan kiimeleme bilgileri ile alakali herhangi bir geri
cagirma islemi olmadan gerceklestirmektedir [88]. Sonradan, bu algoritmaya bir¢cok

lyilestirme uygulanarak farkli ag tiirleri gelistirilmistir.

4.6.1. A.R.T. modelinin temel ozellikleri

Grossberg’in insan beyninin biyolojik fonksiyonlarindan yola ¢ikarak yaptigi
caligmalar sonucunda beynin caligmasmi agiklayacak bir model Onermistir. Bu

modelin 3 temel 6zelligi vardir:

1-) Normalizasyon: Bu, dzellikle biyolojik sistemlerin ¢evredeki biiyiik degisikliklere
kars1 adaptif olduklar1 durumu gostermektedir. Ornegin insanin ¢ok fazla giiriiltiilii
bir ortamda bir siire sonra giiriiltiiden rahatsiz olmasi sisteme adapte oldugunu ve

cevredeki olaylari normalize edildigini gostermektedir.

2-) Ayristirabilme: Insanin karar verebilmesi ve olaylar1 yorumlayabilmesinde
cevredeki olaylar arasinda var olmasina karsin goriilmesi zor farkliliklar1 ayristirmak
cok Onemlidir. Bazen kiiciik ayrintilar hayati Oneme sahip olabilir. Biyolojik

sistemlerin ayrintilar: fark etmeleri ¢ok 6nemli bir 6zelliktir.

3-) Ayrmtilarin saklandigi kisa donemli bellek: Belirlenen farkliliklar ve cevresel
olaylar davraniglara neden olmadan 6nce bellekte saklanmakta ve daha sonra eyleme
dontismektedir. Bu uzun donemli bellekte degisikliklere neden olmaktadir.
Bellekteki her olay uzun siire etkili olmamakla beraber, siirekli ayni seyleri tekrar

etmek sonucu olaylar unutulmaz hale gelebilmektedir [78]. Giris Ornegi
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kodlanmadan 6nce, kisa donemli bellekte saklanmasi gerekmektedir. Uzun donemli
bellek, harekete geciren bir mekanizma uygular (6rnegin kiimelendirme), oysa kisa
donemli bellek, uzun donemli bellekte kademeli degisikliklere neden olmasi

acisindan kullanilmaktadir [85].

Bu 6zelliklerden yola ¢ikilarak A.R.T. adi verilen yapay sinir aglar1 olusturmustur.

4.6.2. A.R.T. aglarinin diger yapay sinir aglarindan farklar

Farklar Grossberg tarafindan su sekilde 6zetlemektedir:

e AR.T. aglann gercek zamanli olarak oldukc¢a hizli ve kararl bir sekilde 6grenme
yeteneklerine sahiptirler. Bu yetenek bir¢cok agda yoktur. A.R.T. aglar1 bu
ozellikleri ile gercek zamanli olarak kullanilabilen donanimla da desteklenerek

gercek zamanlh 0grenebilen bilgisayarlarin olusmasina yardimci olmaktadirlar.

e (Gercek zamanda ortam genel olarak duragan degildir. Durumlarin olusumu her
an beklenmedik olaylar ile degisebilmektedir. Bunun da 6tesinde gercek zamanl
olaylar siirekli devam etmektedir. A.R.T. aglar1 bu duragan olmayan diinyada
smirsiz karmasiklik altinda calisabilme yetenegine sahiptirler. Diger aglarin ¢cogu
ise duragan olarak cevrimdist Ogrenip calisirlar. Esneklikleri yoktur. Ortama

aninda uyum saglamalar1 ¢ok sinirhdir.

e AR.T. aglarn beklenen ciktilar1 bir 6gretmenden almak yerine kendi kendine

O0grenmeye calisir.

e A.R.T. aglar1 aga sunulan farkli nitelikteki ve degisik durumlardaki Ornekler
karsisinda kendi kendilerine kararli bir yap1 olusturabilirler. Aga sunulan, yeni
bir girdi geldigi zaman ya bilinen kiimelerin kodlarma ulasabilecek sekilde agda
lyilestirmeler yapilir ya da yeni kod (kiime) olusturulur. Bu agin biiyiimesine

neden olabilir ve agin biitiin kapasitesini kullanana kadar devam eder.

e A.R.T. aglar1 cevredeki olaylar: siirekli 6grenmeye devam eder. Uzun donemli
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bellekte bulunan agirliklar siirekli olarak gelen girdi degerlerine gore degismeye

devam ederler.

A.R.T. aglar1 girdi degerlerini otomatik olarak normalize ederler. Cok fazla ve
oldukca diisiik orandaki giiriiltiilerin girdi isaretindeki etkileri ortadan kaldirilmig

olur.

A.R.T. aglarinda hem asagidan yukar1 hem de yukaridan asagiya agirlik degerleri
vardir. Ozellikle yukaridan asagiya agirliklar kiimeleri temsil etmektedirler.
Bunlar1 agin kendisi girdilere baglh olarak otomatik olarak belirlemektedir. Bu
agirliklar ayn1 kiimeden olan biitiin orneklerin ortak yonlerini icermektedir. Bu
agirliklardan olusan oOriintiilere kritik 6zellik Oriintiileri denmektedir. Yukaridan
asagr agiwrhiklar agin Ogrendigi beklentileri (beklenen girdi temsilcileri)
gostermektedir. Bu degerler asagidan yukari gelen bilgiler ile karsilastirilarak
esleme yapilir. Asagidan yukari gelen bilgiler ile karsilastirma kisa zamanl
bellekte olugsmaktadir. Asagidan yukar1 ve yukaridan asag iligkiler bir A.R.T.

aginda kapali ¢cevrimi tanimlamaktadir.

Bu kapali cevrimden dolayr yukaridan asagi agirhiklar K.D.H.” da yapilan
karsilagtirma ile kazang faktoriinii kullanarak ayn1 kiimede olmayan girdilerin o
kiimeye girmesini Onlemektedir. Boylece kiimeyi gosteren agirliklarin gercek
zamanli gelen farkl bir girdiden etkilenmeleri 6nlenmektedir. Boyle bir kontrol,
yapilmamas1 gereken her girdi degerinin agirliklarini degistirerek Onceden
Ogrenilen bilgilerin kayip olmasina neden olacaktir. A.R.T. bu 6zelligi ile siirekli
O0grenmeyi desteklemekte ve Onceden Ogrenilenler ancak ayni gruptaki baska
orneklerin yeni 6zellikleri olunca degistirilmektedir. Bu 6zellik ise yakin eslesme

olarak bilinmektedir.

A.R.T. aglarinmn yakin eslesme Ozelliginden dolayr hem hizli hem de yavas
Ogrenebilme yetenekleri vardir. Hizli 6grenme U.D.H. bir denemede yeni bir
dengenin olusturulmasi ile gergeklestirilir. Yavag Ogrenme ile bir dengenin

olusmasi i¢in birden ¢ok denemenin yapilmasi durumu kastedilmektedir. Halbuki
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cok katmanh algilayicilar gibi aglarda salinimlari 6nlemek icin 6zellikle yavas

o0grenme zorunlulugu vardir [78].

4.6.3. A.R.T. aglarinin yapisi

A.R.T. aglar1 genel olarak iki katmandan olugmaktadir. Bu katmanlar F1 (girig katmani)
ve F2 (¢ikt1 katmani) olarak isimlendirilmistir. Diger aglardaki gibi gizli katmanlar
bulunamamaktadir. F1 katmani girdinin Ozelliklerini gosterirken F2 katmani elde
edilen kiimeleri gostermektedir. F2 katmanindaki diigiim sayilarina dinamik olarak
karar verilmektedir. Bu iki katman birbirlerine uzun dénemli bellek baglanmaktadirlar.
Giris verileri F1 katmanindan alinmakta ve kiimeleme F2 katmaninda

gerceklestirilmektedir. A.R.T. aglarmin genel yapisi Sekil 4.7 ve 4.8°de

gosterilmektedir.
Kategori gosterim alam -
KDH aktivite oriintiisii
UDH UDH

KDH aktivite ortintiisii

TIIT11T |

Ozellik gosterim alani

Girdi 6rnek

Sekil 4.7: AR.T. agmin genel yapisi [78]

A.R.T. agi, ilgi alt sistemi ve yOnlendirme alt sistemi olmak iizere iki alt-sistem
aracilifiyla idare edilmektedir: Hgi alt sistemi, kiime tiretmekte; yonlendirme alt
sistemi, kiimeyi kabul edip etmeyecegine karar vermektedir. Bu yap1 Sekil 4.8’de

verilmektedir [27, 28].
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Ilgi Alt sistemi

SRR

Onlendirme
Alt sistemi

F2

NI
RN

| TGO OHLO

Sekil 4.8: lgi ve yonlendirme alt sistemi [27]

ART. aglarinda girdiler dogrudan smiflandiriimamaktadirlar. Ik olarak girdilerin
ozellikleri incelenerek F1 katmaninin aktivasyonu belirlenmekte; U.D.H." daki
baglanti degerleri ile gelen  bilgiler kiimelere ayrilarak F2 katmanina
gonderilmektedirler. F2 katmanindaki smiflandirma ile F1 katmanindan gelen
smiflandirma birbirleri ile eslestirilmekte, eger drnek belirlenmis bir smifa uyuyorsa o

kiimede gosterilmektedir. Aksi takdirde yeni bir kiime olusturulmaktadir [28].
4.6.4. AR.T. aglarnin cahsma ilkesi

AR.T. aglann F1 katmanindan gelen bilgileri F2 katmanindaki kiimeler ile
eslestirmektedir. Bu eslesme saglanamaz ise yeni bir kiime olusturmaktadir. A.R.T.

aglarinin calismasi iki yonlii olmaktadir:

¢ Asagidan yukar1 (F1 den F2’ ye) bilgi isleme
¢ Yukaridan asagi (F2 den F1’ e) bilgi isleme

A.R.T. aglarinda asagidan yukar1 bilgi isleme ilkesi Sekil 4.9 da gosterilmektedir.
Sekilde, bir girdi oriintiisii (I) aga gosterilmektedir. Bu oriintii hem F1 katmaninda
K.D.H. da X aktivite oriintiisiinii olusturmakta hem de uyum sistemini veya diger bir

deyisle yeniden yerlestirme modiiliinii (Y.Y.M.) aktif etmek iizere bir isaret
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gondermektedir. Benzer sekilde olusturulan X oOriintiisii hem Y.Y.M.' ne bir men-
edici isaret (O) gondermekte hem de F1 katmanindan bir c¢ikti Oriintiisii (S)
olusturmaktadir. S sinyali F2 katmanma giden bir girdi Oriintiisiine (T)
donustiiriilmektedir. Bu girdi Oriintiisii ise F2 katmaninin ¢iktis1 olan oriintiiyti (Y)
olusturmaktadir. Bu ayn1 zamanda agin da ciktisidir. Bu sekilde asagidan yukar1 (F1

katmanindan F2 katmanina) bilgi isleme tamamlanmis olmaktadir [78].

F2 Y

. 0 YYM
kazang — Fl X (uyum)

I
Sekil 4.9: A.R.T. aginda ¢ikt1 olusturma siireci (asagidan yukar) [78]

Yukaridan asag bilgi isleme de, benzer sekilde, Sekil 4.10° da gosterildigi gibi
yapilmaktadir. Bu durumda, F2 katmaninda olusturulan ¢ikti Oriintiisii yukaridan
asagiya bir sinyal (U) gondermektedir. Bu sinyal daha sonra beklenen sablon
oriintiiye (V) donistiiriilmektedir. Ayn1 zamanda kontrol faktorii (kazang) icin men-
edici bir isaret tiretmektedir. Bundan sonra sablon Oriintiiniin girdi Oriintiisii ile
eslenip eslenemeyecegi sinanmaktadir. Eger boyle bir eslesme miimkiin degilse o
zaman F1 katmaninda yeni bir K.D.H. Oriintiisii (X*) olusturulmaktadir. Bu oriintii

uyum sistemindeki men-edici isaretin etkisini azaltmaktadir.
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F2 Y

a
U T
Ve S
v - 0 YYM
A A +
+
I

Sekil 4.10: A.R.T. aginda ¢ikt1 olusturma siireci (yukaridan asagi) [78]

Olusturulan X* sinyali uyum sisteminde O isaretinin men edici etkisini azaltarak
YYM' niin (uyum modiiliiniin) F2 katmanina bir sinyal gondermesini saglamaktadir.
Bu isaret F2 katmaninda Y* Oriintiisiinii olusturmaktadir. Boylece, Sekil 4.11°de

gosterildigi gibi girilen I Oriintiisii i¢in dogru smifi gosteren Y* ¢iktisi tiretilmektedir.

F2-Y'
+
U IT
/N s
- ¥ 0 YYM
kazang — F1-X = (uyum)
A +

I
Sekil 4.11: A.R.T. aginda yeni bir siif olusturma [78]

Eger iiretilen V sablon Oriintiisii ile girdi Oriintiisii eslesir ise 0 zaman sadece yukaridan
asag1 o girdinin smifim gosteren agirliklar degistirilir. Bu degistirme 6grenme

kuralma gore gergeklestirilir. Her A.R.T. modelinin 6grenme kurali ayridir [78]
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A.R.T. agmin 6rnek davranig modeli Sekil 4.12°de gosterildigi gibidir.

Eiris cikis E cikis E cikig E gikis
verisi I ! 2 ! 3 ! 4
i i i
I I I
1 1 1
Uooaktif ! akbf ] akef
! degil ! degil | degil
i i i
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
i i aktif 1 akuf
: b demil 1 degil
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
| | |
: : : aktif
1 1 1 degil
1 1 1
1 1 1
| | |
i i | akiif
! ! ! dedil
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
1 1 1
i i i

Sekil 4.12: Harf verileri icin A.R.T. aginin ¢aligmasi [85]

Sekil 4.12° nin sol tarafinda harflere ait ikilik veri ciftleri swras1 ile aga

sunulmaktadir. Sag tarafta ise kiimeler goriilmektedir.

4.6.5. A.R.T. aglarindaki farkh modeller

1976 yilindan bugiine kadar farkli A.R.T. aglar1 tanimlanmustir. Bunlar arasinda
ART.1, ARTZ2, ART.J3, ARTM.AP., Bulamk A.R.T. gibi aglar1 saymak
miimkiindiir. Bu aglarin hepsi aslinda ayn1 temel felsefeye dayanmakta ve cok az

farklhiliklar gostermektedir. En yaygin olarak kullanilan A.R.T.1 ve A.R.T.2 aglaridur.

4.6.5.1. Adaptif rezonans teorisi 1

AR.T.1 ag1 Carpenter ve Grosberg tarafindan [82, 92], gelistirilmis kiimeleme
algoritmas1 olarak da kaynaklarda bahsedilen bir A.R.T. modelidir. Ag kiimeleri
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denetimsiz 6grenme modeli ile 6grenmektedir. Ag kiimeleri herhangi bir onbilgi
olmadan kendisi iiretmektedir. Ilk giris verisi ilk kiimeyi ¢izmeye basladiktan sonra
bir lider gibi algoritma bu giris verisini takip ederek baslamaktadir. Pesinden gelen
girisler esik benzerlik degerini gecerlerse aym kiimeye dahil edilirler, gecemezler ise
yeni bir kiime olustururlar. Bu sekilde kiimeleme islemi devam etmektedir [88]. Ag
sadece ikili girisler ile caligmaktadir. Bu nedenle giris verileri [0,1] araliginda
normalize edilmektedirler. F1 ve F2 katmanlarindan olugsmaktadir. F1 katmanindaki
tim elemanlar F2 katmanindaki tiim tiim elemanlara agirhk degerleri ile
baglanmislardir. Agirhik degerlerini ayarlayarak yeni girisleri kodlamaktadir.
Asagidan—yukar1 agirliklar smiflandirma saglamaktadir. Yukaridan—asagi agirliklar
smiflandirmanin dogru olup olmadigmi sinamak igin kullamlmaktadir. Islemleri
aciklanirken geleneksel kiime teorisini ve mantigint kullanilmaktadir. Sekil 4.13°de

asagidan - yukar1 agirliklar siniflandirma saglamaktadir.

Cilag Katmam
+ O

Ger Vondeld
o Aguliklar V

[leti Yéndelkd
Agrhikar W

Girig Katmam

Sekil 4.13: Kiime kesfi icin yapay sinir ag1 (A.R.T.1) [88]
1. ¢ikis ndronunun ileri yondeki baglantilarinin agirhklarinm olusturdugu W, vektori,

temsil ettigi smifin bir 6rnegini olugturur. Ileri baglantilarmin W, vektorlerinin

toplam1 A.R.T. 1 agmin uzun dénem bellegini olusturur. Bu vektorler giris verisine
benzerlikleri oraninda ¢ikis noronlarini belirlerler. Cikis noronlarmna ait geri

baglantilarin W, vektorleri ise, giris verisinin bellekteki veriye yeterince benzeyip
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benzemedigini (ayn1 kiimeye dahil olup olmadiklarint) kesin olarak belirlemek icin

uygunluk smamasi amaci ile kullanilmaktadir. Sinama vektorleri de denen V,

vektorleri A.R.T.1 aginm kisa donem bellegini olusturmaktadirlar.

Baslangic durumunda X girig ve W, agirhk vektoriine ait ilk eslesme sonuglar:

bagint1 4.6 ile ifade edilmektedir.

W

V.
= i 4.6
i 8+2Vﬂ ( )

Burada ¢ kii¢iik bir sabittir ve V;;: 'V, ‘nin j. elemanidir.

4.6.5.2. Adaptif rezonans teorisi 2

e 1986 ve 1987 yillarinda Carpenter ve Grosberg [82, 93] tarafindan
gelistirilmistir.

e A.R.T. 1 algoritmasmin gelistirilmis halidir. Hem ikili hem de siirekli degerli
giris ornekleriyle caligmaktadir.

4.6.5.3 Adaptif rezonans teorisi 3
¢ Biyolojik olarak esinlenilmis ve teori gelistirmek i¢in kullanilmaktadir.
4.6.5.4. Bulanik adaptif rezonans teorisi

e ART.I” e benzemektedir ancak geleneksel mantiksal operasyonlar1 bulamk
mantik operasyonlar ile yer degistirmistir.

¢ Danigsmasiz 6grenme (kiimeleme) gerceklestirmektedir.

e Siirekli degerli veriler ile caligmaktadir.

e ki katmanli egiticisiz 6grenme modelidir.

e Onceden belirlenen uygunluk parametresi kac kiimenin olusturulacagini kontrol

etmektedir. Yiiksek uygunluk degeri secilerek az elemanli daha fazla kiime
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olusturulabilmekte. Diisiik uygunluk degeri ile ¢ok elemanli daha az kiime
olusturulabilmektedir.

e Kiime merkezlerinin giris Orneklerinin (agwrhk kiimesi) temsilini cabucak
olusturdugu durumlarda Ogrenme hizli olabilmektedir. Agirliklarin kiime
merkezlerini olusturmada yapilan kademeli degisiklikler alternatif yavas
O0grenmedir.

¢ Prototip degerlerini kodlayan kiimelere agirliklar liderlik etmektedir.

4.6.5.5. A.R.T.M.A.P. ve bulamk A.R.T.M.A.P.

Egiticili 6grenme sistemini yaratmak i¢in birlesmeli bellek ile, iki egiticisiz grenme

smiflandirma agmi birlestirir. (A.R.T.1 ve Bulanik A.R.T.) [78, 94, 95].

4.7. Bulanik A.R.T.

Bulanik adaptif rezonans teorisi (Bulanik A.R.T.) Carpenter, Grossberg ve Rosen
tarafindan [6] 1991°de gelistirilmis bir A.R.T. ag1 modelidir. Diger A.R.T. aglarinda
oldugu gibi “kazanan hiicre hepsini alir” yarigmaci 6grenme mantigi ile islemektedir.
Bulanik A.R.T. yonteminde ¢ikis diigtimleri hem ikili hem de analog ornekler seklinde
bulanik mantik teorisi ile ele alinmaktadir. iki katmanli sinir agindan olusan Bulanik
A.R.T ag1, adaptiftir, 68renmeyi egiticisiz gergeklestirmektedir ve egitime ihtiyact
yoktur. Aga ait iki katman F1, giris veya karsilastirma katmani ile F2, c¢ikti veya
smiflandirma  katmani  olarak  adlandirilmaktadir. Bu iki katmana  ait

hiicrelerin(ndronlarin) tiimii birbirleri ile w; agirlik vektorii ile baglanmis durumdadir.

Agm agirhik degeri w, [0,1] araliginda deger almaktadir. 1 ve j indisleri sirayla F1 ve

ji?

F2 katmanlarma ait olan hiicreleri gostermektedir [90, 99].

Bulamik A.R.T. algoritmasi, A.R.T.1 algoritmasmna gore baz1 farkliliklar
gostermektedir. A.R.T.1 algoritmasinda, sadece ikili giris degerlerini islenebilirken,
bulanik A.R.T. ikili olmayan giris degerlerini de isleyebilmektedir. Bulanik A.R.T.
algoritmasina ait parametreler, uygunluk esik degeri (p), secim parametresi (&) ve

ogrenme oranidir ( ) [7].
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Tablo 4.1: A.R.T. 1 ve bulamik A.R.T. karsilagtirmast

AR.T. 1 (Ikili) Bulanik A.R.T. (Siirekli)
Kiime se¢imi ‘[ ij‘ ‘I/\Wj‘
J T T | J T T |
a+ ‘W j‘ a+ ‘W j‘
Eslesme kriteri ‘I F\W“ ‘I A W<‘
I i
Hlle 6grenme nymi — I mW?Ski nymi — I /\W?Ski
J J J J
M : mantiksal VE (AND) | A: Bulanik VE (AND) (min islemi)

ART. 1 ve bulankk A.R.T. algoritmalarinin karsilastirmasi Tablo 4.1° de
goriilmektedir. Tablodan da anlasilacag: lizere, bulanik A.R.T. aglarindaki bulanik
kelimesi agmn kullanmis oldugu fonksiyonlardan tiiremistir ancak tam anlamiyla
bulanik degildir. Verileri kiimelendirirken bulanik A.R.T. tam bir lider algoritma gibi
davranmaktadir, 6rnegin, ilk giris ilk kiime ile karsilastirilmakta ve eger gerekirse
yeni kiimeler olusturulmaktadir [96, 97]. Bulanikk A.R.T. ag1 kiimeleri sabit
degillerdir, yeni girislere adapte olabilmektedirler [28].

Bulamik A.R.T. ag1, adaptif rezonans teorisine dayanmaktadir ve bulanik kiime
teorisi iglemleri {izerine kurulmustur. Bundan dolayr girdi degerleri, ag
baglantilarmin agirliklar: gibi [0,1] arasinda yayilmaktadir. Kazanan hepsini alir
kuramsal yapisindadir. Tam olarak bulanik yapida olmamasina karsin bulanik 6n adi

kullandig1 fonksiyonlardan tiiremistir [98].

4.7.1. Bulanik A.R.T. 6zellikleri

Bulanik A.R.T. aglarinin 6zellikleri su sekilde 6zetlenebilir:

e A.R.T I agma benzemektedir ancak [0,1] arasinda bulanik iiyelik degerlerini ifade
eden siirekli girisler kullanilmaktadir. Agriliklar siirekli ve [0,1] arasindadir.

e ki cesit 6grenme vardir, birincisi S= 1 olan hizli 6grenmedir. Ikincisi B < 1

olan yavas 0grenmedir.
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e Egitilebilir agirliklarm (w) bir katmami vardir. Tim agirliklarin  baslangic
degerleri 1’e esittir.

e Giris degerlerinin saklanan kiime Ornegine ne kadar yakin olmasi istendigini
belirten bir uygunluk parametresi () vardwr. Bu deger ile kiime ic¢indeki
elemanlarm birbirlerine ne 6l¢iide benzerlik gosterecegi belirlenmis olmaktadir.

¢ Kiimelendirme diigiimlerinde giris degerinin paydasinda sabit bir o bulunmaktadir.

4.7.2. Bulanik A.R.T. akis semasi ve algoritmasi

Bulanik A.R.T.” ye ait akis semas1 Sekil 4.14’de gosterilmektedir.

Ag Baslangici
Wi =1 (i=1...M)(j=1..N)

peloi]; a>o0;8e01]

<
a

A
F2’deki tim Giris katmaninda yeni girisin(I)
noronlar1 yeniden tamamen kodlanmast
aktive et
yy I girisini ag 6grenemez
A (hafiza dolu)

I girisini F1 katmanina goster

A

F2 katmanindaki tiim néronlar i¢in
secme fonksiyonunu hesapla

Prototip vektoriinii Diger
giincelle < noronlar1
A ev arastir

A ey .
Kazanan noron hiicresini belirle

l

Uygunluk

sinamast
evet hayir

J néronunu pasif yap
A

Sekil 4.14: Bulanik A.R.T. akis semasi [99]
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Yukarida algoritmasi verilen bulanik A.R.T. algoritmasina ait olan yapinin basit bir

temsili Sekil 4.15°de gosterilmektedir.

Esl
|If\wﬂ-| slegememe

ZSepme (I} T_j =
&+ ‘wﬁ- ‘

TTygunlulk testt
Eslesme 7 A~ Wi |::> ‘! AW 5

ﬁ i
T

Sekil 4.15: Bulanik A.R.T. mimarisi [100]

2.0

Her bir giris vektorii (I) m-boyutludur, (I;, Ip,....I,) temsil etmektedir ve her bir [
[0,1] araliginda deger almaktadir.

Her bir kiime (j), Wi= wj1, Wjp,...,Wjm agirliklarini temsil etmektedir. Potansiyel kiime
sayis1 baglangicta 1’dir daha sonra giris vektorii ve algoritmanin parametrelerine gore
artiy gostermektedir (j=1, 2,...,N). Bulanikk A.R.T. agirlik vektorii, hem asagidan
yukar1 agirlik vektorlerini hem de yukaridan-asagi agirlik vektorlerini gostermektedir
[34].

Bu durumda algoritmanin adimlar1 agsagidaki gibi 6zetlenmektedir.

Adim 1: Normalizasyon: I giris vektorii bagint1 4.7” ye gore normalize edilmektedir.
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_ (i, j)—min(j)
™ max(j)— min(j) @

i

min(j): j. nitelik degerinin tiim veri kiimesinde aldig1 en kiiciik degeri; max(j), j.
nitelik degerinin tiim veri kiimesinde aldigr en biiylik degeri ifade etmektedir.
Normalizasyon isleminden sonra tiim giris degerleri 0-1 arasindaki sayilar ile ifade

edilebilmektedir.

Adim 2: Baglangigc: Algoritmaya ait tiim parametrelere baslangic degerlere

atanmaktadir.

¢ Uygunluk parametresi p (0 < p < 1) : aym kiimede yer alacak olan kayitlarin
birbirlerine olan benzerlik derecelerini belirlemektedir. F2’ de olusturulan kiime
sayisindan sorumludur. Uygunluk parametresi 1’e yaklastikca daha az eleman
iceren daha ¢ok kiime olugmaktadir. Uygunluk parametresi daha kiiciik degerler
aldiginda ise olusacak olan kiime sayis1 azalmakta, kiimelerin eleman sayilari ise
artmaktadir.

e Secme parametresi & (@ > 0): kiime se¢iminde etkilidir.

e Ogrenme oram (,3 € [0,1]): ag adaptasyonunun hizin1 kontrol eder. Eger S = 1
olursa, hizli 6grenme gerceklestirilmektedir. S’ nin 0’ a yaklasmasi 6grenme
oranint azaltir. Eger veri karmasiksa veya kiimelerin hizli se¢imi yanlisa neden

olacaksa yavas 6grenme tercih sebebidir.
Adim 3: Agirlik vektoriine baslangic degerleri atanir:

W, =(w, oW,y ), baslangigta tiim agirliklar bagmti 4.8" de ifade edildigi gibi 1

J

olarak secilmektedir.

wi =..=wy =L (4.8)

jl

Agirlik vektorii uzun donemli bellegi ortaya cikartmaktadir. Potansiyel kiimelerin

sayist N (j=1,....N) rastgele secilmistir. Baslangicta, her bir kiimenin bagimsiz
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oldugu soylenir. Alternatif olarak, baslangic agirhiklar1 w;i 1’den daha biiyiik
almmabilir. Daha biiyiikk agirliklar bagimsiz diigiimlerin se¢iminde sisteme karsit
egilim gosterebilmektedirler. Agirhik vektorii W, = (w s Wiy )hem asagidan yukari
hem de yukaridan asagi agirlik vektorlerini kapsamaktadir. Kiime segildikten sonra

agirlik vektorii bagimli hale gelir.

Adim 4: Giris vektoriiniin aga gosterimi: [0,1] araliginda normalize edilmis giris

degerlerinden olusan giris vektorii (I) aga gosterilmektedir.
I=i,..i,;icl0]]

Adim 5: Kiime se¢imi gergeklestirilir. Her kiime i¢in, secme fonksiyonu (Tj) bagnt1

4.9 ile tanimlanmaktadir.

. _‘I/\wj‘
=T

(4.9)
Burada, A bulanik AND (ve) operatoriidiir, (X A y)= min (X;, yi) olarak belirlenmistir.

Adim 6: Tiim kiimeler icin hesaplanmis olan se¢cme fonksiyonu degerleri arasindan

en biiyiik deger secilerek; bu se¢me fonksiyonuna sahip olan kiime belirlenmektedir.
T, =max{T, : j=1,...N} (4.10)

Adim 7: Rezonans smnamasi (Uygunluk sinamasi) gerceklestirilir. En yiliksek se¢cme
fonksiyonuna sahip olan kiime i¢in uygunluk sinamasi gergeklestirilir. Bagint1 4.11

saglaniyorsa rezonans olugsmaktadir ve adim 9’ a gidilir.

‘I/\wj‘

d

>p (4.11)
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Bir onceki adimda secilmis olan prototip, uygunluk smamasma tabi tutulur.
Uygunluk sinamasi, kazanan prototip ile mevcut giris cifti arasindaki benzerligi
karsilagtirmaktadir. Uygunluk parametresi kullanict1 tanimlidir ve Onceden
belirlenmistir. Eger prototip uygunluk smamasini gecerse verilmis olan giris

Ornegine adapte edilmektedir.

Adim 8: Eslesememe durumunda:

‘I/\wj‘

d

<p (4.12)

Ty= -1 olarak giincellenir ve bagint1 4.10 ile yeni bir J kiimesi secilir. Se¢me islemi

4.11’1 saglayan bir J kiimesi bulunana kadar devam eder.

Eger prototip uygunluk sinamasini gecemezse, mevcut prototip mevcut giris ornegi
icin pasif yapilmakta ve F2 katmanindaki diger prototiplerden biri stnamay1 gecene
kadar uygunluk smnamasina tabi tutulmaktadirlar. Eger hi¢ biri stnamay1 gecemez ise
eslesememe (reset) meydana gelmekte; mevcut giris 6rnegi icin yeni bir prototip

yaratilmaktadir.

Adim 9: Ogrenme: agm 6grenmesi agirlik giincellemesi ile gerceklestirilir. Agrilik

vektorit W; bagint1 4.13” e gore giincellenir.

Wj(yem’) — ﬁ(l A Wj(eski) )+ (1 _ ﬁ)Wj(ESki) (413)

B(O< B < 1) kilmeleme hizin1 kontrol etmektedir. Hizli 6grenme secenegi icin
B =1secilmelidir. B’ nin 0’ a yaklagmasi 6grenme oranini azaltmaktadir. Eger giris

verilerinin karmagik veya kiimelerin se¢cim hizinin yiiksek olmasi siniflama hatasma
neden olacaksa 6grenmenin yavas olmasi tercih edilmektedir. Ancak Ogrenmenin

yavas olmasi programin ¢oziim siiresini uzatmaktadir.
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Adim 10: Tekrarla: Adim 4’ e gidilir: Giincellemeden sonra, tiim prototipler yeniden

aktive edilir ve algoritma bir sonraki girisle devam eder [27, 28, 94].
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5. IYILESTIRILMIiS BULANIK A.R.T.

5.1. Giris

Bu boliimde, tez kapsaminda bulanik A.R.T. (F.A.R.T.) algoritmasina alternatif
olarak onerilmis olan lyilestirilmis Bulanikk A.R.T. (I.F.A.R.T.) algoritmasmnin
calisma sekli anlatilmaktadir. Onerilen yontem ile elde edilen kiime sonuglari,
FART. ve S.OM. algoritmasindan elde edilen kiime sonuglar1 ile

karsilastirilmaktadir.

5.2. Tyilestirilmis Bulamk A.R.T. (i.F.A.R.T.)

Uciincii boliimde de anlatildig: iizere, kiimeleme isleminde asil nemli olan nokta
dogru ve gecerli kiimelemenin gergeklestirilebilmesidir. Kiimelemenin gecerli
olabilmesi i¢in farkli kiimelerdeki elemanlar birbirlerine benzemezken, ayni
kiimedeki elemanlarin birbirlerine yiiksek oranlarda benzemeleri gerekmektedir. Her
kiimeleme algoritmasindan sonra elde edilen kiimelerin dogru ve gecerli kiimeler
olduklar1 soylenemez. Bu baglamda, tez kapsaminda F.A.R.T. ile elde edilen
kiimeleme sonuclarinin iyilestirilmesi adina, kiimeler ilizerinde bir analiz islemi
gerceklestirilmistir. Bu amaca yonelik olarak, farkli uygunluk parametreleri ile
baslatilan F.A.R.T. algoritmasi isletildikten sonra elde edilen kiimeler incelenmistir.
Analizler sonucunda, farkli verilerden elde edilen sonug¢ kiimelerinin birbirlerinden

uzak olusturulamadiklari, kiime smirlarinin i¢ ice gegmis olduklar1 gézlenmistir.

F.A.R.T. algoritmasi, dordiincii boliimde de ayrintili olarak anlatildig1 gibi,
baslangicta belirlenen uygunluk parametresi oraninda birbirine benzeyen girisleri
ayn1 kiimeye dahil eden bir algoritmadir. F.A.R.T. algoritmasinin baslangicta se¢ilen
benzerlik oranmna ve verilerin sisteme sunulus swrasmna ¢ok duyarli olmasindan

kaynakli dogru ve gecerli bir kiimeleme garanti edilememektedir.

Bu sorunun giderilmesi ve gercekte ait olmalar1 gereken kiimelerden farkh kiimelere
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yerlestirilmis giris verilerinin tespit edilebilmesi ic¢in; her giris verisinin olusan her
kiimeye tyelik derecesi hesaplanmaktadir. Hangi kiimeye gercekte ne kadar ait
olduklar1 iiyelik dereceleri temel almarak incelenmektedir. Uyelik derecesi
hesaplanirken kiimeyi temsil eden nokta kiime merkezi olarak kabul edilmistir.
Uyelik dereceleri incelendikten sonra, giris verilerinin maksimum iiyelik derecesi ile
bagl oldugu kiimede yer almadiklar1 yani yanhs kiimelendikleri saptanmistir. Bu
durumda olan girig verileri belirlenerek maksimum tyelik gosterdikleri dogru
kiimelere tasinmislardir. Boylelikle F.A.R.T. algoritmas: ile elde edilmis olan

kiimeler degismeye baslamistir.
I.LF.A.R.T. algoritmasinin adimlari su sekildedir:

Adim 1: Normalizasyon: Giris verileri (I vektorii) bagint1 5.1° e gore normalize

edilmektedir.

NI = tu —min /) (5.1)
" max(j)—min(j) '

min(j): j niteliginin gosterdigi siitundaki tiim degerler arasindaki en kiiciik degerti;
max(j): j niteliginin gosterdigi siitundaki tiim degerler arasindaki en biiyiik degeri
ifade etmektedir. Normalizasyon adimindan sonra tiim giris degerleri [0,1] arasinda
yer almaktadir.

NI, ;- normalize edilmis giris degeri

1: aday giris vektoriiniin indisi

J: nitelik indisi

n: nitelik sayis1

s: kiime indisi

Adim 2: Algoritmaya ait tiim parametrelere baslangi¢c degerleri atanmaktadir.

e Uygunluk parametresi p (0 < p < 1) : aym kiimede yer alacak olan kayitlarin

birbirlerine olan benzerlik derecelerini belirlemektedir. Uygunluk parametresi 1’e

yaklastikca daha az eleman iceren daha cok kiime olusmaktadir. Uygunluk

84



parametresi daha kiiciik degerler aldiginda ise olusacak olan kiime sayisi
azalmakta, kiimelerin eleman sayilar1 ise artmaktadir.

e Secme parametresi & (& > 0): kiime se¢iminde etkilidir.

e Ogrenme oram (Be [0,1]): ag adaptasyonunun hizini kontrol eder. eger f = 1
olursa, hizli 6grenme gerceklestirilmektedir. £’ nmin 0’ a yaklagmasi 6grenme

oranini azaltir.

Adim 3: Agirlik vektoriine baslangic degerleri atanmaktadir:
Baslangicta tiim agirhiklar bagint1 5.2” de ifade edildigi gibi 1 olarak se¢ilmektedir.

w,;,(0) =1 ve s=1 (5.2)

Adim 4: Giris vektoriiniin aga gosterimi: [0,1] araliginda normalize edilmis giris

degerlerinden olusan giris vektoriiniin (NI) siradaki elemani aga gosterilmektedir.

Adim 5: Kiime se¢imi gergeklestirilir. Her kiime i¢in, se¢me fonksiyonu (7 )

bagint1 5.3 ile tammmlanmaktadir.

D NI Aw,,,
T,,(NI)=" (5.3)

n
a+ z Wi
j=1

Adim 6: Tiim kiimeler icin hesaplanmis olan se¢cme fonksiyonu degerleri arasindan

en biiyiik deger secilerek; bu se¢me fonksiyonuna sahip olan kiime belirlenmektedir.

T" =max{T ,s=12,..,m} (5.4)

Adim 7: Rezonans simnamasi (Uygunluk sinamasi) gerceklestirilir. En yiliksek se¢cme

fonksiyonuna sahip olan kiime icin uygunluk smamasi gerceklestirilir. Bagint1 5.5

saglaniyorsa rezonans olusur ve adim 9’ a gidilir.
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M, (7)zp (5.5)
Adim 8: Eslesememe durumunda:
M, ([")<p (5.6)

M, = -1 olarak giincellenir ve bagint1 5.4 ile yeni bir kiime segilir. Se¢me islemi

bagint1 5.5’ 1 saglayan bir kiime bulunana kadar devam etmektedir.

Eger prototip uygunluk smnamasini gecemez ise, mevcut prototip mevcut giris ornegi
icin pasif yapilmakta diger prototiplerden biri sinamayr gegcene kadar uygunluk
smamasina tabi tutulmaktadirlar. Eger hi¢ biri sinamayr gecemez ise eslesememe

(reset) meydana gelmekte; mevcut girig 6rnegi i¢in yeni bir prototip yaratilmaktadir.

Adim 9: Ogrenme: agin dgrenmesi agirlik giincellemesi ile gerceklestirilmektedir.

Agrilik vektorii (W) bagint1 5.7° ye gore giincellenmektedir.

W'(yem’) — ﬁ(NI[,j /\W»(ESki))'i‘ (1—ﬁ)W»(6Sk[) (57)

i,j.s i,j.s i,j.s

Adim 10: Tekrarla: Adim 4’ e gidilir: Giincellemeden sonra, tiim prototipler yeniden

aktive edilir ve algoritma bir sonraki girisle devam etmektedir.

Adim 11: Olusan kiimelerin merkez noktalarinin bulunmasi bagmti 5.8 ile

gerceklestirilmektedir [29].

elsay

2 i
14 =l 7 (5.8)

elsay
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burada, / gt (i=1, 2,..., elsay) s kiimesinin elemanlarin1 ifade etmektedir.

Adim 12: Giris verilerinin olusan kiimelere tiyelik derecelerinin hesaplanmasu. 1. giris

verisinin s. kiimeye iiyeligi bagmt1 5.9’a gore hesaplanmaktadir [65].

1/(q—1)
||Il 4 CS
;ui,s = 1/(q_1] (5.9
K 1
Z -
2| [1,.¢,

Burada K kiime sayisini ifade etmektedir, q bir sabittir ve 2 olarak se¢ilmistir.

1 Z 3
0.93427| 0.039055 0.026677
0.81785] 0.10893| 0.073222
0.583415| 0.095465| 0.0687388

0.794) 0.12316| 0.082838

L91512) 0.050321( 0.034561

0.73231 0.1594) 0.10829

0.53284| 0.095253( 0.067877

0.9675 0.01941( 0.013091

LT Y O O S
[}

0.72291| 0.1led35| 0.11211
1oy 0.540583| 0.095309) 0.063559
11| 0.80162| 0.1177Z( 0.080658
1Z) 0.88538 0.068601) 0.046009
13 0.80339 0.11735 0.079263
14 0.713790 0.16837 0.11785
15 0.87415 0.1335 0.136835
1al 0.62513) 0.2Z177Z) 0.15715
17 0.75651 0.14306) 0.10043
1&| 0.532459 0.040154) 0.027359
19 0.83934( 0.154%94( 0.12572
200  0.83574 0.097370) 0.066889
21 0.79762 0.12184) 0.080532
22| 0.§5534 0.08574Z 0.055418
23 0.7806) 0.lz8z24d 0.091162
24| 0.5245% 0.1060Z 0.062091

Sekil 5.1: Iris veri kiimesi i¢in iiyelik derecesi matrisi (U ;)
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Adim 13: Giris verileri, Sekil 5.1° deki U matrisindeki gibi maksimum iiyelik

gosterdikleri kiimelere taginmaktadirlar.

5.3. F.A.R.T., I.F.A.R.T. ve S.0.M. Algoritmalarmin Karsilastirilmasi

Algoritmalar, olugsan kiimelerin dogruluk dereceleri ve calisma siireleri acgisindan
karsilastirilmaktadirlar. Birinci karsilagtirma Olgiitii olarak ayrit 3.4’ de anlatilan
kiimeleme hata pay1 kullanilmaktadir. Bu hata ol¢timii ifadesini kisaca yinelemek
gerekirse, kiime icindeki benzerlik orami arttikca ve ayni1 zamanda, kiimeler

arasindaki uzaklik da arttik¢a azalan bir orandir.

Ikinci karsilastirma 6lgiitii olarak ise, algoritmalarin ¢aligmaya basladiklar1 zaman ile
tamamlandiklar1 zaman arasindaki siire saniye cinsinden Olgiilerek, ne kadar siirede

tamamlandiklar1 hesaplanmaktadir.
5.4.F.A.R.T., I.F.A.R.T. ve S.0.M. Algoritmalarindan Elde Edilen Kiimeler

[.F.AR.T. algoritmasinin calismasi gercek veri kiimeleri iizerinde incelenmistir.
U.C.L veri tabanindan [101] sec¢ilmis olan veri kiimeleri, siniflama veya kiimeleme
problemlerinde sik kullanilan veri kiimeleridir. Ayrica kategorik nitelik degerleri
icermeyen sayisal nitelik degerleri olan veri kiimeleridir.

Tez kapsaminda gerceklestirilen tiim ¢izimler i¢in “n” boyutlu uzay, temel bilesenler
analizi yontemi ile 2 boyutta gosterilmektedir. Boyut indirgeme yonteminden sonra
elde edilen boyutlar nitelik degerlerinden herhangi birini dogrudan temsil

etmediginden “bilesen 17 ve bilesen 27 gibi diisiiniilmektedir.

Iris veri kiimesi siisen c¢icegine ait “petal boyu”, “petal eni” ve “tiir tipi”
ozelliklerinin bulundugu 155 adet giris verisinden olusmaktadir. Iris veri kiimesi yani
slisen cicegi verileri “iris setosa”, “iris versicolor” ve “iris virginica” olmak iizere 3
smifa ayrilmiglardir. Bu nedenle, bu veri kiimesi {izerinde kiimeleme
gerceklestirirken kiime sayis1 3 olarak belirlenmistir. F.A.R.T. ve I.F. AR.T. icin

baslangic p =0.6; a=0.001; B=0.1 olarak se¢ilmistir. Sekil 5.2 ve 5.3” de sirasi ile
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F.AR.T. ve LF.AR.T. sonucu elde edilen kiimeler gozlenmektedir. Buna ek olarak
kiimeleme konusunda yapay sinir agi algoritmalar1 igerisinde en sik kullanilan
algoritma olan S.O.M. algoritmasindan elde edilen kiimeler de Sekil 5.4’ de

karsilastirilmak iizere gosterilmektedir.
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Sekil 5.2: Iris icin F.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.3: Iris i¢in .LF.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.4: Iris icin S.O.M. ile elde edilen kiimeler

Sekil 5.2 incelendiginde F.A.R.T. ile elde edilen kiimelerin 1yi ayrilmis kiimeler
olmadiklar1 gozlenmektedir. Kiimeler birbirlerinin sinirlarima ge¢mis sekildedir.
Sekil 5.3 incelendiginde I.F.A.R.T. algoritmast ile verilerin maksimum iiye olduklari
kiimelere tasmnmasi sonucunda elde edilen kiimelerin, F.A.R.T. ile elde edilen
kiimelerden ¢ok daha yiiksek nitelikli kiimeler olduklar1 gozlenmektedir. I.F.A.R.T.
algoritmasi Sekil 5.4’ de S.O.M. ile karsilastirildiginda ¢ok benzer bir kiimeleme

sonucu elde edildigi gézlenmektedir.

Wine veri kiimesinde 13 nitelik degeri ve 178 veri 6rnegi bulunmaktadir. F.A.R.T. ve
[.F.AR.T. algoritmalar1 icin baslangi¢ parametreleri p=0.5; alfa=0.001; beta=0.05
secilmistir. FAR.T., LF.AR.T. ve S.O.M. algoritmalar1 sonucunda elde edilen

kiimeler siras1 ile Sekil 5.5, 5.6 ve 5.7°de verilmektedir.
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Sekil 5.5: Wine icin F.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.6: Wine i¢in .LF.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.7: Wine icin S.O.M. ile elde edilen kiimeler
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Hepatitis veri kiimesinde 19 nitelik degeri ve 155 veri Ornegi bulunmaktadir.
F.AR.T. ve LF.AR.T. algoritmalar: i¢in baslangic parametreleri p=0.4; alfa=0.001;
beta=0.08 secilmistir. F.A.R.T., LF.AR.T. ve S.0.M. algoritmalar1 sonucunda elde

edilen kiimeler sirasi ile Sekil 5.8, 5.9 ve 5.10’da verilmektedir.
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Sekil 5.8: Hepatitis icin F.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.9: Hepatitis i¢in I.F.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.10: Hepatitis i¢in S.0.M. ile elde edilen kiimeler

Pima Indians Diabetes veri kiimesinde 8 nitelik degeri ve 768 veri Ornegi
bulunmaktadir. F.AR.T. ve LF. AR.T. algoritmalar1 icin baslangic parametreleri
p=0.3; alfa=0.001; beta=0.03 secilmistir. F.A.R.T., LFART. ve S.OM.
algoritmalar1 sonucunda elde edilen kiimeler siras1 ile Sekil 5.11, 5.12 ve 5.13°de

verilmektedir.
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Sekil 5.11: Pima Indians Diabetes i¢in F.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.12: Pima Indians Diabetes icin I.F.A.R.T. ile elde edilen kiimeler

0 T

f
E0k i
100 - B

[m|
O
O
-1580 —
-200 B
1
1

1 1 1 1 1 1 1 1
500 800 700 BOO 500 -400  -300 200 -100 0

Sekil 5.13: Pima Indians Diabetes i¢in S.O.M. ile elde edilen kiimeler

Haberman’s Survival veri kiimesinde 4 nitelik degeri ve 306 veri Ornegi vardir.
F.AR.T. ve I.F.A.R.T. algoritmalari igin baslangic parametreleri p=0.55; alfa=0.001;
beta=0.01 secilmistir. F.A.R.T., LF.AR.T. ve S.0.M. algoritmalar1 sonucunda elde
edilen kiimeler sirasi ile Sekil 5.14, 5.15 ve 5.16’da verilmektedir.
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Sekil 5.15: Haberman’s Survival i¢in I.F.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.16: Haberman’s Survival i¢cin SOM ile elde edilen kiimeler
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Heart-Disease-Cleveland veri kiimesinde 14 nitelik degeri ve 303 veri Ornegi
bulunmaktadir. F.AR.T. ve L.F. AR.T. algoritmalar1 icin baslangic parametreleri
p=0.7; alfa=0.001; beta=0.01 secilmistir. F.A.R.T., LF.ART. ve S.O.M.

algoritmalar1 sonucunda elde edilen kiimeler siras1 ile Sekil 5.17, 5.18 ve 5.19°da

verilmektedir.
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Sekil 5.17: Heart-Disease-Cleveland i¢in F.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.18: Heart-Disease-Cleveland igin .LF.A.R.T. ile elde edilen kiimeler
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Sekil 5.19: Heart-Disease-Cleveland icin SOM ile elde edilen kiimeler

5.5. F.ART., I.FART. ve S.O.M. Algoritmalarina Ait Hata Paylarn ve

Kiimeleme Hizlar

Yukaridaki orneklerde F.A.R.T. ve I.F.AR.T. algoritmalar1 1 tekrarda, S.0.M.
algoritmas1 ise 10 tekrarda gerceklestirilmistir. Bu Ornek veri kiimelemelerinin

gerceklesebilmesi icin gerekli olan algoritma ¢alisma siireleri Tablo 5.1°de ve Sekil

5.20°deki grafikte gosterilmektedir.

Tablo 5.1: F.A.R.T., LF.AR.T., S.0.M. algoritmalarinin ¢aligma siireleri

Veri Kiimeleri/ Alg.Calisma F.ART |ILFART. |S.OM.
Zamanlari (saniye)

Iris 0.1720 0.2350 2.9840
Wine 0.1410 0.1720 3.9530
Hepatitis 0.2109 0.2350 3.0940
Pima Indians Diabetes 4.2960 4.3430 15.4220
Haberman’s Survival 0.3000 0.3910 6
Heart-Disease-Cleveland 0.3900 0.4220 6.7350

97




-
o
\

=y
[3,]
\

-
=Y
Il

-
w
f

-
N
1

-
-

B F.ART.
Bi.FA.RT.
0 S.0.M.

e
© o
—

O=MNwhuo-~N
P T W W T S S

iris Wine Hepatitis Diabetes = Haberman Heart
Disease

Sekil 5.20: Caligsma siirelerinin grafik gosterimi

Tablo 5.1° deki veriler degerlendirildiginde, I.F.A.R.T. ve F.A.R.T. algoritmalarmin
S.O.M. algoritmasindan ¢ok daha kisa bir calisma zamaninda tamamlandiklari
goriilmektedir. I.F.A.R.T. algoritmas1 ve F.A.R.T. algoritmasinin calisma zamanlar1
arasinda ise cok az farklilik oldugu gozlenmektedir. I.F.A.R.T., kiimelemede en sik
kullanilan yapay sinir ag1 algoritmas1 S.O.M.” a gore cok daha hizli kiimeleme

gerceklestirebilmektedir.

Ornek verilerin kiimelenmesinde olusan kiimeleme hata paylar1 Tablo 5.2’de ve Sekil

5.21°deki grafikte gosterilmektedir.

Tablo 5.2: Hata kestirim indeksi

Veri Kiimeleri / F.AR.T. LFART. S.O.M.
Hata orani

Iris 0.0470 0.0457 0.0497
Wine 1.1086 0.2457 0.2365
Hepatitis 0.5498 0.1815 0.1156
Pima Indians Diabetes 1.2123 0.3373 0.3354
Haberman’s Survival 0.7632 0.4746 -
Heart-Disease-Cleveland | 0.6997 0.1527 0.1001
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Sekil 5.21: Kiimeleme hata oranlarinin grafik gosterimi

Tablo 5.2° deki veriler degerlendirildiginde, I.F.A.R.T. algoritmasinin F.AR.T.
algoritmasina gore daha dogru ve gecerli kiimeler olusturdugu goézlenmektedir.
Kiimelemeyi daha az hata pay1 ile tamamlamaktadir. S.0.M. algoritmasina gore daha

yiikksek hata payi ile kiilmeleme yapmaktadir ancak bu hata paylar1 arasinda cok az

farklilik bulunmaktadir.

Yapilan deneylerde, F.A.R.T. algoritmasindan sonra olusan kiimelerdeki veri

nesnelerinden kagar tanesinin I.F.A.R.T. sonucu kiimeler arasinda yer degistirdigi

Tablo 5.3’ de goriilmektedir.

Tablo 5.3: Yanls kiimelenen veri nesnesi sayis1

Veri Kiimesi / Veri Nesnesi Sayisi Toplam Yanlis kiimelenen
Iris 150 6

Wine 178 90

Hepatitis 155 85

Pima Indians Diabetes 768 615

Haberman’s Survival 306 232
Heart-Disease-Cleveland 303 136
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6. KUMELEME DENEYLERI

6.1. Giris

Bu bolimde, farkli veri kiimeleri iizerinde standart k-means algoritmasinin
uygulanmas1 sonucunda elde edilen kiimeler ve lyilestirilmis Bulanik A.R.T
(LF.AR.T. ile baslangic kiime merkezleri belirlenen k-means algoritmasinin

uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimeler karsilastirmali olarak sunulmaktadir.

6.2. Deneylerde Kullamlan Veri Kiimeleri

Tez kapsaminda yapilan deneylerde UCI (California, Irvire Universitesi, Makine
Ogrenimi veri tabam) kiitiiphanesinden [101] alman gercek veri kiimeleri ve Kanada
Alberta Universitesi Bilgisayar Bilimleri boliimiinde Osmar Zaiane ve Yaling Pei
tarafindan  hazirlanmis  veri tabanlarindan  [102] alman Web Logs,
Documents_Similarity, Mars, Image Extraction ve bu amacla iiretilen yapay veri
kiimeleri kullanilarak kiimeleme islemi gerceklestirilmistir. Deneylerde kullanilan
gercek veri kiimeleri ve yapay veri kiimelerine ait 6zellikler sirasi ile Tablo 6.1 ve

Tablo 6.2’de gosterilmektedir.

Tablo 6.1: Deneylerde kullanilan gercek veri kiimeleri

Veri Kiimeleri Ornek Sayist Nitelik Sayisi
Iris 150 4

Wine 178 13

Hepatitis 155 19

Pima Indians Diabetes 768 8
Haberman’s Survival 306 3
Heart-Disease-Cleveland 303 14

Ruspini 75 2

Letter Recognition 20000 16
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Tablo 6.2: Deneylerde kullanilan yapay veri kiimeleri

Veri Kiimeleri Ornek Sayisi Nitelik Sayisi
Web Logs 250 2
Documents Similarity 250 2
Mars 250 2
Image Extraction 250 2
Yapay Veri 1 1000 2
Yapay Veri 2 2000 2
Yapay Veri 3 10000 2
Yapay Veri 4 20000 2

Deneylerde kullamilan gercek veri kiimelerinin karakteristik ozellikleri Ek A’ da
verilmektedir. Yapay veri kiimeleri ise, Veri kiimesi (nl, n2) seklinde
diisiiniildiigiinde nle (0,450) ve n2e (0,250) araliginda rastgele degerler alan iki

nitelikli kiimelerdir.

6.3. Standart K-Means ve Yeni K-means Sonucu Olusan Kiimeler

Ornek veri kiimeleri iizerinde standart k-means algoritmasi ve L.F.AR.T. ile
baslangic noktalar1 belirlenen k-means algoritmast sonucu elde edilen kiimeler
degerlendirilmektedir. Standart k-means algoritmasi rastgele kiime merkezleri ile
baslatildigindan her isletimde birbirinden farkli kiimelerin olusmasina neden
olmaktadir. Yani algoritma kararli bir yapida ¢alismamaktadir. Bu nedenden dolay1
onerilen yontem ile karsilastirilabilmesi icin, 100 farkl rastgele secilmis baslangic
kiime merkezi ile yeniden calistirilmaktadir. Onerilen yontemde ise, kiime merkezleri
[.LF.AR.T. algoritmasimin bir kez isletilmesi ile belirlenmektedir. Sonrasinda k-means
algoritmasi, bu belirlenmis olan kiimelere tiyelik derecesi en yiiksek olan noktalar ile

yani kiilme merkezleri ile baslatilmaktadir.

Iki farkli kiimeleme yontemi ile elde edilen sonuglar degerlendirilirken iki farkli

Olciitten yararlanilmaktadir. Bu ol¢iitler:

® Olusan kiimelerin gecerlilik ve dogruluk orani

o Kiimeleme hizi

Olusan kiimelerin dogru ve gegerli kiimeler olup olmadiklarinin tespitinde ayrit 3.4’
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de anlatildig1 gibi kaynaklarda farkli yaklasimlar Onerilmistir. Ancak tiim bu
yaklagimlar arasmmda en yaygin olarak kullanilani, kiime icindeki elemanlarin
birbirlerine yiiksek oranda benzerlik gostermeleri, farkli kiimelerdeki elemanlarin ise
miimkiin oldugunca az benzerlik gostermelerinin 6lciit olarak kullanilmasidir. Bu iki
durum saglanabildigi Ol¢iide yapilan kiimeleme dogru ve basarili bir kiimelemedir
denir. Bu bolimde, kiimeleme hata payr olarak adlandirilan Olciimiin nasil
hesaplandig1 ayrit 3.4’ de ayrintili olarak anlatilmaktadir. Kisaca tez kapsaminda
degerlendirilen kiimeleme hata payi, kiime i¢indeki elemanlarin ortalama uzakliklar1

ile kiimeler arasi ortalama uzakligim orani olarak tanimlanmaktadir.

Kiimeleme hiz1 ise su sekilde hesaplanmaktadir. K-means algoritmasinin ilk
adiminda Oncelikle rastgele K adet kiime merkezi belirlenmektedir. Belirlenen bu
elemanlar tek elemanli baslangic kiimeleridir ve ilk kiime merkezlerini
olusturmaktadirlar. Kiimenin agirlikli ortalama degerine sahip olan ya da bu degere

en yakin olan eleman kiime merkezi olarak adlandirilmaktadirlar.

Ikinci adimda, okunan giris elemanlar1 kendilerine en yakin K adet kiime
merkezinden birine dahil edilmektedir. Noktalar arasindaki uzaklik Oklid bagintisi
ile hesaplanmaktadir.

Ugiincii adimda, her bir kiimeye eklenen yeni eleman ile kiime elemanlarmin agirlikli
ortalamasi tekrar hesaplanarak yeni bir kiime merkezi bulunmaktadir. Agirlikl
ortalama kiimenin her bir boyutundaki biitiin elemanlarin ortalama degerlerinin
alinmasi seklinde hesaplanmaktadir. Algoritmanin basinda secilen elemanlar kiime
merkezini olustururken, ikinci dongii sonucunda bulunan yeni kiime merkezleri artik
bir kiime elemani degil, sadece bir ortalama degerdir. Bundan sonraki sec¢im
islemlerinde kiime merkezini bu yeni eleman temsil eder. Her bir dongiide elemanlar

farkli bir kiimeye dahil edilebilmektedir.
Kiimeleme islemi, tiim elemanlarin tekrar aynm veya farkli bir kiimeye ayrilmas ile

devam etmektedir. Elemanlarin bir kiimeye ayrilmasi ve kiime merkezlerinin tekrar

hesaplanmasi islemlerine ait dongii, kiime smirlarinin degisimi bitene kadar devam
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etmektedir. K-means algoritmasi ile uygulamalarda genellikle birka¢ diizine dongii

sonrasi kararl bir kiime grubu ortaya ¢ikmaktadir.

Tez kapsaminda, k-means algoritmasma ait kiimeleme hizi, baslangic kiime
merkezlerinin giincelleme sayisi ile temsil edilmektedir. Algoritma baslamadan 6nce
adim sayis1 degeri sifirlanir. Algoritmada gerceklestirilen her giincellestirme islemi
icin algoritmanm adim sayis1 bir artirilir. Adim sayis1 ne kadar kiiciik degerde ise

algoritma o kadar hizli calismaktadir denir.

6.4. Deney Sonuclar

Tez kapsaminda yapilan deneylerde, standart k-means algoritmasi Tablo 6.1 ve
Tablo 6.2°de gosterilen tiim veri kiimeleri i¢in, 100 farkl: rastgele baslangic noktasi
ile calistirilmistir. Rastgele drnekler ile baslatilan ve 6nerilen yontem ile baslatilan k-
means algoritmasina ait iki farkl isletim sekli asagidaki tablolarda adim sayis1 ve

hata orani acisindan karsilagtirilmaktadir.

Algoritmalar gercek veri kiimeleri ile ¢alistirildiklarinda elde edilen adim sayilar1 ve
hata oranlar1 sirasiyla Tablo 6.3 ve Tablo 6.4 ile Sekil 6.1 ve Sekil 6.2°deki
grafiklerde gosterilmektedir. Standart k-means algoritmas1 100 farkli baslangic
noktast ile 100 kez isletildigi i¢in, algoritmaya ait adim sayilar1 ve hata oranlar1 bu
isletimlerde olusan en az, en ¢ok ve ortalama adim sayilar1 ve hata oranlar1 seklinde

ifade edilmektedir. Tablolardaki gdsterimler de buna gore yapilmustir.
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Tablo 6.3: Gergek veri kiimelerinin adim sayilari

Standart Standart Standart IL.LFART
Veri Kiimesi K-Means K-Means K-Means K-Means
En Az Adim | En Cok Adim | Ort. Adim (=) | Adim

Iris 6 42 20 9
Wine 2 18 13 14
Hepatitis 9 57 22 21
Pima Indian Diabetes 6 34 25 22
Haberman’s Survival 2 44 15 14
Heart-Disease-Cleveland | 12 87 39 24
Ruspini 4 48 12 4
Letter Recognation 60 564 255 364

400+

350

300

250

O En az
200+ B En cok
O prlalam a
150 BiFART.
100-
50+
c .
Iris Wine Hepatitis  Diabetes Heart Ruspini  Letter Rec.
Disease

Sekil 6.1: Gergek veri kiimelerinde adim sayilarmna ait grafik

Iris veri kiimesinde, standart k-means [6, 42] araliginda degisen adimlarda; ortalama
olarak ise 20 adimda tamamlanmaktadir. I.F.A.R.T. yontemi ile baslatilan k-means
ise 9 adimda tamamlanmaktadir. Kiimeleme, secilen rastgele baslangi¢c noktalarma
gore 6 adim da siirebilirken 42 adim da siirebilmektedir. Ancak yeni k-means’de,
baslangi¢ kiime merkezleri bir yonteme dayandirilarak belirlendiginden algoritma

daha kararh bir yapida caligmakta ve 9 adimda tamamlanmaktadir.
Wine veri kiimesinde, standart k-means [2,18] araliginda degisen adimlarda;

ortalama olarak ise 13 adimda tamamlanmaktadir. Yeni k-means ise 14 adimda

tamamlanmaktadir yani standart k-means’in ortalama siiresinden daha uzun
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siirmektedir. Ancak g6z Oniinde bulundurulmasi gereken bir bagska durum, standart k-
means’in rastgele secilmis olan baslangic noktasina gore 18 adimda da

tamamlanabilecegidir.

Hepatitis, Pima Indian Diabetes, Haberman’s Survival ve Heart-Desease-Cleveland
ve Ruspini veri kiimelerinde de iris veri kiimesinde oldugu gibi yeni k-means,
standart k-means’in ortalama adim sayilarindan daha diisiik adimlarda isletimini

tamamlamistir.
Letter Recognition veri kiimesinde ise standart k-means’in ortalama adim sayis1 255
iken yeni k-means’in ortalama adim sayist 364 diir. Ancak tablodan da goriildigii

gibi, standart k-means algoritmasi 564 adimda da tamamlanmaktadir.

Tablo 6.4° de ve Sekil 6.2°deki grafikte algoritmalara ait kiimeleme hata oranlar:

gosterilmektedir.
Tablo 6.4: Gergek veri kiimelerinin hata oranlari
Veri Kiimesi Standart Standart Standart K- | LF.A.R.T.
K-Means K-Means means Ort. | K-means
En Az Hata En Cok Hata Hata Hata
Iris 0.0410 0.0964 0.0613 0.0451
Wine 0.2358 0.2365 0.2363 0.2365
Hepatitis 0.1077 0.1677 0.1290 0.1352
Pima Indians Diabetes 0.3321 0.3321 0.3321 0.3321
Haberman’s Survival 0.4809 0.6502 0.4968 0.4809
Heart-Desease-Cleveland 0.0975 0.1850 0.1387 0.1381
Ruspini 0.0151 0.0450 0.0224 0.0192
Letter Recognation 0.1172 0.1685 0.1394 0.1227
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Sekil 6.2: Gergek veri kiimelerinde hata oranlarina ait grafik

Gergek veri kiimeleri lizerinde, standart k-means ve yeni k-means isletildiginde
hesaplanan ve Tablo 6.4’ de gosterilmis olan hata oranlar1 degerlendirildiginde, yeni
k-means ile standart k-means’in iirettigi ortalama hata degerine yakin degerlerin elde

edildigi gozlenmektedir.

Iris veri kiimesinde, standart k-means algoritmasi isletildiginde [0.0410, 0.0964]
araliginda degisen hata oranlar1 elde edilmistir. 100 farkh isletim sonucunda elde
edilen hata paylarinin ortalama degeri ise 0.0613 olarak hesaplanmistir. Buna karsilik

yeni k-means algoritmasi 0.0451 hata payi ile kiimelemeyi gergeklestirmistir.

Wine ve Hepatitis veri kiimelerinde standart k-means’in ortalama hatasina yakin ama

biraz daha biiyiik bir hata pay1 ile kiimeleme yapilmistir.

Pima Indians Diabetes veri kiimesinde standart k-means ile ayni hata payi ile

kiimeleme yapilmustir.

Haberman’s Survival veri kiimesinde yeni k-means algoritmasi, standart k-means’in

tiretebildigi en diisiik hata payi ile kiimelemeyi gerceklestirmistir.
Heart-Disease-Cleveland veri kiimesinde ise standart k-means’in ortalama hata

payindan biraz daha diisiik ancak iiretebilecegi en yiiksek hata paymdan ¢ok daha

diisiik bir hata pay ile kiimeleme gerceklestirilmistir.
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Ruspini ve Letter Recognition veri kiimelerinde, standart k-means’in ortalama hata
payindan daha diisiik hata payi ile kiimeleme yapilmistir.

Buraya kadar sonuclart1 yorumlanan veri kiimeleri, genellikle simiflandirma
algoritmalarinin degerlendirilmesinde kullanilan veri kiimeleri olduklarindan ve
smiflandirma sonucu olusmasi1 gereken kiime sayilar1 belirlenmis oldugundan,
kiimeleme algoritmalar1 i¢in iiretilmis olan yapay veri kiimeleri iizerinde de iki

yontem karsilastirilmigtir.

Yapay veri kiimeleri iizerinde algoritmalarin adim sayilar1 ve hata oranlar1 sirasiyla

Tablo 6.5, Tablo 6.6 ile Sekil 6.3, Sekil 6.4’deki grafikler ile gosterilmektedir.

Tablo 6.5: Yapay veri kiimelerinin adim sayilar1

Veri Kiimesi Standart Standart Standart LF.ART.
K-Means K-Means K-Means K-Means
En Az adim En Cok adim Ort. adim (=) Adim
Web Logs 6 57 24 21
Documents Similarity | 9 72 26 15
Mars 6 63 31 39
Image Extraction 6 57 24 24
Yapay Veri 1 20 136 66 36
Yapay Veri 2 28 252 104 81
Yapay Veri 3 40 304 136 52
Yapay Veri 4 40 436 188 144
450
400
350
300
O En az
250+ B En ¢ok
200 m] _Ortalama
B I.LF.A.RT.
150
100
50+
0_
Web Logs Doc.Sim Mars Image  Sentetikl Sentetik2 Sentetik3 Sentetik4

Sekil 6.3: Yapay veri kiimelerinde adim sayilarina ait grafik
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Yukaridaki tablo degerlendirildiginde, Web Logs, Documents Similarity, Image
Extraction veri kiimelerinde standart k-means’in ortalama adim sayisindan daha az
adimda kiimeleme tamamlandig goriilmektedir. Mars veri kiimesinde ise, ortalama
adimdan (31) daha ¢ok adimda (39) tamamlanmaktadir. Ancak olusabilecek en
yiksek adim sayismin 63 oldugu goz Oniine almdiginda daha az adimda da

tamamlanabilecegi de goriilmektedir.

Yapay veri 1, 2, 3 ve 4 diye adlandirilan veri kiimelerine bakildiginda, olusan adim
sayllarmin standart yontemin olusturdugu ortalama adim sayilarindan ¢ok daha

diisiik olduklar1 gbzlenmektedir.

Tablo 6.6: Yapay veri kiimelerinin hata oranlari

Veri Kiimesi Standart Standart Standart LFART.
K-Means K-Means K-Means K-Means
En Az Hata En Cok Hata | Ort. Hata Hata
Web Logs 0.0471 0.1400 0.0713 0.0538
Documents Similarity 0.0593 0.1053 0.0832 0.0702
Mars 0.0778 0.1259 0.1020 0.0786
Image Extraction 0.0578 0.1318 0.0798 0.0672
Yapay Veri 1 0.0368 0.0700 0.0537 0.0535
Yapay Veri 2 0.0379 0.0712 0.0554 0.0449
Yapay Veri 3 0.0379 0.0707 0.0559 0.0467
Yapay Veri 4 0.0379 0.0704 0.0555 0.0149
1
0,9
0,8
0,7-
0,6 O En az
H En cok
0,54 O Ortalama
0,4 Bi.FART.
0,3
0,2-
0,1-—mh
0_-
Web Logs Doc.Sim Mars Image  Sentetik1 Sentetik2 Sentetik3 Sentetik4

Sekil 6.4: Yapay veri kiimelerinde hata oranlarina ait grafik
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Tablo 6.6 incelendiginde kiimeleme isleminin, tiim yapay veri kiimelerinde yeni k-
means ile standart k-means algoritmasi ile oldugundan daha az hata pay: ile

gerceklestirildigi gozlenmektedir.

Deneylerde kullanilan veri kiimeleri icin, I.F.A.R.T. ile baslatilan k-means
algoritmasinin siiresi ve standart k-means algoritmasmin 100 iterasyon isletimi i¢in
gerekli olan siire, Intel 1.66 GHz islemci, 1 GB Ram 6zellikli Windows XP isletim

sistemi olan bir bilgisayar iizerinde Ol¢iilmiistiir. Sonuglar saniye olarak Tablo 6.7°de

goriilmektedir.
Tablo 6.7: Toplam caligma siireleri

Veri kiimesi / Alg. Siiresi (saniye) IFART ve K-means |K-means 100 iterasyon
Iris 0.282 15.453
Wine 0.125 6.328
Hepatitis 0.157 15.954
Pima Indians Diabetes 0.625 48.5
Haberman’s Survival 0.141 15.407
Heart-Disease-Cleveland 0.531 34.047
Ruspini 0.078 3.765
Letter Recognition 292.719 14097
Web Logs 0.39 15.14
Document Similarity 0.203 21.11
Mars 0.25 14.297
Image Extraction 0.219 10.235

6.5. Deney Sonuclarmin iki Boyutlu Uzayda Gosterimi

Rastgele baglangi¢ noktalari ile baglatilan standart k-means algoritmasi ve I. F.A.R.T.
ile baglatilan k-means algoritmasinin isletiminden sonra elde edilen kiimeler 2
boyutlu uzayda gosterilmektedir. Sekiller, “n” boyutlu uzayimn temel bilesenler analizi

[103] yardim ile iki boyuta indirgenmesi ile iki boyutlu olarak gosterilmektedirler.

6.5.1. Gergek veri kiimelerinden elde edilen sonuclar

1-) iris verisine ait kiimeler: Sekil 6.3 ve 6.4’de iki farkli k-means algoritmasinin Iris

veri kilmesine uygulandiginda elde edilen sonuglar gbzlenmektedir.
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Sekil 6.5: Iris i¢cin I.F.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.6: Iris i¢in standart k-means kiimeleri

2-) Wine verisine ait kiimeler: Sekil 6.5 ve 6.6’da iki farkli k-means algoritmasinin

Wine veri kiimesine uygulandiginda elde edilen sonuglar gdzlenmektedir.
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Sekil 6.7: Wine icin I.F.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.8: Wine icin standart k-means kiimeleri

3-) Hepatitis verisine ait kiimeler: Sekil 6.7 ve 6.8’de iki farkli k-means
algoritmasinin Hepatitis veri kiimesine uygulandiginda elde edilen sonuglar

gozlenmektedir.
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Sekil 6.9: Hepatitis i¢in I.LF.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.10: Hepatitis i¢in standart k-means kiimeleri

4-) Pima Indians Diabetes verisine ait kiimeler: Sekil 6.9 ve 6.10°da iki farkli k-

means algoritmasinin Pima Indians Diabetes veri kiimesine uygulandiginda elde

edilen sonuclar gozlenmektedir.

112



{
50 il
1]
a
00 i 4
u] 5] u}
o ==
a a
= i8]
a
150 | . .
a
o’ ’ 3
200 H-
<
1
Il | | | | | | 1 | |
-900 -800 -700 -600 -500 -400 -300 -200 -100 o]

Sekil 6.11: Pima Indians Diabetes icin I.F.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.12: Pima Indians Diabetes icin standart k-means kiimeleri

5-) Haberman’s Survival verisine ait kiimeler: Sekil 6.11 ve 6.12°de iki farkl k-means
algoritmasinin Haberman’s Survival veri kiimesine uygulandiginda elde edilen

sonuclar gdzlenmektedir.
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Sekil 6.13: Haberman’s Survival icin I.F.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.14: Haberman’s Survival i¢in standart k-means kiimeleri

6-) Heart-Disease-Cleveland verisine ait kiimeler: Sekil 6.13 ve 6.14°de iki farkh k-
means algoritmasinin Heart-Disease-Cleveland veri kiimesine uygulandiginda elde

edilen sonuclar gozlenmektedir.
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Sekil 6.15: Heart-Disease-Cleveland icin I.LF.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.16: Heart-Disease-Cleveland i¢in standart k-means kiimeleri

7-) Ruspini verisine ait kiimeler: Iki farkli k-means algoritmasmin Ruspini veri

kiimesine uygulandiginda elde edilen sonug¢lar Sekil 6.15 ve 6.16’da gozlenmektedir.
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Sekil 6.17: Ruspini igin I.LF.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.18: Ruspini icin standart k-means kiimeleri

6.5.2. Yapay veri kiimelerinden elde edilen sonuclar
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1-) Web logs verisine ait kiimeler: Iki farkli k-means algoritmas1 web logs veri

kiimesine uygulandiginda elde edilen sonuclar Sekil 6.17 ve 6.18’de gozlenmektedir.
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Sekil 6.19: Web logs igin I.LF.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.20: Web logs icin standart k-means kiimeleri
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2-) Document Similarity verisine ait kiimeler: Iki farkli k-means algoritmasi
document similarity veri kiimesine uygulandiginda elde edilen sonuclar Sekil 6.19 ve

6.20’de gozlenmektedir.
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Sekil 6.21: Document similarity icin I.F.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.22: Document similarity i¢in standart k-means kiimeleri
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3-) Mars verisine ait kiimeler: Iki farkli k-means algoritmas1 mars veri kiimesine

uygulandiginda elde edilen sonuclar Sekil 6.21 ve 6.22°de gozlenmektedir.
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Sekil 6.23: Mars icin I.F.A.R.T. ile baslatilan k-means kiimeleri

T T
[m]
* H o
50 |
Oo g o DDD
[m]
¥ o DD & DDD g
* * o O o o
* [m] a
-100 - ¢ *% 0Dp , O B
* ¥ O
& g ¥
* * * 5
* o
* 3 oo = d )
a oo
-150 - * ¥ ¥ Dig B . 7
*** o DDD
* 4 o
* *
. ¥ * ok B
200 *oke ¥ s wmoa . By 4
¥
4
W o
#*
-250 - . -
L L L 1 L L L L L
0 50 100 150 200 250 300 350 400

Sekil 6.24: Mars icin standart k-means kiimeleri
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4-) Image Extraction verisine ait kiimeler: Iki farkh k-means algoritmasi image

extraction veri kiimesine uygulandiginda elde edilen sonuglar Sekil 6.23 ve 6.24°de

gozlenmektedir.
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Sekil 6.25: Image extraction i¢in I.LF.A.R.T. ile baglatilan k-means kiimeleri
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Sekil 6.26: Image extraction icin standart k-means kiimeleri
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Bu sekilde, I.F.A.R.T. algoritmasi ile baslangic noktalar1 belirlenen k-means
algoritmasindan elde edilen kiimeler ve standart k-means algoritmasi ile elde edilen
kiimeler Ornekler ile gosterilmekte ve analiz edilmektedir. YOntemin belirgin
Ustiinliikleri ve rastgele baslangic noktalar1 ile baglatilan standart k-means

algoritmasi ile kargilagtirilmasi sonuclar ve tartismalar boliimiinde verilecektir.
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7. SONUCLAR ve ONERILER

Bu boliimde tez ¢aligmasinin genel bir degerlendirilmesi yapilarak elde edilen 6nemli
sonuclar verilecektir. Ayrit 5.2° de verilen iyilestirilmis bulanik A.R.T. algoritmasi
ile belirlenmis olan kiime merkezleri ile baslatilan k-means kiimeleme
algoritmasinin, rastgele baslangic noktalar1 ile baslatilan k-means algoritmasi ile
karsilastirilarak tstiinliikleri degerlendirilecek ve sonraki caligmalar i¢in bazi oneriler

tartigilacaktir.

Tezde ele alinan temel problem, k-means algoritmasiin temel sorunu olan baslangi¢
noktalarina duyarhiligin tez kapsaminda Onerilmis olan iyilestirilmis bulanik A.R.T.
algoritmasi ile azaltilmasidir. Bu amacla, ticiincii boliimden baslayarak sistematik bir
yaklasimla mevcut yontemler kuramsal olarak incelenmis ve Onerilen yontem icin

altyap1 olusturulmaya caligilmustir.

IIk yaklasim olarak kiimeleme iglemi bulanik A.R.T. algoritmasi ile bilgisayar
ortaminda farkli veri kiimeleri iizerinde gerceklestirilmistir. Bu calismadan su sekilde

bir sonug elde edilmistir.

Bulanik A.R.T. algoritmasi sonucunda olusan kiimelerin, iyi ayrilmis kiimeler
olmadiklar1 gozlenmistir. Birbirine benzer kayitlarin ayni kiimede, birbirinden farkl
kayitlarin ayr1 kiimelerde olmalar1 beklenirken; yiiksek oranda benzerlik gosteren
kayitlarin bile ayr1 kiimelerde yer aldiklar1 gozlenmistir. Farkli veri kiimelerinden

elde edilen bu sonuclar ayrit 5.3” de verilmektedir.

Bu problemden yola ¢ikarak, hangi kayitlarin yanhs kiimelerde yer aldiklar1 her giris
verisinin her kiimeye iiyelik derecesi hesaplanarak belirlenmistir. Girig verilerinin
kiimelere olan iiyeliklerinde kiimeyi temsil eden eleman olarak kiime merkezi

secilmistir. Kiimelemenin daha gecerli ve dogru gerceklestirilmesi adina, elemanlar
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en yiiksek liyelik derecesi ile bagli olduklar1 kiimelere dahil edilmislerdir. Yer
degistirme islemi sonucunda elde edilen yeni kiimeler bulanik A.R.T. algoritmas1 ve
kiimelemede sik kullanilan bir baska yapay sinir ag1 olan S.O.M. algoritmasi
sonucunda elde edilen kiimeler ile karsilagtirilmiglardir. Ayrit 5.3” de bu ii¢ algoritma

sonucu olusan kiimeler karsilastirmali olarak gosterilmektedir.

Onerilen yontem, bulanik A.R.T. algoritmasi sonucu olusturulan kiimelerin daha
gecerli kiimeler haline gelmesini saglamistir. Bu durum, kiimelemeden elde edilen
hata paymdaki azalma ile de dogrulanmustir. Ornek veri kiimelerinde iyilestirilmis
bulanik A.R.T: algoritmasi standart bulanik A.R.T. algoritmasindan ¢ok daha diisiik
hata paylar1 ile kiimelemeyi gerceklestirmektedir. Bunun yaninda 6rnek verilerin,
SOM algoritmasi ile gerceklestirilen kiimelemeye yakin hata paylar ile kiimelendigi
de gozlenmektedir. Bagka bir Ol¢iit olan kiimeleme hizi agisindan ise, kiimeleme
deneylerinin SOM algoritmasindan c¢ok daha kisa siirelerde tamamlandigi

gozlenmistir.

Kaynaklarda bir¢cok kiimeleme algoritmasi, baska kiimeleme algoritmalart i¢in
baslangi¢ konumlarini belirleyen bir algoritma seklinde uygulanmistir. Bu baslangic
algoritmalar;, k-means ile yapilan kiimelemenin kalitesini ve performansini
artirmaktadirlar. Yapilan calismada, boliim 6’da iyilestirilmis bulanik A.R.T. sonucu
elde edilen kiimeler k-means algoritmasinin baslangic kiime merkezlerinin

belirlenmesinde kullanilmistir.

K-means algoritmasi ve algoritmanim zorluklar1 boliim 3’de incelenmistir. K-means
algoritmas1 baslangic kiime merkezlerinin se¢imine gore cok farkli kiimelemeler
gerceklestirebilen bir algoritmadir. Dogru baslangic noktalarmin  segilmesi
algoritmanm etkinligi ag¢isindan anahtar adimdir. En yaygin olarak kullanilan
yontem, baslangic kiime merkezlerinin rastgele secilmesidir. Ayrit 3.4.4°de
kaynaklarda uygulanan rastgele baslangic yontemlerinden ve rastgele belirlenen
kiime merkezleri ile baslatilan algoritma sonucu olusan kiimelerin diisiik kalitede
olduklarindan bahsedilmistir. K-means algoritmasina ait bu problemin iistesinden
gelmek iizere algoritma farkli baslangi¢c noktalari ile ¢ok kez calistirilmaktadir, ve en

gecerli kiilmeleme sonucu bu sekilde saptanmaktadir. Bu nedenle algoritma kararli bir
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algoritma degildir ve en uygun sonucun elde edilebilmesi i¢in defalarca caligtirilmasi

gerekmektedir.

Yontem diger yontemler ile karsil astirildiginda goze carpan en onemli iistiinliikleri

asagidaki basliklar ile siralanmaktadir.

1- Onerilen yontem, basit bir mantikla ve karmasik matematiksel temellere gerek

olmaksizin gelistirilmistir.

2- Standart k-means algoritmasindan daha etkin bir kiimeleme gerceklestirmektedir.

3- Standart k-means algoritmasma gore daha az hata payr ile kiimelemeyi

gergeklestirmektedir.

4- Standart k-means algoritmas1 kararli yapida caligmamakta, farkli baslangic
noktalar1 ile olusan kiimeler arasindan en iyi kiimeleme durumu secilmeye
caligilmaktadir. Onerilen yontem ise, baslangic noktalarmi iyilestirilmis bulamk

A.R.T. yontemi ile belirlediginden daha kararli sonug tiretmektedir.

5- lyilestirilmis bulanik A.R.T. algoritmasinin tamamlanmast igin harcanan siire, k-
means algoritmasmin yeniden defalarca calistirilmas: i¢in gereken siireden daha

kabul edilebilir bir siiredir.

6- Onerilen yontem ile k-means baslangic kiime merkezleri hizli ¢alisan, akilli bir

bulanik kiimeleme algoritmasi ile belirlenmis olmaktadir.

7- Bahsedilen bu sonuglar 8 adet gercek veri kiimesi ve 8 adet yapay veri kiimesi

izerinde uygulanarak sinanmustir.

Onerilen yontemin su asamadaki en énemli sakincasi, baslangi¢ kiime merkezlerinin
belirlenmesi i¢in ek siire harcanmasidir. Ancak bu sakinca, standart k-means
algoritmasinin defalarca calistirilarak elde edilen sonuglarin saklandigi ve bunlarin

arasindan en iyi sonucun arandig: diisiiniildiigiinde ortadan kalkmaktadir.
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Kiimeleme veri madenciligi alaninda en sik bagvurulan yontemlerdendir. Kiimeleme
konusunda ise olusan kiimelerin dogru ve gecerli olmalari, yapilan igin basarisindan
s0z edebilmek icin en Onemli olan noktadir. Bu konuda cok farkli yontem ve
algoritma ¢0ziim olarak Onerilmistir. Tez kapsaminda, daha Once bu alanda
kullanilmamis olan bulanik A.R.T. yontemine dayanan yeni bir algoritma
tarafimizdan 6nerilmistir. Bu konu i¢in bir ¢oziim yontemi diisiiniiliirken agik olan
bir nokta vardir. Biiyiik veri kiimelerini hizl1 ve etkin sekilde kiimeleyen algoritmalar
baslangic kiime merkezlerinin belirlenmesi konusunda daha dogru ve uygun
¢Oziimler olacaklardir. Bu baglamda biiyiik verilerde hizli kiimeleme gerceklestiren
bulanik A.R.T. algoritmas1 daha etkin hale getirilerek ¢6ziim olarak sunulmus ve
uygulanmistir. Yukarida da bahsedildigi gibi, yOntem, standart k-means

algoritmasina gore daha gecerli kiimeleme yapabilmektedir.

Tez kapsaminda onerilmis olan I.F.AR.T. algoritmasi, sonuglarm baslangic
noktalarina bagli olarak degistigi tiim kiimeleme algoritmalarinda, baslangic
noktalarinin belirlenmesinde kullanilabilmektedir. Ornek olarak bulanik c-means
(Fuzzy c-means) algoritmasinda kiimeleme durumunu iyilestirebilir. K-medoids
algoritmasinda ise, baslangi¢ kiimelerine ait noktalar, . F.A.R.T. sonucu elde edilen
kiimelerdeki elemanlardan, bagli olduklar1 kiimeye en yiiksek iiyelik derecesine
sahip olandan azalana dogru istenen say1 kadarmin secilmesi yolu ile belirlenebilir.
Onerilen yontem, k-means algoritmasinda oldugu gibi farkli kiimeleme

algoritmalarini da daha gecerli kiimeleme yapabilir hale getirebilir.
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iris Veri Kiimesi

Wine Veri Kiimesi

Hepatitis Veri Kiimesi

Karakteristigi: Cok degiskenli
Nitelik karakteristigi: Reel say1

[lgili alanlar: Smiflandirma
Veri sayist: 150

Nitelik sayisi: 4

Kayip degerler? Yok

Veri tabanina eklenme yili: | 1988
Bagsvurulma sayisi: 74613
Karakteristigi: Cok degiskenli
Nitelik karakteristigi: Tamsay1, reel say1
Ilgili alanlar: Smiflandirma
Veri sayist: 178

Nitelik sayisi: 13

Kayip degerler? Yok

Veri tabanina eklenme yili: | 1991
Bagvurulma sayisi: 50561
Karakteristigi: Cok degiskenli
Nitelik karakteristigi: Tamsay1, reel say1
Ilgili alanlar: Smiflandirma
Veri sayisi: 155

Nitelik sayisi: 19

Kayip degerler? Var

Veri tabanina eklenme yili: | 1988
Bagvurulma sayisi: 8785
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Pima Indians Veri Kiimesi

Haberman’s Survival Veri Kiimesi

Heart-Disease-Cleveland Veri Kiimesi

Ruspini Veri Kiimesi

Karakteristigi: Cok degiskenli
Nitelik karakteristigi: Tamsay1, reel say1
Ilgili alanlar: Smiflandirma
Veri sayist: 768

Nitelik sayisi: 8

Kayip degerler? Yok

Veri tabanina eklenme yili: | 1990
Bagvurulma sayisi: 13321
Karakteristigi: Cok degiskenli
Nitelik karakteristigi: Tamsay1

Ilgili alanlar: Smiflandirma
Veri sayisi: 306

Nitelik sayisi: 3

Kayip degerler? Yok

Veri tabanina eklenme yili: | 1999
Bagvurulma sayisi: 7619
Karakteristigi: Cok degiskenli
Nitelik karakteristigi: Tamsay1, reel say1
[lgili alanlar: Smiflandirma
Veri sayist: 303

Nitelik sayisi: 14

Kayip degerler? Var

Veri tabanina eklenme yili: | 1988
Bagvurulma sayisi: 15540
Karakteristigi: Cok degiskenli
Nitelik karakteristigi: Tamsay1

[lgili alanlar: Kiimeleme
Veri sayist: 75

Nitelik sayisi: 2

Kayip degerler? Yok
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Letter Recognition Veri Kiimesi

Karakteristigi: Cok degiskenli
Nitelik Karakteristigi: Tamsay1

Ilgili alanlar: Smiflandirma
Veri sayist: 20000

Nitelik sayisi: 16

Kayip degerler? Yok

Veri tabanina eklenme yili: | 1991
Bagvurulma sayisi: 13813
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