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Ozet: Kiimeleme, nesnelerin 6greticisiz olarak farkli gruplara (kiimelere) ayrildig1 bir gesit smif-
landirmadir. Ayn1 kiimede bulunan nesneler diger kiimelerde bulunan nesnelere gore birbirlerine
daha benzerdirler. Bu karsilastirmali ¢aligmada, farkli kiimeleme algoritmalarinin performanslari
incelenmistir, incelenen bu algoritmalarin ortak 6zelligi islemler sonunda kag kiime olusacagi ve
hangi nesnenin hangi kiimeye yerlestirilecegi bilgilerinin dnceden bilinmemesidir.

Anahtar Kelimeler: Veri Kiimeleme, Kiimeleme Algoritmalari, En Yakin Komsu,
Karsilikli Komsuluk, Minimum Orten Agac, Destek Vektorleri.

A Comperative Study on Performances of Data Clustering Algorithms

Abstract: Clustering is a kind of classification which is unsupervised classification of objects
(observations, features and data) into different groups (clusters). A cluster is a set of entities which
are alike, and entities from different clusters which are not alike. In this comparative study, per-
formances of different data clustering algorithms, in which resulting number of clusters are not
known before clustering are considered.

Keywords: Data Clustering, Clustering Algorithms, Nearest Neighbor, Mutual Neighborhood,

Minimum Spanning Tree, Support Vectors.
1. Giris

Giinlimiizde, 6rnek analizi, makine 6grenmesi,
ornek smniflandirma ve veri madenciligi gibi ge-
sitli uygulama alanlarina sahip kiimeleme islemi
farkli aragtirma topluluklarina gore, (istatistik-
cilere gore siniflandirma, pazarlamacilara gore
bolimlendirme, psikologlara goére siralama)
imlenmemis verilerin gruplandirma metotlari-
nin tanimlanmast olarak bilinmektedir [1,2]. Bu
uygulama alanlarindan en 6nemlisi olan Veri
Madenciligi ise biiylik miktarda veri igerisin-
den, dnceden bilinmeyen fakat potansiyel olarak
kullanigh bilginin bilgisayar programlari kulla-
nilarak aranmasi olarak tamimlanmaktadir [3].
Kiimeleme iglemini gergeklestirmek amaciyla
kullanilmakta olan bir¢ok algoritma bulunmak-

tadir [1,2,6,10,12]. Kiimeleme algoritmalarinda
amag, elemanlarm birbirlerine ¢ok benzedigi,
ancak Ozellikleri birbirlerinden ¢ok farkli olan
kiimelerin bulunmasi ve veri tabanindaki kayit-
larin bu farkli kiimelere boliinmesidir. Kisaca,
aym kiimede bulunan veriler diger kiimelerde
bulunan verilere gore birbirlerine daha benzer-
dirler. Kiimeleme algoritmalarindan istenilenler
ise uyarlanabilirlik (hem zaman hem de alan agi-
sindan), farkli veri tiplerine uygulanabilirlik, gii-
riiltiiye dayaniklilik, giris degerlerinin sirasinin
onemsenmemesi ve hiz olarak tanimlanabilir.

2. Veriler Arasi iliskiler

Ornek, kiimeleme algoritmalari tarafindan
kullanilan veri 6geleridir ve genellikle yapilan
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dlciimlerin sonuglarmi igermektedir. Ornek
vektoriiniin her bir say1sal elemani da (x), yani
verilerin yakinlik bilesenleri, dznitelik olarak
tanimlanmaktadir (1). Buradaki d 6rnek uzayi-
nin boyutunu, » 6rnek sayisin ifade etmekte-
dir. Ornek seti (2)’de goriilmektedir.

x =[x x L xn]T J(i=1,2, ., 1) (1)

Ornek dizisi n xd 6rnek matrisi olarak da ifade
edilebilmektedir. Bu matrisin her satir1 6rnekleri
ve her siitunu da 6znitelikleri veya 6l¢limleri ifa-
de etmektedir. Veriler arasindaki iligkiler, satir ve
stitunlar1 verilerden olugan yakinlik matrisleri (3)
ile ifade edilmektedir. Bu yakinliklar, Minkows-
ki olciileri olarak da bilinen, Oklit, Manhattan,
Supremium, Hamming, Mahalanobis gibi yakin-
lik 6l¢im yontemleri ile hesaplanmaktadir [1,2].
Bu ¢alismada kullamlan yakmhk matrisleri Oklit
uzaklik 6l¢limiine (4) gére hesaplanmugtir.

0 d, L 4,
d 0 L d
D .,. — 21 2m
G- 3)
d, d, L 0

nl n2

d, =d(i,k) = \/(x‘_ x) (x-x,) @

3. Kiimeleme isleminde izlenecek Yol

Klasik bir 6rnek kiimeleme isleminde takip
edilmesi gereken adimlar sunlardir:

1. Omneklerin sunulmasi,

2. Orneklerin uzaklik dlciimlerinin veri taba-

nina uygun olarak tanimlanmasi,

Kiimeleme veya gruplama,

4. Veri ayiklama (gerekli oldugu durumlarda
yapilmaktadir),

5. Cikisin degerlendirilmesi (gerekli oldugu
durumlarda yapilmaktadir) [2,10].

(98]

Yukarida bulunan ilk {i¢ adim sekil 1°de goriil-
mektedir. Geri besleme, kiimeleme sonucunda
elde edilen ¢ikigin, 6rnek uzaklik dl¢limlerine
ve Ozniteliklerin ¢ikarilmasina etki etmektedir.

4. Benzetimlerde Kullanilan Algoritmalar

4.1. En Yakin Komsu Algoritmasi:

1. Her nokta kendisine en yakin (nearest ne-
ighbour) kiimeye yerlestirilir.

2. Esik degeri (threshold - t), yeni bir kom-
suyu veya yeni bir kiimeyi belirler.

3. Tiim noktalar herhangi bir kiimeye yerlesti-
rilinceye kadar iglemlere devam edilir [1,4].

4.2. Karsihkh Komsuluk Degeri Algoritmasi:

1. Tim noktalar ic¢in karsilikli en
yakin  komsuluk degerleri (Mutual
Neighbourhood Value - MNV) belirlenir.

2. Esik degeri yerine en yakin komsu sayist
(k) belirlenir.

3. MNV=2,3,..., 2kigin kiimeler olusturulur
[1,2].

4.3. En Kiiciik Orten Agac Algoritmasi:

1. Iki nokta arasindaki uzakliklar “agirlik”
olarak tanimlanir.

2. Olas1 agaglar arasindan agirliklar toplami1
en kii¢lik agag secilir.

3. Segilen esik degerinden biiytik agirliga sa-
hip dallar agagtan kaldirilir.

Bu algoritma i¢in esik degeri yerine uyugmayan
kenar (inconsistent edge) se¢imi ile de kiimeler
belirlenir. Kendisine yakin olan agirliklarin or-
talamasindan daha biiyiik agirliga sahip kenar
“uyusmayan kenar” olarak adlandirilir [5,1].

4.4. Delaunay Ucgen Metodu:

1. xve xj’yi birlestiren kenar eger x; ve Xj’yi de
iceren Dirichlet mozaiginin (Sekil 2) iki hiic-
resi ortak sinir1 paylasiyorsa olusturulan ¢iz-
gede birbirine baglidir. Uygulamalarm ¢ogu
sadece iki boyutlu veriler igin yapilmustir.

2. Smir—Kenar iligkileri goéz oniinde bulun-
durulur ve olusturulacak olan ¢izge yapisi
bu iligkilere gore belirlenir [1].
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Uygulamalarin ¢ogu biyoloji ve cografya da-
linda gergeklestirilmistir.

4.5. Gabriel Cizgeleri:

x, ve x  noktalar1 disinda higbir nokta
DISK(X X) de bulunmuyorsa, x, ve X, noktala-
11 olusturulan ¢izgede birbirine baghdlr (Sekil
2). Yani; (5) sart1 saglandig: takdirde noktalar
olusturulan ¢izgeye dahil edilir (tiim k degerle-

riicin k=i, k # j).
dz(xi,x/_)<dz(x’,,xk)+d2(x/_,xk) (5)

DISK, d (x X, ) ¢apli dairedir ve Gabriel Ciz-
gelerinin etki bolg651d1r (Sekil 3). [1].

4.6. Bagill Komsuluk Cizgesi:

X, ve X, noktalart diginda diger hicbir nokta
LUNE(Xi,xj)’de bulunmuyorsa, X, ve x, nokta-
lar1 olusturulan ¢izgede birbirine baglidir. Yani;
(6) sart1 saglandig1 takdirde noktalar olusturu-
lan ¢izgeye dahil edilir (tlim k degerleri igin

k#ik#]j).

d’ (xl,x])S max {d2 (x‘_,xk),d2 (X,’Xk)} (6)

LUNE, 4 (X,»Xj) yarigapl iki dairenin kesi-
simidir ve Bagil Komsuluk Cizgelerinin etki
bolgesidir (Sekil 4) [1].

4.7. Destek Vektorleri:

1. Veriler lineer ayrilabilir ise amag; sinir1
maksimize eden diizlemin bulunmasidir
(Optimal Seperating Hyperplane).

2. Lineer olarak ayrilamayan verileri uygun
bir non-Lineer doniisiim kullanarak lineer
ayrilabilir hale getiren ve optimizasyon
tabanli bir egitim algoritmasi kullanarak
Ogrenebilen sistemlerdir.

3. Verimizi ¢evreleyecek en kiiciik kiireye
bakalir [7].

31 Ocak - 2 Subat 2007 Dumlupinar Universitesi, Kiitahya

Amag Fonksiyonu :

R ()

Kisitlamalar:

[®ix)-a| <& +& wi;&=0 (8)
”x” = «[(x,x) = \/(xT.x) = \/xl2 + xz2 +..+ xi (9)
-1l Oklid Normu;

a Kiirenin Merkezi;

R Kiirenin yarigap1

Problemin ¢oziimii i¢in Lagrange ifadesi

yazilir ( B ve p Lagrange katsayilarini ifade
etmektedir).

Sirastyla R, a ve &’a gore tiirevler;

L=R -F(R +&-|@x)-a)p

T (10)
0= 2R 23;{,@;:0
fomoe : (11)
> 2R|1 Z,{f':ﬂ :Z,ﬁj:l
e 0= a iﬁ,m(x,} (12)
ca =
oL )
—=lh= =t (13)
KKT tamamlayici kosullari;
cH =0 (14)
R +& —||d(x)—al)B =0
(R*+¢& ~||@(x)-a])B s

08 =C;j=12,...N
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Buna gore denklemler tekrar diizenlenirse si-
rastyla R, a ve . yok edilebilir ve Lagrange
ifadesi takrar yazilabilir;

WD) f -2 pAMx®(x) (16)
Cekirdek (Kernel) fonksiyonu tanimindan fay-
dalanarak (16) denklemi tekrar yazilabilir;

W=> gKix,.x)-7 BFKi(x.x) (17)

Cekirdek fonksiyonu dznitelik uzayinda i¢ car-
pim islemini gergeklestirdiginden @( x,)’in ana-
litik formunun bilinmesine gerek yoktur. Burada
gaussian kernel fonksiyonu kullanilmistir.
2
~dx |

Kij =K xi,xj):e 7

(18)

buradaki ¢ genislik parametresidir. Veri kii-
melerini ¢evreleyen sinirlar bu parametreye
ve (10) ifadesindeki C parametresine baglhdir
(benzetimlerde C = 1 olarak se¢ilmistir). Tim
bu bilgilerin 1518inda, her noktanin kiirenin
merkezine olan uzakligy;

R =|®(x,)-a| (19)
(18)’de a’nin degeri yerine yazilirsa;
a=) Bd(x)) (20)
R (x)=K(x,x)-2% S K(x,,x)

J 21

t> BBKI(x,.X,)

(20) denklemi elde edilir. Veri uzayini gevrele-
yen sinirlar (21) ile verilen kiimeye gore elde
edilmektedir (Sekil 5).

{x|R(x) =R}
Kiimelendirme algoritmasi farkli kiimelere ait
olan noktalar1 ayirt edememektedir. Bu ayirimi
yapabilmek amaciyla (22) ifadesini de kapsa-
yan bir yaklasim kullanilmistir. Bu yaklasima
gore, “farkl kiimelere ait veri ¢iftlerini birleg-
tiren herhangi bir yol (path), 6znitelik uzayinda

(22)

kiirenin disinda kalmalidir” [7]. Bu nedenle,
vol, R(y) > R gibi y veri setinin bir bolimiini
icermektedir. Bu tanimlamalar 1s181nda, 6znite-
lik uzayindaki goriintiileri kiirenin i¢inde veya
tizerinde bulunan x; ve X veri ¢iftleri arasinda
Aij komsuluk matrisi tanimlanmigtir [7].

1 ;v degerleri X, ve X, gifilerini birlegtiren
A=
o

0 ;aksi halde

dofru parcas: Dzerinde ise

(23)

5. Benzetimlerde Kullanilan Veri Setleri

5.1. Iris Veri Seti:

Ug farkl tiirde (Setosa, Versicolor, Virginica)
Iris ¢igeklerinin canakyaprak uzunlugu, ca-
nakyaprak genisligi, tagyaprak uzunlugu ve
tagyaprak genisligi dl¢iimlerinden olusan dort
boyutlu bir veri setidir [8].

5.2. Avustralya Yengeclerinden Olusan

Veri Seti:

Avustralya kaya yengeglerinin (Leptograpsus),
On lob uzunlugu, kabuk uzunlugu, kabuk genis-
ligi, viicut derinligi ve arka genisliklerinin 6l-
¢limlerinden olusan bes boyutlu veri setidir [9].

5.3. Rasgele Olusturulan Veri Seti:

Bu iki degerlendirme (benchmark) veri seti di-
sinda rasgele olusturulmus iki boyutlu bir veri
setidir (Sekil 6).

Veri setleri benzetimlerden 6nce normalize
edilmistir. Ayrica; olusturulan bu veri setlerine
uygulanan kiimeleme algoritmalarinin karsi-
lastirilmasinda kullanilmak tizere veri setlerine
belirli oranlarda giiriiltii (24) eklenmistir.

SNR =10log,, (o} [o})  (24)

Bu ifadede, s | veri setlerinin bilesenlerinin,

s hz ise eklenen giiriiltiiniin degiskesidir.
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6. Tablo ve Sekiller
Omitelik Omek Gruplama 2. RASGELE TURETILMIS VERILER -
Ormekler Segimi\C ikarimi Omek Benzerligi pr— I " +I+
* Sunumlar * 18k &
Geri Besleme Cevrimi 16y <4 & F
. -
Sekil 1 Kiimeleme Isleminin Adimlar: I - o %
1.3k
.
1k
L
. o8 da
a6
. -
a4 [milys T Fu
| g "8 =
03 o o e
™ . a . .
1] 05 1 (K] r 2%
Sekil 6 Rasgele Olusturulmus Veriler
-

[=

Sekil 2 Dirichlet Mozaigi (Voronoi Diyagrami) Iris Giiriiltiisiiz Giiriiltiilii
esik ' Siire Flops Kiime | Kiime Sayist
305 etki bilgesi degerleri | (sn.) Sayisi | 45Db | 24Db
———— 0.1 0.735 | 89867 1 1 1
ff \\ 0.05 0.735 | 89867 1 1 1
_ dlzxx) Y. . 0.02 0.734 | 89868 | 2 2 1
% {‘—1 X, Sekil3 DISK (x,x;) 0.015 | 0.733 | 89869 | 3 3 3
\ ! 0.01 0.720 | 89875 9 9 7
k._______,..-’ 0.008 | 0.719 | 89881 | 15 15 14
Yengeg: Siire Kiime Kiime Sayisi
e esik | ny | F1%PS | Sayisi | 45Db | 24Db
- ", degerleri
Yo 0.05 | 1688 | 159817 1 1 1
' LET Ii ;:', - ';: Sekil 4 LUNE (X . ) 0.02 1.688 | 159817 | 1 1 1
| L H : 0.01 1.1689 | 159819 | 3 3 3
0.007 1.69 | 159821 | 5 4 6
R L 0.006 1.7 |159824| 8 8 9
0.005 | 1.703 | 159830 | 14 14 15
= e ]::itka Siire Flops Kiime Kiime Sayis1
18 L. M .| (sn.) Sayis1 | 45Db | 24Db
.o degerleri
PR = ¥ 05 0.109 | 19547 | 1 1 1
. ’ ) 0.1 0.109 | 19548 | 2 2 2
0.08 | 0.109 | 19549 | 3 3 2
! PR 0.065 | 0.109 | 19550 | 4 4 5
i P 0.04 0.109 | 19553 7 7 7
o s 0.02 0.11 | 19557 | 11 11 11
E I L& . Tablo 1 En Yakin Komsu
o3 St Algoritmas1 Sonuglart
L.'LI 0s 1 1.5 2 25

Sekil 5 Rasgele Olusturulmus Verilerin Destek
Vektorleri Yardimi ile Kiimelenmesi
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Iris Giiriiltiisiiz Giiriiltiilii 0.006 1.281 | 751213 24 23 20
en yakin . . Kiime Sayis1 0.005 1.141 | 753814 | 44 45 57
komsu sure Flops Kiime Data Kiime Sa;
(sn.) Sayist | 45Db | 24Db e
sayist esik Siire Flops Kiime
20 8.797 | 354038 14 10 10 degzrleri (sn.) Sayis1 | 45Db | 24Db
30 18.64 | 361436 16 12 11
50 55.422 | 374634 16 12 11 0.5 1.562 | 52673 1 1 1
70 107.219 | 387930 16 12 12 0.1 0.547 | 49665 1 1 1
90 185.203 | 401199 16 12 12 0.08 0.391 | 49139 1 1 1
120 357.875| 543064 16 12 12 0.065 0.281 | 48490 2 2 2
Yenge¢ Kiime Sayis1 0.04 0.219 | 48699 5 4 4
enyakin | Siire Flops Kiime 0.02 0.188 | 48451 7 7 8
komsu | (sn.) Sayist | 45Db | 24Db Tablo 3 En Kiiciik Orten Agag
SVl Algoritmasi Sonuglart
10 30.469 | 855295 7 7 9
20 47.031 | 870898 8 10 13
40 131.359 | 901365 10 10 13
60 559328 | 933051 10 10 3 Iris Giiriiltiisiiz Giiriiltiilii
90 [439.484] 979642 | 10 | 10 | 13 esik | Sire | o 0 | Kiime | Kiime Sayisi
130 | 7547971041699 10 | 10 | 13 degerleri | (sn.) Sayis1 | 45Db | 24Db
" 0.1 14.89 | 1660445 1 1 1
Data Kiime Sayis1
en yakmn Siire Flops Kiime 0.05 7.875 | 1128141 1 1 1
komsu (sn.) Sayisi | 45Db | 24Db 0.02 2.734 | 797918 2 2 2
sayisi 0.015 2.031 | 659366 3 3 3
5 0.672 62195 4 4 3 0.01 1.328 | 557880 6 6 7
10 1.344 65439 6 6 5 0.008 1 513515 8 8 11
15 2.344 68437 6 6 5 Yenge¢ Sii . Kiime Saysi
- iire Kiime
20 3.766 | 71342 | 6 6 6 esik | n) | TIPS | Gavis | 45Db | 24D
30 [ 7812 | 77207 [ 7 6 6 degerleri
Tablo 2 Karsilikli Komguluk Degeri 0.02 11.079 | 2260337 ! ! !
leoritmasi Sonuclart 0.01 5.313 | 1544031 2 2 2
Algort ¢ 0.007 | 3.532 | 1296177| 2 2 2
0.006 2.984 | 1220427 2 2 2
Iris Giiriiltiisiiz Giiriiltiilii 0.005 2.5 | 1148111 2 2 2
esik | Sire | oo | Kiime Kiime Sayist 1:::; Sire | g | Kiime Kiime Sayist
degerleri (sn.) Sayisi | 45Db | 24Db N | (sm) Sayis1 | 45Db | 24Db
degerleri
0.1 10.969 | 367879 1 1 1 0.5 2.094 | 232125 1 1 1
0.05 5.64 | 360979 1 1 1 0.1 0.532 | 129309 1 1 1
0.02 2.141 | 355836 3 3 4 0.08 0.39 111453 1 1 1
0.015 1.437 | 355570 6 6 7 0.065 0.281 95896 2 2 2
0.01 0.812 | 35772 29 25 30 0.04 0.204 | 81867 3 3 3
0.008 0.672 | 362490 | 49 50 60 0.02 0.141 77829 5 5 5
Yenge¢ ) ) Kiime Saysi Tablo 4 Delaunay Uggen Metodu Sonuglari
. Siire Kiime
esik | ny | F1PS | Sayist | 4sDb | 24Db
degerleri
0.05 20.516 | 770996 1 1 1
0.02 7.578 | 754420 1 1 1
0.01 2.484 | 747614 2 2 3
0.007 1.485 | 751257 10 9 13
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Inis Giiriiltiisiiz Giiriiltiilii Data . . Kiime Sayis1
esik | Siire Kiime | Kiime Sayist ik | Sire | pyops | Kiime
degerleri | (sn.) Flops Sayist | 45Db | 24Db degerleri (sn.) Sayis1 | 45Db | 24Db
0.1 10.875 | 1610816 | 1 1 1 0.5 1.593 | 218424 1 1 1
0.05 5.594 1082920 | 1 1 1 0.1 0.485 | 110856 1 1 1
0.02 2328 | 679865 2 2 2 0.08 0.344 | 92064 1 1 1
0.015 1.563 | 575622 | 4 4 5 0.065 | 0.218 | 77299 2 2 2
0.01 0.875 | 475158 14 13 15 0.04 0.156 | 67872 7 7 4
0.008 0.625 | 434425 18 18 23 0.02 0.109 | 59808 7 7 7
Yeng %1 Siire Kiime Kilme Sayist Tablo 6 Bagil Komsuluk Cizgesi Sonuglart
esik > | TIPS | Gavist | 45Db | 24Db
degerleri (sn.) ¥
0.05 24.75 | 3602350 | 1 1 1
0.02 9.375 | 2020084 | 1 1 1 Iris Giiriiltiisiiz Giiriiltiilii
0.01 3.5 [1254490| 2 2 2 9 | Siire (sn) Flops | Kiime | Kiime Sayisi
0.007 2.016 | 1037340 2 2 3 degerleri (x 10°) | Sayis1 | 45Db | 24Db
0.006 | 1.609 | 971593 | 4 4 3 500 191.656 | 1.1799 1 1 1
0.005 1219 | 913042 | 7 7 9 750 285.718 | 1.2488 2 2 2
Da.ta Siire Kiime | iime Sayisi 1500 | 278.609 | 1.3095 2 2 2
esik | ) Flops Sayist | 45Db | 24Db 5000 | 300.812 | 1.3755 3 3 2
degerleri 7000 315 1.483 4 5 6
0.5 1.594 | 218424 1 1 1 10000 | 361.203 | 1.6023 7 8 8
T AR I e
. 35 1 Siire (sn.
0.065 | 0234 | 79315 | 2 2 2 deggrleri ™| (1) | Saym | 45D | 2400
0.04 0.156 | 68020 5 5 3 750 67.672 | 3.2894 1 1 1
0.02 0.125 | 61248 7 7 7 8000 | 124.406 | 3.2411 2 2 2
Tablo 5 Gabriel Cizgeleri Sonuglart 25000 540.766 | 2.7744 3 3 2
30000 | 712.562 | 2.6208 4 4 4
45000 | 1.152¢+003 | 2.3451 16 14 15
Iris Giriiltiisiiz Giiriiltiili 50000 | 127841003 | 2.348 | 18 | 16 | 18
esik | Sire | o |Kiime | Kiime Sayisi Data ) Flops | Kiime Kiime Saysi
degerleri | (sn.) PS | Sayis1 | 45Db | 24Db g | Siren) 100y | Sayist | 45Db | 24Db
0.1 10.719 | 1592424 | 1 1 1 degerleri
0.03 55 [lossso6 | 1 N 1 500 4047 |53658278 | 1 1 1
0.02 032 | 639225 3 3 3 750 38313 | 75121638 | 2 2 2
0,015 313 | 537739 5 5 7 1500 52.016 | 79146050 | 6 6 7
001 0625 | 230225 | 18 m % 5000 52204 | 73746657 | 7 7 7
0005 T 0237 Ta0s551 | 35 2 m 7000 54.109 | 73715098 | 7 7 7
" 10000 | 54.422 |71681937| 7 7 7
Yengeq: Siire Kiime Kiime Sayisi —
?§1k | ny) Flops Sayist | 45Db | 24Db Tablo 7 Destek Vektorleri Sonuglart
degerleri
0.05 [23.375(3517510| 1 1 1
0.02 8.203 | 1877270 | 1 1 1
0.01 2484 | 1106424 | 2 2 2
0.007 | 1.219 | 913042 7 7 9
0.006 | 0.922 | 868583 | 10 9 13

0.005 0.687 | 829939 24 23 20
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7. Sonuglar

Kullanilan tiim veri setleri igin en iyi kiimele-
meyi yapabilen bir algoritma bulunmamaktadir.
Ciinki tiim kiimeleme algoritmalarinin perfor-
manslar1 verilerin dagilimina bagldir, Iris veri
seti i¢in basarimu yiiksek (diisiik flop sayis1 ve
islem siiresi, daha belirgin kiimeler) kiimeleme
yapabilen bir algoritma diger veri setleri igin
anlamli kiimeler olusturamamaktadir. Bu ne-
denle amacimiza uygun bir kiimeleme algorit-
masi1 dnceden belirlenmelidir. Bu belirleme is-
leminde, uzmanin énemi unutulmamalidir. Bu
calismada gergeklenen algoritmalar arasindan
tiim 6zellikler goz 6niinde bulunduruldugunda,
en yakin komsuluk algoritmasi en iyi algorit-
ma olarak belirlenmistir. Algoritmalarin se¢imi
disinda kiimeleme iglemlerine 6nemli oranda
etki eden diger bir 6nemli husus da uygun esik
degerlerinin belirlenmesidir. Halen iizerinde
calisilan bir konu olmakla birlikte, kiimelene-
cek olan veri setinin yakinlik matrisinde bulu-
nan en biiyiik, en kii¢iik ve ortalama degerlere
gore de esik degeri belirlenebilmektedir veya
bir noktanin diger noktalara olan uzaklik de-
gerleri arasindan ortalama degerin {istiinde
olan yakinlik deger(ler)i uyusmayan kenar (in-
consistent edge) olarak belirlenip kaldirilmak-
tadir. I¢ ice girmis veriler i¢in bulanik kiime-
leme kullanilarak daha iyi sonuglar elde edile-
bilir. Giiniimiizde veri tabanlarinin terabayt’lar
cinsinden ifade edilmektedir. Mesela, uydular
vasitasi ile alinan bir goriintilyii islemek ama-
ctyla hem hizli, hem de verimli kiimeleme al-
goritmalarina ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu gibi
biiyiik boyutlu verileri kiimeleyebilmek igin bu
amaca uygun hazirlanmis bilgisayarlar (paket
programlar v.b.) ve algoritmalar kullanmak
daha elverigli olacaktir.
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