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ONUR CAN SERT

COK AMACLI GENETIK ALGORITMA iLE KARISIK VERILERIN
SINIFLANDIRILMASI
OZET

Son yillarda gittikge biiyiiyen veri kiimeleri igerisinden kullanicinin isine yarayacak
olan sakli bilgiye ulasmak ve cikarmak gittikge Onemini arttiran bir arastirma
konunusudur. Bu bilgiler lizerinden veriler arasinda bulunan iliskiler saptanabilir ve
cesitli yontemler kullanilarak bu verilerin 6beklenmesi ve simiflandirilmasi
saglanabilir. Bu bilgilerin ¢ikartilmas: adina bir ¢ok algoritma gelistirilmistir ve bu
islemler su anda bankacilik, biyoenformatik, saglik sektorii ve benzeri bir ¢ok alanda
aktif olarak kullanilmaktadir.

Sadece numerik veya sadece kategorik Oznitelikler igeren veri kiimeleri i¢in bu
obekleme islemlerini yapan k — means, k — modes gibi algoritmalar mevcuttur fakat
numerik ve kategorik 6zniteliklerin karisik olarak yer aldig: veri kiimeleri i¢in ¢6ziim
iireten ¢ok sayida yontem bulunmamaktadir.

Bu tezde karisik 6zniteliklerden olusan veri kiimelerinin 6beklenmesine yonelik bir
arastirma yapilmis ve bu dogrultuda bir ¢oziim yontemi dnerilmistir. Onerilen ¢dziim
yonteminde karisik Oznitelikler iceren veri kiimeleri Ozniteliklerinin tiirleri
dogrultusunda ayrilmakta ve degerlendirilmekte daha sonra ise numerik ve kategorik
olarak ayr1 ayri aliman sonuglar birlestirilerek sonuca ulasilmaktadir. Bu islemlerin
yapilabilmesi adina numerik ve kategorik 6znitelikler i¢in farkli uzaklik (benzerlik)
metrikleri tamimlanmistir. Son olarak ise tanimlanan bu uzaklik metrikleri bir k —
means yapisina oturtularak istenilen algoritma elde edilmistir. Bu algoritmadan elde
edilen sonuglar iizerinden ¢esitli metrikler dogrultusunda ideal obek sayilari tespit
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edilmeye c¢alisilmis ve elde edilen sonuglarin bagarimlar1 saflik metrigi ad1 verilen bir
metrik hesaplanmig ve farkli yontemler ile elde edilen sonuglarla karsilastirilmistir.

Anahtar Kelimeler: 6bekleme, smiflandirma, kategorik veriler, numerik veriler,
karigik veriler, cok amacli 6bekleme, genetik algoritma, kiiciik ve biiyiik 6l¢ekli veri
kiimesi
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CLUSTERING MIXED DATASETS USING MULTI OBJECTIVE GENETIC
ALGORITHM

ABSTRACT

Collecting and extracting the useful information for users from the datasets becomes
very popular and important among the research areas of computer sciences. For using
the extracted information people can easily create links between the different data
and make clustering or classification operations with them. In order to do that
information extraction process, there are remarkable number of algorithms are
developed and they are used in areas like banking, bioinformatics and medicine.

There are lot of algorithms which are do clustering operations for datasets which are
included only numerical attributes or only categorical attributes. However the
number of the algortihms convenient for the mixed datasets, which are included both
numerical and categorical attributes, are very low.

In this thesis, it has been stutied on developing a new clustering algorithm for all the
three types (numerical, categorical and mixed) of datasets. The algorithm which is
proposed is seperating the types of the attributes as numerical and categorical,
calculating the distances between the data and returning a clustering result. For
calculating the distance between two datum, there are fitness functions. Fitness
functions are also seperated for numerical and categorical attributes and they are use
in the same way as the fitness functions in the k — modes and k — means algorithm.
Finally the clustering results, which are returned from the algorithm, are evaluated
and the optimal clustering numbers are detected. The success of the results are
evaluated with purity index and they are compared with the results of the other
algorithms.

Vi
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BOLUM 1

1. GIRIS

Obekleme elde bulunan bir veri kiimesini alt kiimelere bolme ve bu kiimeler ile ifade
etme seklidir. Bu Obekleme islemleri elde bulunan gesitli veri kiimeleri iizerinde
kullanilarak bu veri kiimelerinin 6zellikleri hakkinda bilgi edinilebilir. Elde edilen
bilgiler giinliik hayatta bankacilik, biyoloji, sosyoloji gibi bir¢ok alanda
kullanilmaktadir. Bu alanlarda kulanimi i¢in birer 6rnek vermek gerekirse 6rnegin
bankacilik sektoriinde miisterilerin  Ozniteliklerini  igeren bir veri kiimesi
dogrultusunda kredi verilmeye uygun olan ve olmayan miisterilerin kiimelenmesi,
biyolojide Oznitelik olarak g¢esitli deney sonuglari elde edilmis olan hiicrelerin
hastalikli oldugu veya hastaliksiz oldugu seklinde iki kiimeye boliinmesi ve son
olarak sosyolojide yine kisileri ve bu kisilerin ¢esitli 6znitelikleri i¢in bir kiimeleme
islemi yapip hangi insanlarin hangi partiye oy verdiginin kiimelenmesi gibi 6rnekler

verilebilir.

Obekleme islemi yapan algoritmalar kullanicidan aldigi veya kendisinin belirledigi
dogrultuda veri kiimesinin kag¢ ayr1 6bek igerdigini tespit etmekte ve ¢esitli uygunluk
fonksiyonlar1 kullanarak bir sonraki asamada veriler arasindaki uzakliklari
hesaplamakta ve bu uzakliklar dogrultusunda 6bekleme islemlerini yapmaktadir. Bu
noktada ©bek sayisimin belirlenmesi, verilerin tutulmas: sekli ve uygunluk

fonksiyonlari i¢in bir¢ok farkli yaklasim onerilmistir.

Ayn1 zamanda Obeklenecek kiime igerisinde tutulan verilerin sahip olduklari
Ozniteliklere gore de yapilacak islemler ¢esitlilik gostermektedir. Bunun nedeni veri
kiimesinin igerdigi Ozniteliklerin numerik degerlerden, kategorik degerlerden veya
hem kategorik hem de numerik degerlerden olusabilecek olmasindan
kaynaklanmaktadir. Obekleme sonucunda elde edilen sonuglarin hangi odlgiide

basarili olduklar da ¢esitli metrikler ile hesaplanabilmektedir.

Bu tez kapsaminda yeni bir dbekleme algoritmasi gelistirilmistir. Bu algoritma ile

ilgili konuya yapilan katkilar agagidaki gibi siralanabilir;



e Algoritma hem kategorik 6znitelikler igeren veri kiimeleri, hem numerik
Oznitelikler iceren veri kiimeleri hem de numerik ve kategorik &znitelikleri
bir arada igereren karigik tipteki veri kiimeleri icin calisacak sekilde
gelistrilmistir.

e Genetik algoritma tabanli bir algoritma olusturulmus ve veriler algoritmada
yer alan kromozomlar igerisinde ikilik tabanda ifade edilmistir.

e Birden fazla uygunluk fonksiyonu kullanilarak ¢ok amagli bir yap1
olusturulmustur. Farkli uygunluk fonksiyonlar1 dogrultusunda degerler
hesaplanmis ve daha NSGA[1] ismi verilen algoritma ile alternatif sonuglar
elde edilmistir.

e Obekleme islemi yapilirken kullanici tarafindan bir bilgi girisinden
yararlanilmadan, veri kiimesinin ka¢ adet 6bege boliinmesi gerektigi cesitli
degerler i¢cin otomatik olarak hesaplanmistir ve algoritmanin sonunda en
uygun olan 6bek sayisinin algoritma tarafindan secilmesi saglanmaistir.

e Farkli metrikler yardimiyla uygun olarak segilen Obek sayisinin farkli
durumlardaki uygunluklar1 goézden gecirilmis ve alternatif sonuglar
tretilmigtir.

e Algoritma sonucunda elde edilen sonuclarin basarimi, saflik indeksi ismi

verilen bir metrik yardimiyla hesaplanmistir.

Bu tez c¢alismasi su sekilde diizenlenmistir. Boliim 1°de, tez calismasinin fikir
temellerini iceren ve yapilan ¢alisma hakkinda kisa bir bilgi veren giris boliimii
bulunmaktadir. Boliim 2’de, veri madenciligi, dbekleme, daha dnceki ¢alismalarda
gelistirilmis olan obekleme algoritmalar1 ve genetik algoritma yapist gibi ¢alismanin
temelini olusturan konular hakkinda genel bilgiler anlatilmistir. Bolim 3’de, bu
calismada Onerilen genetik algoritma yardimiyla ¢ok amagli 6bekleme algoritmasina
deginilmis ve bu algoritmada kullanimis olan uygunluk fonksiyonlarindan
bahsedilmistir. Boliim 4’te, oObekleme algoritmasi sonucu elde edilmis olan
sonuglarin, dogru sayidaki Obek degerlerinin tespit edilmesinden ve sonuglarin
degerlendirilmesinde kullanilan metriklerden bahsedilmistir. Bunu takiben Bdliim
5’te, Onerilen yontemlerin ¢esitli veri kiimeleri lizerinde yapilan test islemlerine ve

elde edilen sonuglarin farkli 6bekleme algoritmalari dogrultusunda elde edilen
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sonuclarla olan karsilastirilmalarina yer verilmistir. Bo6lim 6, sonu¢ boliimiinde ise,
varilan sonuglar agiklanarak, gelecek ¢aligmalara deginilip tez ¢alismasi

sonuclandirilmistir.



BOLUM 2

2. ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde tez ¢alismasinda gelistirilen yontemin temellerinde kullanilan kavramlar

ile ilgili bilgiler verilecektir.

2.1. Veri Madenciligi

Veriler dogru analiz edildikleri zaman kisilere oldukca yararli ve yonlendirici bilgiler
saglayabilmektedirler. Teknolojinin ilerlemesi ve imkanlarin artmasi ile birlikte
farkli alanlarda elde edilen verilerin sayisinda biiylik oranda artislar olmaktadir.
Bunun bir sonucu olarak da farkli alanlarda ¢ok ¢esitli ve farkli biiyiikliiklerde veri
bankalar1 olugmustur. Bu veri bankalar1 iizerinde cesitli islemler yaparak bilgi
¢ikarimi iglemi yapilmasina veritabani bilgi kesfi (VTBK)[2] ismi verilmistir. Bu
bilgi kesfi siirecinde bir¢ok farkli asamadan gegilmektedir. Bu siirecteki asamalar

Sekil 2.1°de goriilebilir.

q;_; Ayiklama ﬁmi_!hm - = | Diniiyim Veri Madenciligi Yorumlama
B=oo=| == =]z = (=
Veri

Secilmis Veri Onislemden gecirilmisveri  DEnistiirilmisVeri  Oriintiler

Sekil 2.1. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (VTBK)

Bu siirecte ilk olarak ayiklama ve veri se¢me islemi yapilmaktadir. Bu islemler
kullanilabilecek olan verilerin kullanilamayacak olan verilerden ayrilmasi islemidir.
Ornegin 6zniteliklerinin degerleri bilinmeyen veya bir kisim bilgileri eksik olan
veriler verimli olarak kullanilamazlar ve bunun bir sonucu olarak yapilan islemlerden
istenilen sonuglar alinamaz. Bir sonraki asama 6n isleme ve doniistiirme asamasidir.
Bu asamalarda segilmis olan verilerden olusan veri kiimeleri iizerinde c¢esitli 6n
isleme ve doniistiirme islemleri yapilmaktadir. Bu iglemlerin yapilmasinin sebebi
veri kiimesini tercih edilen algoritma dogrultusunda islenebilir hale getirmektir.

Ornegin segilen isleme ydntemi sadece kategorik Oznitelikler icin calisacak bir
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algoritma ise ve elde bulunan veri kiimesi numerik O6znitelikler igeriyorsa gerekli
isleme ve doniistirme islemleri yapilarak veri kiimesi segilen algoritma ile
caligabilecek hale getirilebilmektedir. Son olarak yapilan islemler ise verinin
islenerek bilgi c¢ikarilmasi ve elde edilen bu bilginin yorumlanmasidir. Bu sekilde
veri igerisinden istenilen bilgiler elde edilerek cesitli sonuclara varilabilir ve bu

dogrultuda yorumlar yapilabilir.

Veri madenciligi bilgisayar bilimleri igerisinde yer alan birgok farkli alandan yardim
almaktadir. Yardim alinan bu alanlara yapay zeka, veritabani sistemleri, istatistik gibi
alanlar Ornek olarak verilebilir. Verilerden bilgi ¢ikarma isleminin yapilmasinin
yaninda bu islemin verimli ve hizli bir bicimde yapilmasi da biiylik 6lgiide 6nem
tasimaktadir. Bu islemlerin hizli yapilabilmesi igin de bilgisayar bilimlerinde yer alan

cesitli yontemler ve algoritmalardan yardim alinmaktadir.

Verilerin igerisiden bilgi ¢ikarilma islemleri de veri kiimesi iizerinde obekleme,
smiflandirma, iliski ¢ikarimi yapma gibi islemler yapilarak elde edilen sonuglar
yorumlanarak yapilabilmektedir. Bu islemler i¢inde cesitli 6bekleme ve kiimeleme

algoritmalar1 kullanilmaktadir.

2.2. Obekleme

Kiimeleme problemi, elde bulunan n adet eleman igeren ve m adet 6znitelige sahip
olan bir veri kiimesini ¢esitli algoritmalar ve elde bulununan bilgiler dogrulutusuda k

adet alt kiimeye ayirma islemidir.

Bir veri kiimesi iizerinde kiimeleme islemi yapilirken temel olarak 2 adet alt
problemle karsilasilmaktadir. Bu problemlerden ilki kiimeleme islemi yapilirken,
veriler arasindaki farkliliklar1 ortaya koyan bir uzaklik metriginin tanimlanmasinin
gerekliligidir. Bu problem i¢in 6nerilen ¢dziim biiyilik bir nem tagimaktadir. Bunun
sebebi bu noktada Onerilecek olan uzaklik metriginin basaris1 dogrudan sonucun
basarisint etkileyecektir. Veriler arasindaki uzaklik hesaplanirken veri kiimesinin
icerisinde yer alan verilerin sahip olduklar1 6znitelikler kullanilmaktadir. Coziilmesi

gereken ve biiyiikk 6nem tasiyan diger alt problem ise ortaya konulan algoritmanin



verimli bir sekilde ¢alisiyor olmasi gerekliligidir. Bunun sebebi ise onerilen ¢oziim
teorik olarak ne kadar basarili olsa da, biiylik o6l¢ekli bir veri {iizerinde

uygulanamadigi takdirde anlamini yitirmesinden kaynaklanmadadir.

Veri kiimesi igerisinde yer alan verilerin sahip oldugu 6znitelikler de farkl tiirlerde
bulunabilmektedirler. Oznitelikler ya numerik ya da kategorik olabilirler. Bu
dogrultuda ortaya numerik, kategorik ve karigik olmak tizere 3 farkli tipte veri
kiimesi ¢ikabilir. Kullanilacak olan uzaklik metriginin se¢iminde veri kiimesinin tiirii
de biiyiik 6nem tasimaktadir. Ornegin, tamami numerik 6zniteliklerden olusan bir
veri kiimesi iizerinde uzaklik metrigi olarak Oklid Uzaklig1 (Euclidean Distance)
kullanildiginda gorece basarili sonuglar elde edilebilecekken kategorik ve karigik bir
veri kiimesi tiizerinde bu uzaklik metrigi uygulanmaya c¢alisilirsa, bu uzaklik

metriginin yapiya uygun olmadig1 ve basarisiz sonuglar alindig1 gozlemlenecektir.

Obekleme algoritmalar1 genel olarak iki farkli kategori altinda incelenmektedir.[3]

Bu kategoriler su sekildedir;

e Parcali Obekleme Algoritmalari (Partitional Clustering Algorithms)
e Hiyerarsik Obekleme Algoritmalari (Hierarchical Clustering Algorithms)

2.2.1. Parcali Obekleme Algoritmalar:

Pargali obekleme algoritmalar: iteratif bir yapi iizerine kurulu algoritmalardir. Bu
algoritmalarda elde bulunan veri kiimesinin ka¢ ayr1 alt kiimeye ayrilacag bilgisi,
calistirllacak olan algoritmaya verilir ve algoritma bu dogrultuda g¢alistirilir. Her
iterasyonda belirlenen uzaklik metrigi dogrultusunda toplam uzalik minimize
edilmeye ¢alisilir. Ornegin k adet alt kiimeye ayrilacak olan n elemanli ve j numarali

alt kiimenin merkezi C;j ile ifade edilen bir veri kiimesi i¢in toplam uzalik su sekilde

ifade edilmektedir.

)

n
= Jldi- 6 1)
i=1



Algoritma belirlenen iterasyon sayisi tamamlandiginda veya toplam uzaklik metrigi
belirli bir noktaya geldiginde durmaktadir ve olusturulan Obekleri geriye sonug

olarak dondirmektedir.

Pargali 6bekleme algoritmalarinin en ¢ok kullanilanlarina arasinda k — means[4, 5]
algoritmasi yer almaktadir. Bu algoritma bulunancak olan k adet 6bek icin ilk olarak
rastgele bir sekilde dbeklere atadigr veriler tizerinden bir merkez noktasi hesaplar ve
daha sonra her iterasyonda obekler igerisindeki elemanlarin degismesi dogrultusunda
bu merkez noktasini giinceller. Bunun yaninda bir diger algoritma ise PAM’dir.[6]
PAM, k — means’in aksine &beklerin merkez noktalarini hesaplamak ve kullanmak
yerine ilk dbekleri en iyi temsil eden, bir bakima 6bek icerisinde yer alan her bir
veriye en yakin olan, veriyi temsilci olarak se¢mektedir. Bu segilen elemanlara
medoid ismi verilmektedir. PAM daha sonra merkezleri giincellemek yerine
medoidleri gilincelleyerek en iyi sonuca ulagmaya c¢alismaktadir. PAM’den yola
cikilarak gelistirilen bir diger algoritma ise CLARAN’dir.[7] Bu algoritmanin temel
yapist PAM’inki ile aynidir. Fakat medoid’lerin se¢imi isleminde bu iki algoritma
farklilik gostermektedir. PAM ilk asamada tiim elemanlar arasinda rastgele bir
sekilde medoidleri secerken CLARAN ilk basta bir o6rnekleme yapmakta ve
medoidleri bu 6rneklem icerisinde yer alan elemanlar arasindan segerek ilk asamada
daha dogru noktalar1 medoid olarak se¢meye caligmaktadir. Tiim bu algoritmalar
arasinda k — Means oldukga kullanigh bir algoritmayken PAM ve CLARAN c¢alisma

zamanlari agisindan bakildiginda verimli ve kullanish algoritmalar degillerdir.

Bahsedilen algoritmalarin yaninda bir elemanin bir 6bege ait olmasinin zorunlu
olmadig1 farkli oranlarla farkli 6bekler igerisinde yer alabilecegi fuzzy ¢ — means
algoritmasi[8, 9] da pargali bekleme algoritmalarina bir 6rnektir. Bu algoritma da
daha dncede bahsedildigi tizere bir veri 0 ile 1 arasinda bir agirlikta birden fazla 6bek

icerisinde yer alabilmektedir.

2.2.2. Hiyerarsik Obekleme Algoritmalari

Hiyerarsik 6bekleme algoritmalar1[10, 11] pargali 6bekleme algoritmalarinin aksine

iteratif bir yap1 icerisinde degildir. Bu algoritmalarda bir agag¢ yapisi olusturularak
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Obekleme islemleri yapilmaya calisilir. Agacin olusturulacagi yone ve sekle gore bu

algoritmalar agagidaki gibi iki temel yapiya ayrilmaktadir.

e Birlesen Obekleme Algoritmalari (Agglomerative Clustering Algorithms)

e Ayrilan Obekleme Algoritmalari (Divisive Clustering Algorithms)

2.2.2.1.Birlesen Obekleme Algoritmalari

Birlesen yapidaki 6bekleme algoritmalar1 dipten tepeye dogru birleserek ilerleyen bir
yapiy1 temel almislardir. Bu algoritmalar ile 6bekleme yapilirken her eleman bash
basma bir obek olarak kabul edilir. Daha sonra her asamada belirlenen uzaklik
metrigi dogrultusunda birbirlerine en yakin olan 6bekler birlestirilerek daha biiyiik
Obekler meydana getirilir. Bu isleme elde bulunan toplam &bek sayisi, istenilen k
degerine diistinceye kadar devam edilir. Bu algoritmalarda parcali algoritmalardaki
gibi siirekli bir devam etme durumu yoktur. Algoritma en fazla (n - 1) defa, baska bir
deyisle tim elemanlar1 ayn1 obekte toplayana kadar ¢calismasina devam edecektir ve

sonra sonlanacaktir.

2.2.2.2.Ayrilan Obekleme Algoritmalari

Ayrilan yapidaki bekleme algoritmalari ise tepeden dibe dogru ayrilarak ilerleyen
bir yapiy1 temel almiglardir. Bu algoritmalarda birlesen 6bekleme algoritmalarinin
aksine ilk asamada tiim elemanlar tek bir obege ait kabul edilir ve daha sonra bu
biiyiik obek belirlenen uzaklik metrigi dogrultusunda birbirlerinden en uzak olacak
sekilde iki alt pargaya boliiniir. Bu isleme elde istenilen k adet 6bek elde edilinceye
kadar devam edilir. Bu algoritmada da birlesen Obekleme algoritmalarina benzer
olarak en fazla (n - 1) tekrar yapilmaktadir. Algoritma ¢alisabilecek olan en fazla
tekrarda galistirildiginda elde her bir eleman bir 6bek olarak kalacak ve algoritma

sonlanacaktir.

Hiyerarsik 6bekleme algoritmalarinin en yaygin olanlarindan biri, kategoriksel fayda
(category utility)[12] temeline dayanan COBWEBJ[13] ve bu algoritmanin tiirevleri
olan COBWEB/3[14], ECOWEB[15] ve ITERATE[16] alogritmlaridir. Bu
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algoritmalar farkli veri ikililerinin farkli 6znitelik deger durumlari icin bir arada
bulunma olasiliklarin1 en yiiksek tutmaya, yani kategorisel faydalarimi maksimize
etmeye, calisgmakta ve bu dogrultuda bir arada bulunma ihtimali en yiiksek olan
verileri birlestirerek 6bekleri biiylitmektedir. Bunlarin yaninda yine olasiliksal bilgi
dogrultusunda obekleme yapan AUTOCLASS[17] algoritmasi bulunmaktadir. Bu
algoritma temelde Bayes Teoremi (Bayesian Probability)[18] tizerinden olasiliklari

hesaplayip bu dogrultuda 6bekleri birlestirme iglemi yapmaktadir.

Sadece kategorik veriler igin gelistirilmis olan ROCKJ[19] algoritmasi bir diger
algoritmadir. Bu algoritma segilen 6begin sadece komsulari tizerinden bir benzerlik
metrigi ureterek Obekleme yapmaktadir. Bir diger kategorik veri kiimeleri igin
gelistirilmis olan hiyerarsik obekleme algoritmast CACTUS[20] algoritmasidir. Bu
algoritmada benzerlikleri veriler aras1 degil 6znitelikler aras1 bularak bir 6bekleme

islemi yapmaya ¢aligmaktadir.

Genel olarak hiyerarsik obekleme algoritmalari, par¢ali obekleme algoritmalarina
gore daha az sayida iterasyonda tamamlansa da s6z konusu biiyiikk veri kiimeleri
oldugunda hesaplanan uzaklik metrikleri ve hesap yapilmasi gereken eleman
sayisinin ¢oklugunda otiirii verimli ¢alismamaktadirlar. Bu dogrultuda biiyiik veri
kiimelerinde hiyerarsik 6bekleme yapabilmek adina BIRCH[21] isimli bir algoritma
gelistirilmistir. Bu algoritma ilk kez calistirildiginda bir 6n 6bekleme islemi
yapmaktadir ve daha sonra her ¢alistirildiginda yaptigi bu 6n 6bekleme isleminin
sonuglart iizerinden caligmaktadir. Bu sekilde algoritmanin toplam ¢alisma hizi

tyilestirilmeye ¢alisilmistir.

2.3. Kansik Veri Kiimeleri icin Obekleme Algoritmalari

Karigik veri kiimeleri iizerinde dbekleme islemi yapmak sadece numerik 6znitelikler
iceren ya da sadece kategorik Ozellikler iceren veri kiimeleri iizerinde obekleme
islemi yapmaya oranla daha zordur. Bunun sebebi kategorik 6znilikler icin secilen
uzaklik metriklerinin numerik Oznitelikler iizerinde numerik 6znitelikler i¢in secilen

uzaklik metriklerinin ise kategorik Oznitelikler tiizerinde verimli bir sekilde



calismamasindan kaynaklanmaktadir. Bu problemin oniine ge¢mek adina bir ¢ok

farkli yontem Onerilmistir.

Onerilen bu ydntemlerden ilki kategorik olan dzniteliklerin numerik dzniteliklere
cevrilip daha sonra sadece numerik uzaklik metrikleri kullanilarak 6bekleme islemi
yaptlmasidir. Fakat bu c¢evrim islemi her zaman uygun bir bigimde
yapilamamaktadir. Bunun sebebi egitim durumu veya gelir seviyesi gibi
Ozniteliklerin farkli degerleri i¢in numerik degerler atanabilir olup aralarinda da bir
uzaklik degeri tanimlanabilirken renk gibi 6zniteliklerin farkli degerleri i¢in bu islem
yapilamamaktadir. Bu nedenle tiim kategorik 6znitelikler dogru bir sekilde numerik
Ozniteliklere ¢evrilememekte ve bunun bir sonucu olarak da dbekleme islemi dogru

bir sekilde yapilamamaktadir.

Onerilen bir diger yontem, numerik 6zniteliklerin degerlerinin kategorik dznitelik
olacak sekilde giincellenmesi, yani bir ayriklastirma (discretization) iglemi yapilmasi
ve daha sonra tamamen kategorik Ozniteliklere sahip olan yeni veri kiimesinin
kategorik veri kiimelerine uygun bir uzaklik metrigi kullanilarak 6bekleme islemin
yapilmasi seklindedir. Fakat numerik 6znitelikleri kategorik Ozniteliklere cevirme
isleminde de sikintilar olusabilmektedir. Bu sikintilar ¢evrim islemini yaparken hangi
araliklarla  numerik  degerlerin  boliinmesi  gerektiginin  bilinmemesinden
kaynaklanmaktadir. Ornegin araliklar ¢ok bilyiik degerler ile béliindiiyse
birbirlerinden farkli olmasi1 gereken degerlerin ayni 6znitelik degerini almasina ve
bunun sonucunda bir bilgi kayb1 olmasina neden olmakta veya araliklar ¢cok kiiciik
degerler ile boliindiiyse bu da bazi ¢ok genis araliga yayilmis numerik 6znitelikler
icin ¢ok fazla sayida kategorik Oznitelik degerinin olugsmasina ve algoritmanin
calisma verimliliginin diismesine neden olmaktadir. Her iki durum olustugunda da

algoritmanin ¢alismasina olumsuz sekilde etki etmektedir.

Son olarak oOnerilen ve en basarili sekilde calisan yontem ise Huang’in Masraf
Fonksiyonu (Huang’s Cost Function)’dur.[22] Huang’in Masraf Fonksiyonu
kategorik Oznitelikleri kendi aralarinda kategorik bir uzaklik metrigi ile degerlendirip
bir uzaklik degeri hesaplamayi, numerik 6znitelikleri kendi aralarinda numerik bir

uzaklik metrigi ile degerlendirip ayr1 bir uzaklik degeri hesaplamay1 ve son olarak
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buldugu bu farkli numerik ve kategorik uzaklik degerlerinden toplam bir uzaklik
degeri bulmayr ve bu toplam uzaklik degeri dogrultusunda Obekleme yapmayi
onermektedir. Ornegin n elamanli, m, adet numerik m, adet kategorik olmak iizere
toplamda m adet Oznitelik i¢eren d" seklinde bir numerik uzaklik metrigine sahip d°
seklinde bir kategorik uzaklik metrigime sahip ve C' seklinde bir numerik merkeze
sahip C¢ seklinde bir kategorik merkeze sahip veri kiimesi i¢in toplam uzaklik su

sekilde hesaplanmaktadir;

n

5= Z 9(d; — ) (2.2a)
i=1
my me

9= (df— )+ ) (df — G5) (2.2b)
t=1 t=1

2.4. Genetik Algoritma

Genetik algoritma[23, 24], dogadaki evrimsel siire¢ izlenerek ortaya atilmis olan bir
fikirdir. Burada evrimsel siire¢ ile anlatilmak istenen dogada her zaman en uyumlu
olan yapimin giiclenerek yasamini siirdiirmesi bunun aksine zayif olan yapilarin ise
tamamen ortadan yok olmast durumudur. Genetik algoritmanin ¢aligma yapisinda da
basarimi yiiksek olan sonuglarin bir sonraki nesile aktirilarak daha iyi sonuglar elde
edilmesi, basarimi diisiik olanlarin ise silinerek dikkate alimmamasi seklinde bir

isleyis mevcuttur.

Genetik algoritmalar ayn1 zamanda tek bir sonug {iretmek yerine birden fazla sonug,
bir bakima bir sonu¢ kiimesi liretmektedir. Bunun sebebi bulunan birbirinden farkli
sonuclarin istenilen sonuca ayni oranda yakin olmasindan kaynaklanmaktadir. Bu
durum algoritmay1 kullanan kisiye de sonuclar acgisindan bir ¢esitlilik sunmaktadir.
Bu ¢esitliligin - olusmasinin  sebebi, genetik algoritma igerisinde yapilan
caprazlama[25] ve mutasyon islemleridir. Bu islemler biyolojide, DNA’larin birbiri
ile caprazlanmasi sonucu ortaya iki DNA’nin ortak {irlinii olan yeni DNA’larin

¢ikmas1 ve bir DNA’nin mutasyona ugramasi sonucu yeni bir 6zellik kazanmasi
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mantig1 temel alinarak yapilmistir. Genetik algoritmada da iki basarili sonug¢dan yeni
bir sonug iiretilirse, yeni iiretilen sonucun atalarindan daha iyi bir sonug¢ olacagi ve
bir sonug lizerinde mutasyon olursa sonucun daha iyi bir noktaya gelebilecegi kabul

edilmistir.

Genetik algoritmalar bir sonucun basarimini Slgerken, kullanici tarafindan
tanimlanmis olan fonksiyonlar dogrultusunda bu islemi yapmaktadirlar. Bu
fonksiyonlara uygunluk fonksiyonu (fitness function) ismi verilmektedir. Genetik
algoritma buldugu sonucun uygunluk fonksiyonundan aldig1 deger dogrultusunda bir
sonraki nesilde o sonucun kalmasinin ya da silinmesinin gerekliligine karar
vermektedir. Bu nedenle uygunluk fonksiyonun se¢ilmesi islemi genetik

algoritmanin iyi sonuglar vermesi agisindan en énemli noktadir.

Genetik algoritmalar higbir zaman ic¢in bir problemin en iyi ¢ézliimiinii vermeyi
garanti etmezler. Ancak diger algoritmlarin ¢alisma masrafinin ¢ok yiikseldigi ve
sonuclarin alinamadigi, 6rnegin arama uzayinin ¢ok biiyiik ve karmasik oldugu, elde
bulunan bilgiyle matematiksel ¢oziimiin bulunamadigi veya problemin belirli bir
matematiksel model ile ifade edilemedigi problemlerde, genetik algoritma oldukca
etkili ve hizli bir bicimde ¢alismakta ve en iyi sonug¢ olmasa bile 1yiye yakinsayan bir
sonucu kullaniciya dondiirmektedir. Bu 6zelligi de genetik algoritmanin en ¢ok tercih

edilmesine neden olan 6zelliklerinden biridir.
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BOLUM 3

3. GENETIK ALGORITMA YARDIMIYLA COK AMACLI OBEKLEME

3.1. Genel Bakis

Veri kiimelerinin genetik algoritma yardimiyla ¢ok amacli bir bi¢imde dbeklenmesi
geleneksel genetik alogritmanin  c¢aligma yapisina olduk¢a benzemektedir.
Algoritmanin genel ¢alisma yapist Sekil 3.1’de goriilebilir. Algoritma da ilk olarak
kac adet kromozomun bulunacagunin tanimlanmasi gerekmektedir. Verilen bu
kromozom sayist algoritmanin sahip oldugu popiilasyonu simgelemektedir.
Kromozom sayisini gosteren bu deger P ile ifade edimistir. Daha sonra olusturulan P
adet kromozom belirlenen uygunluk fonksiyonlar1 dogrultusunda, karisik ¢caprazlama
(shuffle crossover) adi verilen bir ¢aprazlama yontemi ve mutasyon islemlerinden
gecirilerek yeni nesiller ortaya ¢ikarilmaktadir. Uygunluk fonksiyonlar1 her bir neslin
elemanlart i¢in calistirlmaktadir ve uygunluk fonksiyonunun verdigi sonug
dogrultusunda bu elemanlarin ait olduklar1 6bekler tespit edilmeye ¢alisiimaktadir.
Her bir eleman bu uygunluk fonksiyonunun sonucuna gore kendine en yakin olan
obek ile eslestirilmektedir. Ancak oOnerilen yontem karisik veri kiimeleri igin
oldugundan tek bir uygunluk fonksiyonu bulunmamakta; numerik 6znitelikler igin
ayn kategorik oznitelikler i¢in ayn1 uygunluk fonksiyonlar: algoritma igerisinde yer

almaktadir.

Her iterasyon sonucunda toplamda 2 x P adet kromozom igeren sonug olarak geriye
donmektedir. Geriye donen bu sonucun igerisinde her bir kromozomun
elemanlarinin, tanimlanan uygunluk fonksiyonlarinin c¢alistirilmasi sonucunda elde
edilen toplam degerleri de tutulmaktadir. Bu noktada yapilmasi gereken 2 x P
bliytikliiglindeki sonuglar arasinda en iyi olan P adet sonucun seg¢ilmesidir. Bu islem
de NSGA (Non — Dominated Sorting Algorithm) (Domine Edilmeyeni Siralama
Algoritmasi) adi verilen bir siralama algoritmasi yardimiyla yapilmaktadir. Bu

siralama algoritmasi temel olarak baskinlik ilkesi dogrultusunda ¢aligmaktadir.

13



[ Kromozom Populasyonunun Slugturulmas J

l

[ Uygunluk Fonksiyonlanmn Hesaplanmas Jq—

istenilan Egik
Degerine Ulasild
maI?

[ Sonugan Dandir

[ kangk Caprazlama ]
¥

[ hutasyon ]
h 4

[ K —Means / K — hModes Operator J
¥

[ Uyaun Kromazamlarn Sedlmesi ]

Sekil 3.1. Genetik algoritma yardimiyla karisik veri kiimeleri igin gok amaglh

obekleme algoritmasinin akis semasi

NSGA’ya gore islem sonunda iki vektor elde edilmektedir. Bu vektorlerden ilki y
vektoriidiir. y vektorii igerisinde farkli uygunluk fonksiyonlarinin sonuglarini
tutmaktadir. Diger vektor ise e(x) vektoriidiir. Bu vektor de tanimlanan kisitlar
igerisinde tutmaktadir. Bu vektorler sayesinde problemin bulundugu alant ve
cesitliligi ifade edebiliriz. Daha sonraki asamada NSGA pareto derecelendirme
sistemini[26, 27] kullanarak eclde edilecek olasi sonuglart se¢memize olanak

saglamaktadir. Ornegin elimizde y; ve y, olmak iizere iki sonucumuz var ise bu iki
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sonu¢ NSGA yardimi ile karsilastirilir. Algoritma sonucunda y; sonucunun y,
sonucunu domine ettigi gozlemlenirse y,, y, nin lstiinde bir pareto katmaninda yer
alir. Eger algoritma sonuca gore y, sonucunun y; sonucunu domine ettigi
gOzlemlenirse y,, y,'in Ustiinde bir pareto katmaninda yer alir. Eger iki sonug
birbirlerine tistlinliik saglayamiyorsa yani domine eden bir taraf yoksa iki sonucta
aynt pareto katmaninda yer almaktadir. Matematiksel olarak ifade etmemiz

gerekirse;
x = (x4, X, .., Xp) €EX Ve
y = (Y1, Y2, -, Vi) €Y iken
y = ) = (i), 200, o, fie(0) igin
Max || Min(e(x) = (e1(x), €3(%), ..., en(x)) =0)

Bu islemler kullanici tarafindan belirlenen iterasyon sayisi kadar tekrar edilmektedir.
Bir diger secenek ise uygunluk fonksiyonlarinin sonuglarinda istenen diizeyde bir
gelisme olmadigi zamana kadar algoritmanin g¢alismaya devam etmesi seklinde
olabilmektedir. Her iki yontem de kullanilabilir olsa da ikinci yontem algoritmanin
bir karar mekanizmasina sahip olmasi ve rastgele bir iterasyon sayisinda degil

calismasi gerektigi kadar caligsmasini sagladigi i¢in daha verimli bir yontemdir.

Algoritma, calismasi tamamlandiktan sonra geriye n x n’lik bir M matrisi
dondiirmektedir. Burada n ile ifade edilen veri kiimesi icerisinde yer alan elemanlarin

sayisidir. Sonug olarak geriye donen matris Sekil 3.2°deki sekildedir.

I X110 Xip X3 Xgg X15_
Xo1 Xaz Xpz Xyg o Xps
X3 X3z Xzz Xgg  Xgs
Xar Xgo Xz Xgg Xys
Xs1 Xsp  Xs3 Xgq g |

Sekil 3.2 Onerilen algoritma sonucunda ortaya ¢ikan érnek bir matris
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Bu matris igerisinde her bir x;; degeri veri kiimesi igerisinde yer alan i numarali

eleman ile j numarali elemanin, genetik algoritmanin sonunda iiretilen en kuvvetli P
adet jenerasyonun igerisinde ka¢ defa bir arada bulundugunu gosterir. Bir baska
deyisle i ve j numarali elemanlarin ka¢ sonug icerisinde ayni dbek icerisinde yer
aldigimm gostermektedir. Bu matris sayesinde farklt sonuclar igerisinde farklh
elemanlarin birbirleri aralarinda iliski gézetlenebilmektedir. Elde edilen sonuglar ¢ok
amacli bir Obekleme isleminden[36, 37] gectigi icin farkli uygunluk
fonksiyonlarindan elde edilen sonuglar dogrultusunda olusturulan bu matris ile iki
eleman arasinda bir bag olup olmadigi, eger bir bag var ise bu bagin ne kadar

kuvvetli oldugu saptanabilmektedir.

3.2. Kromozomlarin Kodlanmasi

Algoritma ilk ¢aligmaya bagladiginda P adet kromozomun olusturulmasi
gerekmektedir. Bu kromozomlar olusturulurken ilk asamada tamamen rastgele
degerler atanmaktadir. Her kromozom igerisinde veri kiimesinde bulunan
elemanlarin hangi dbege ait oldugu bilgisini tutmaktadir. Ornegin i numarali eleman
3 numaral1 6bege aitse kromozom igerisinde tutulan dizide 1’nin ait oldugu alanda 3
degeri yer almaktadir. Ancak yapilan ¢aligmada bu degerler onluk tabandaki sayi
sisteminde degil ikilik tabandaki sayir sisteminde (bitwise) tutulmaktadir. Bir
kromozom dizisinin goriiniimii Sekil 3.3°de goriilebilir. Kromozom dizisi igerisinde
n adet eleman igeren bir D veri kiimesinin elemanlarinin ait oldugu 6bekler, her bir

eleman dizi igerisinde b adet bit ayrilarak gosterilmistir.

Sekil 3.3. Her elamanin gosterimi i¢in 3 bit ayrilan bir kromozom dizisinin gosterimi

Her bir eleman i¢in ayrilmis olan bu b adet bit sayis1 ayn1 zamanda veri kiimesinin
boliindiigii toplam alt kiime sayisimi da gostermektedir.Bu b degeri algoritma
tarafindan otomatik olarak hesaplanmaktadir. Bu say1 kullanici tarafindan da sisteme
verilebilmektedir ancak bu durumda program kisitlanmis olacaktir. Bu nedenle b

degerinin algoritma tarafindan hesaplanmasi tercih edilmektedir. Bu hesap veri
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kiimemiz igerisinde yer alan toplam eleman sayist olan n degerinin karekdk degerinin
ikilik tabanda gosterildigi toplam bit sayist ile ifade edilebilecek en biiyiik degerin
secilmesi seklinde yapilmaktadir. Ornegin, elimizde D = X1, X, ..., Xn, seklinde bir

veri kiimesi var ise;

b = log([vn]) 3.1

Bu noktada en biiyiik degerin segilmesinin sebebi, islemler bit bazinda yapildig1 i¢in
daha sonra yapilacak olan ¢aprazlama ve mutasyon islemlerinde siir digina ¢ikma
ihtimalinin 6niine gegilmesine adinadir. Ornegin 100 eleman: bulununa bir veri
kiimesi i¢in yapilan islemler sonucunda 4 bit ile gosterim yapilabilecegi sonucuna
varilir. Eger burada kullanilacak olan en biiyiikk deger 1011 olursa daha sonra
herhangi bir islem sonucunda 1111 gibi bir deger olusmasit sonucunda sikinti

olusacaktir.

3.3. Karisik Caprazlama (Shuffle Crossover)

Algoritma calisirken sahip olunan kromozomlar kullanilarak yeni kromozomlar
tiretilmektedir. Algoritmanin basinda sahip olunan kromozom sayisinin P’den her
iterasyon sonunda 2P’ye ¢ikmasinin sebebi de budur. Yeni kromozomlarin
olusmasina ¢aprazlama islemi neden olmaktadir. Caprazlama islemi, DNA’larin
birbirleri ile ¢aprazlanmasi sonucu yeni DNA’larin ortaya ¢ikmasi 6rnek aliarak
modellenmistir. Bu islem yapilirken bagarimi yiliksek olan kromozomlarin birbirleri
ile ¢aprazlanmasi sonucu ortaya ¢ikacak olan yeni kromozomlarin da basarimlarinin
yiiksek olacagi ve daha kuvvetli olacaklar1 kabul edilmektedir. iki kromozom igin

yapilan olagan bir ¢caprazlama 6rnegi Sekil 3.4’de goriilebilir.

Bizim Onerdigimiz caprazlama yontemi genetik algoritmanin igerisinde yer alan
olagan c¢aprazlama yontemlerine gore farkliliklar gostermektedir. Normalde genetik
algoritma icerisinde yapilan c¢aprazlama isleminde c¢aprazlama islemi sirasinda
kromozomlarin sahip olduklar1 dizi {izerinde ¢aprazlama isleminin yapilacagi nokta
dizinin tam ortas1 olarak belirlenmektedir veya buna bir alternatif olarak dizinin

tizerindeki bir nokta kullanici tarafindan algoritma c¢alistirilmadan Gnce
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secilmektedir. Daha sonra bu c¢aprazlama islemi daima bu nokta iizerinden
yapilmaktadir. Bunun bir sonucu olarak da birbirleri ile benzer kromozolarin
eslesmesi sonucu yeni nesilde ortaya ¢ikan kromozomlar birbirleri ile neredeyse ayni
olmasi gibi bir problem ¢ikmaktadir. Kromozomlarin birbirleri ile ayni1 olmasi ya da
yiiksek oranda benzesiyor olmasi ¢esitliligi diislirmekte ve yeni sonuglarin ortaya
cikmasina engel olmaktadir. Bu durumla karsilagildiginda yeni sonuclar elde
edilemedigi i¢in algoritmanin en iyi noktaya mi ulastig1 yoksa daha iyi sonuglar etme
ihtimalin olmasi durumu bilinememektedir. Bu nedenle 6nerilen algoritma igerisinde
caprazlama islemi yapilirken geleneksel metotlardan farkli bir metot Onerilmistir.
Onerilen metot dogrultusunda caprazlama islemi yapilirken kromozomlarin sahip
olduklar1 diziler iizerindeki kesim noktalar1 rastgele bir bicimde belirlenmektedir. Bu
yapilan degisiklik sonucunda yeni nesillerde ortaya ¢ikan kromozomlar arasindaki

farklarda biiyiik bir degisim ve ¢esitliligin arttig1 gézlenmektedir.

4. noktadan
kesiliyor

y

0 1 0 1 1 0 1 1 0 0 1 1

(Caprazlama

[ 0 0 1 1 1 1 0 0 1 1 0 1
Ik ¢ocuk Ikinci ¢ocuk j
0 1 0 1 1 0 1 1 1 0 0 1

Sekil 3.4. Iki kromozom igin olagan ¢aprazlama ornegi

Cesitliligin arttiralabilmesi adma caprazlama islemine yapilan bir diger ek ise
kromozomlarin dizileri {izerinde yapilan karistirma islemidir. Karistirma islemi
kromozomlar birbirleri ile ¢aprazlanmadan once yapilmakta ve temel olarak ikilik

say1 sisteminde tutulan dizilerin igerisinde yer alan bitlerinin kendi igersinde yer
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degistirmesi seklinde ifade edilebilmektedir. Bu islem basarimi yiiksek olan bir
kromozomun igerdigi dizi iizerinde kiiciik bir ka¢ yer degistirme islemi yapilarak
daha kuvvetli bir kromozom iiretebilme olasilig1 varsayilarak yapilmaktadir. Aym
zamanda bu islem daha 6nce olusan kromozomlardan farkli kromozomlar olusmasina
da olanak saglamaktadir. Karistirma islemi yapilirken kromozomun dizisi igerisinde
yer degistiren bitlerin eski ve yeni yerleri ayr1 bir dizi igerisinde tutulmaktadir.
Karistirma isleminin ardindan kromozomlar arasinda ¢aprazlama islemi yapilmakta
ve ortaya ¢ikan yeni kromozomlar iizerinde de diizenleme islemi yapilmaktadir.
Diizenleme islemi, karistirma isleminin tam olarak zitt1 olan bir iglemdir. Bu islem
sonucunda amaglanan kromozomlarin dizileri igerisinde yer alan degerlerin
karistirma islemi Oncesindeki bozulmamis durumlarma geri getirilmesidir.
Diizenleme islemi yapilirken karistirma islemi sirasinda olusturulan ve yer degistiren
bitlerin eski ve yeni yerlerini igeren diziden yararlanilmaktadir. Bu dizi aracilifiyla
yer degistiren elemanlar tespit edilmekte ve bulunmalar1 gereken yerlere tekrardan
geri alinmaktadirlar. Iki kromozom icin karisik caprazlama siirecinin &rnek bir

isleyisi Sekil 3.5°de goriilebilir.

Baglangg Karigtirma
0101010101 1110000101 (1-=4, 4-» 7, 7-> 3,3 -= &)
S *
1111000011 0111000111 (1 -2, 2-+5,5-» 9,9 -» 3]
Caprazlamai(3. noktadan)
¥
0101111011 (6-=3, 3-= 7, 7-= 4, 4-=1) " 0101010101
1100000101 (3 -9, 9-»5,5-= 2,2 -» 1) .. 1111000011
Dizenleme

Sekil 3.5. iki kromozom igin karisik ¢aprazlama érnegi

Karisik caprazlama islemi her iterasyonda elde bulunan her bir kromozom ikilisi i¢in
yapilmaktadir. Caprazlanacak olan kromozom ikilileri tamamen rastgele bir sekilde
belirlenmektedir ve her bir iterasyon sirasinda bir kromozom sadece tek bir defa
caprazlama islemi sokulmaktadir. Iki kromozomun caprazlanmasi islemi sonucunda

ortaya iki adet yeni nesil kromozom ¢ikmaktadir.
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Onerilen bu yeni ¢aprazlama ydntemi sayesinde elde edilen yeni nesil kromozomlar
geleneksel caprazlama yontemlerinin sonucunda liretilen kromozomlara oranla ¢ok
daha g¢esitlilik gostermektedir. Bu da algoritmanin daha verimli ve iyi sonuglar

verecek bicimde ¢alismasina olanak saglamaktadir.

3.4. Mutasyon

Mutasyon islemi de gesitliligi arttirmak adina yapilan bir islemdir. Mutasyon,
kromozomlarin sahip olduklar1 dizilerin elemanlari iizerinde olusabilmektedir. Her
kromozom iizerinde mutasyon islemi meydana gelmek zorunda degildir.
Kromozomun mutasyona ugraylp ugramayacagi kullanicinin  algoritmada
belirleyecegi esige baghidir. Bu esik degeri ne kadar diisiik tutulursa kromozom

tizerinde de mutasyon olma olasilig1 o kadar artmaktadir.

Mutasyon islemi temel olarak kromozom igerisinde yer alan dizideki bir bit degerinin
degismesidir. Bu degisim eger bitin degeri 0 ise 1’e doniismesi, 1 ise 0’a doniigmesi
seklinde olmaktadir. Dizi igerisinde yer alan her bir bitin mutasyona ugrama ihtimali
vardir ve birden fazla bit bir iterasyon icersinde mutasyona ugrayabilir. Ornek bir

mutasyon islemi Sekil 3.6’de goriilebilir.

Mutasyon

Sekil 3.6. Mutasyon islemi

3.5. Kullanilan Uygunluk Fonksiyonlari

Genetik algoritmanin isleyisi sirasinda her iterasyonda her bir kromozomun
elemanlar1 i¢in uygunluk fonksiyonlar1 c¢alistirilmali ve kromozomlarin basarimi

hakkinda bir sonuca varilmalidir. Uygunluk fonksiyonlari iki eleman arasindaki
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benzerligi veya uzakligi verecek olan metrikler olarak da diisiiniilebilir. Yapilan
calismada bu mesafeleri Olgebilmek adina kategorik ozellikler tizerinden 4 adet,
numerik Ozellikler {izerinden 3 adet ve hem kategorik hem de numerik 6znitelikler
tizerinden 1 adet olmak tizere toplamda 8 adet uygunluk fonksiyonu tanimlanmustir.
Bu fonksiyonlar sirasi ile kK — modes igsel uzaklik, k — modes digsal uzaklik, k —
means i¢sel uzaklik, k — means digsal uzaklik, kategorik oznitelikler i¢in Onerilen
olasiliksal bir yontem, numerik O6znitelikler i¢in Onerilen agirlikli bir yontem,
kategorik Oznitelikler i¢in Onerilen agirlikli bir yontem ve hem numerik hem de

kategorik 6znitelikler i¢in dnerilen agirlikli bir yontemdir.

Bu uzakliklarin hesaplandigi D veri kiimesi D = {xq, X, ... X,} seklinde ifade
edilmektedir ve x; degeri veri kiimesi igerisindeki i numarali eleman1 gostermektedir.
Veri kiimesi i¢erisinde m, adet numerik 6znitelik, m. adet kategorik 6znitelik olmak
lizere toplamda m adet dznitelik yer almaktadir. Oznitelik kiimesi igerisinde numerik
oznitelikler A" = {A%, A} ... Ay, } ve kategorik oznitelikler A® = {Af, AS ... AL, }
seklinde ifade edilmektedir. Tiim Oznitelik kiimesi ise A = A" U A = {A;, A, ... A, }
seklinde ifade edilmektedir. Aj degeri numerik Oznitelikler kiimesi igerisindeki j
numarali degeri, A]? degeri ise kategorik Oznitelikler kiimesi igerisindeki j numarali
degeri gostermektedir. Her bir A;j degeri i¢in bu degerin igerisinden segildigi bir
deger kiimesi bulunmaktadir. Bu kiime tiim 6znitelikler icin V. = V3 U Vo U ... Vp,
seklinde ve j numarali dznitelik i¢in Vj= {Vj1, Vjo, ..., Vjs } seklinde gosterilmektedir.
Burada Vji j numarali 6znitelik igin verilen deger kiimesi icerisinde yer alan k

numarali elemani temsil etmektedir.

3.5.1. K —Modes i¢sel Uzaklik

K — Modes igsel uzaklik[28, 29] kategorik 6znitelikler igin kullanilan bir uygunluk
fonksiyonudur. Bu uygunluk fonksiyonu her bir kromozom i¢in D veri kiimesi
igerisindeki tim x; — y; ikilileri {izerinden hesaplanmaktadir. Hesaplama islemi iki
veri kiimesi elemaninin tiim kategorik Oznitelik degerlerinin karsilastirilmasi

dogrultusunda yapilmaktadir. Ornegin sahip olunan bir Aj Kategorik dzniteligi i¢in

bu iki eleman ayni1 degere sahip ise bu 6znitelik dogrultusunda aralarinda bir uzaklik
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yoktur aksi durumda 6zniteligin degerleri farkli ise aralarinda bir uzaklik vardir. Bu

durumu formiile edicek olursak;

dXY) = ) 8Cx, ) (3.2a)
i=1
sy = {; i (3.2b)

Bu hesaplama islemi x; — y; ikililerinin sahip oldugu tiim kategorik 6znitelikler icin
yapilmaktadir ve sonug olarak bu iki elaman arasindaki toplam igsel uzaklik degeri
bulunmaktadir. Onerilen algoritmada k — modes igsel uzaklik uygunluk fonksiyonu
kullanilirken amaglanan, veri kiimesi tizerinden olusturulan 6beklerin sahip olduklari
elemanlarin kendi aralarinda olusturduklar1 tiim ikililerden elde edilen toplam
uzaklik degerini her iterasyonda azaltmaya ¢alismaktir. Bir baska deyisle elde edilen
toplam uzaklik degerinin minimize edilmesi amaglanmaktadir. Bunun sebebi ayni
obek icerisinde yer alan elemanlar arasindaki toplam mesafenin en aza indirilmek
istenmesidir. Bir 6bek igerisindeki elemanlar birbirlerine ne kadar yakin olursa bu o
elemanlarin birbirlerine o kadar benzedikleri anlamina gelmektedir ve caligmada
istenen ayn1 obek icerisinde yer alan elemanlarin birbirleri ile olan benzerliklerinin

yiiksek olmasidir.

3.5.2. K- Modes Dissal Uzaklik

K — Modes digsal uzaklik uygunluk fonksiyonu da kategorik Oznitelikler i¢in
kullanilan bir uygunluk fonksiyonudur. Bu fonksiyon ¢alisma sekli olarak k — modes
icsel wuzalik uygunluk fonksiyonuna olduk¢a benzemektedir. Bu uygunluk
fonksiyonunda da ayni k — modes igsel uzaklik uygunluk fonksiyonunda oldugu gibi
her bir kromozom i¢in D veri kiimesi igerisindeki tim x; — y; ikilileri lizerinden
uzaklik degerleri hesaplanmaktadir. Hesaplama islemi ayni1 k — modes ig¢sel uzaklik
uygunluk fonksiyonunda oldugu gibi iki veri kiimesi elemaninin tiim kategorik

Oznitelik degerlerinin karsilastirilmast dogrultusunda yapilmaktadir.
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Bu uygunluk fonksiyonunun hesaplanma islemi de x; — y; ikililerinin sahip oldugu
tiim kategorik 6znitelikler i¢in yapilmaktadir ve iki eleman arasindaki toplam uzaklik
degeri bulunmaktadir. Ancak bu uygunluk fonksiyonu ile hesaplanmak istenen bir
onceki yontemdekinin aksine ig¢sel degil dissal toplam uzakliktir. Burada dissal
uzaklik ile anlatilmak istenen, i¢sel uzakliktaki gibi her 6begin kendi icerisinde yer
alan elemanlarinin kendi aralarindaki toplam uzakligin bulunmasi degil, veri kiimesi
icerisinde yer alan elemanlarin kendi bulunduklar1 6bek disindaki elemanlar ile olan
toplam wuzakliklarinin hesaplanmasidir. Bu durumda k — modes dissal uzaklik
uygunluk fonsiyonunun degeri, k — modes i¢sel uzaklik uygunluk fonksiyonunun
degerinin aksine minimize degil maksimize edilmeye calisilmaktadir. Bunun sebebi
obekleri miimkiin oldugunca birbirine yakin ve diger 6bekler icerisindeki elemanlara
uzak olacak sekilde olusturmak, birbilerine en yakin olan elemanlar1 ayn1 6bekler

icerisinde toplama istegidir.

3.5.3. K- Means I¢sel Uzaklik

K — Means ig¢sel uzaklik uygunluk fonksiyonu numerik 6znitelikler i¢in kullanilan bir
uygunluk fonksiyonudur. Bu uygunluk fonksiyonu veri kiimesi icerisinde yer alan
elemanlarin  sahip oldugu  Ozniteliklerin  sayisal — degerleri  kullanilarak
hesaplanmaktadir. Bu uygunluk fonksiyonu da ayn1 k — modes ig¢sel uzaklik
uygunluk fonksiyonunda oldugu gibi bir D veri kiimesi icerisindeki tim x; — y;
ikilileri iizerinden hesaplanmaktadir. Bu iki eleman arasindaki uzaklik bulunurken
Oklid Uzaklig1 (Euclidean Distance) kullanilmaktadir. Hesaplanan uzaklik asagidaki

gibi formiilize edilmistir;

d(X,Y) = (3.3a)

m
Z 8(xi, yi)
im1

8(x,y) = (x; — yi)? (3.3b)

Bu uygunluk fonksiyonu temelde x; —y; ikililerinin sahip oldugu tim numerik

ozniteliklerin degerlerinin bir nokta olarak kabul edilip daha sonra bu noktalar
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arasindaki toplam 0Oklid uzakliginin bulunmasi islemi seklinde diisiiniilebilir.
Onerilen bu ydntem de amaglanan ayni k — modes icsel uzaklik uygunluk
fonksiyonunda oldugu gibi veri kiimesi iizerinden olusturulan 6beklerin sahip
olduklar1 elemanlarin kendi aralarinda olusturduklar1 tiim ikililerden elde edilen
toplam uzaklik degerini her iterasyonda azaltmaya caligmaktir. Yani bu uygunluk
fonksiyonunda da amaglanan toplamda elde edilen degerin minimize edilmesidir.
Boylelikle ayn1 obek igerisinde yer alan elemanlarin birbirlerine miimkiin oldukca

yakin olmasi saglanmaya ¢alisilmaktadir.

3.5.4. K- Means Dissal Uzakhk

K — Means digsal uzaklik uygunluk fonksiyonu da numerik Oznitelikler igin
kullanilan bir uygunluk fonksiyonudur. Bu uygunluk fonksiyonu da ayni k — means
i¢csel uzaklik fonksiyonu gibi veri kiimesi igerisinde yer alan elemanlarin sahip
olduklar1 numerik 6zniteliklerin degerleri kullanarak, her bir kromozom i¢in D veri
kiimesi igerisindeki tiim x; — y; ikilileri {izerinden uzaklik degerleri
hesaplanmaktadir. Hesaplama islemi aym1 k — means igsel uzaklik uygunluk
fonksiyonunda oldugu gibi Oklid Uzaklhigi (Euclidean Distance) dogrultusunda
yapilmaktadir.

Bu uygunluk fonksiyonunun hesaplanma islemi de x; — y; ikililerinin sahip oldugu
tiim numerik 6znitelikler i¢in yapilmaktadir ve iki eleman arasindaki toplam uzaklik
degeri bulunmaktadir. Ancak bu uygunluk fonksiyonu ile hesaplanmak istenen bir
onceki yontemdekinin aksine igsel degil dissal toplam uzakliktir. Burada digsal
uzaklik ile anlatilmak istenen, k — modes digsal uzaklik uygunluk fonksiyonunda
oldugu gibi, i¢sel uzakliktaki gibi her 6begin kendi igerisinde yer alan elemanlarinin
kendi aralarindaki toplam uzakligin bulunmasi degil, veri kiimesi igerisinde yer alan
elemanlarin kendi bulunduklar1 ©6bek disindaki elemanlar ile olan toplam
uzakliklarinin hesaplanmasidir. Bu durumda k — means digsal uzaklik uygunluk
fonsiyonunun degeri, k — means i¢sel uzaklik uygunluk fonksiyonunun degerinin
aksine minimize degil maksimize edilmeye c¢alisilmaktadir. Bunun sebebi dbekleri

miimkiin oldugunca birbirine yakin ve diger obekler igerisindeki elemanlara uzak
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olacak sekilde olusturmak, birbilerine en yakin olan elemanlart ayni &bekler

icerisinde toplama istegidir.

3.5.5. Kategorik Oznitelikler icin Onerilen Olasiliksal Bir Yontem

Daha 6nce de bahsedildigi iizere kategorik Oznitelikler arasinda tam olarak istenen
sekilde calisan bir uzaklik metrigi tanimlanamamaktadir. Ancak en ¢ok kullanilan
uzaklik hesaplama sekli k — modes icsel ve k — modes dissal uygunluk
fonksiyonlariin hesaplanmasinda kullanilan yontemdir.[30] Bu yontemden bir 6rnek
tizerinden tekrardan bahsetmemiz gerekirse, elimizde filmlerden olusan bir veri
kiimemiz oldugunu diisiinelim. Bu veri kiimese filmlerinin ad bilgilerinin yaninda
yonetmen bilgisini, aktor bilgisini ve tiir bilgisini de birer kategorik 6znitelik olarak

tutmaktadir. Bu veri setinden bir parca drnek olarak Tablo 3.1°de goriilebilir.

Y o6netmen Aktor Tiir Obek
t1(Godfather I1) Scorsese De Niro Polisiye cq
t,(Goodfellas) Coppola De Niro Polisiye cq
t3(Vertigo) Hitchcock Stewart Gerillim cy
t4(N by NW) Hitchcock Grant Gerilim cy
t5(Bishop’s Wife) Koster Grant Komedi cy
te(Harvey) Koster Stewart Komedi cy

Tablo 3.1. Ornek sinema veri kiimesi

Bu tabloda yer alan c degeri ise 6bekleme sonucu veri kiimesi icerisinde yer alan
elemanlarin hangi 6bege ait olduklarini gostermektedir. Elimizdeki 6rnekte c; ve c,
olmak iizere iki farkli 6bek bulunmaktadir. Bu 6bekleme islemi yapilirken bahsedilen
uzaklik metrigi kullanilirsa basit olarak elemanlarin 6znitelikleri arasindaki farklar
bir uzaklik olarak geriye donecektir. Ornegin t, ve tg arasindaki uzakligi
hesaplayacak olursak yonetmen bilgilerine bakildiginda birinin y6netmeninin
Hitchcok digerinin ise Koster oldugunu goriilmektedir. Bu durumda bu 6znitelik
dogrultusunda aralarinda bir uzaklik vardir. Bir sonraki Oznitelik olan aktor
bilgisinde ikisin de degerinin Grant oldugunu goriilmektedir. Buna gére aktor bilgisi

Ozniteligi dogrultusunda aralarinda bir uzaklik yoktur. Son olarak ise tiir 6zniteliginin

25



degerine bakildiginda ilk filmin tiiriiniin Gerilim ikinci filmin ise tliriiniin Komedi
oldugunu goriilmektedir. Buna gore tiir 6zniteligi i¢in de aralarinda bir uzaklik
vardir. Biitiin bu 6znitelikler g6z oniline alindiginda ve degerleri toplandiginda t, ve

ts arasindaki toplam uzakligi 2 olarak bulunmaktadir.

Bahsedilen uzaklik hesaplama yontemi oldukca sik bir sekilde kullanilan bir yontem
olsa da bazi durumlar igin tam olarak mantikl1 bir tabana oturmamaktadir. Ornegin
deger kiimesi ‘geng, orta yas, yasli” degerlerini iceren bir dznitelik i¢cin geng ve orta
yas degerleri aralarindaki uzaklik x olarak tanimlanabilirken yine ayni sekilde geng
ve yash arasindaki uzakligin da x olarak tanimlanmasi mantikli degildir ve farklh
boyle durumlarda farkli uzaklik degerlerinin kullanimi gerekmektedir. Bu problemin
Oniine gecilebilmesi adma tiim elemanlarin ve 6zniteliklerinin tizerinden olasiliksal
olarak bir uzaklik degeri hesaplayan yeni bir yontem &nerilmistir. Onerilen bu yeni
uzaklik metrigi temelde veri kiimesi igerisindeki elemanlarin sahip olduklar
Ozniteliklere ait deger kiimelerinin durumuna ve homojenligine goére bir hesap
yapmaktadir. Ornegin Tablo 3.1°de verilen 6rnek veri kiimesi dogrultusunda tiir
Ozniteligi yonetmen bilgisi ve aktor bilgisi 6zniteliklerine gore daha tutarli ve verimli

bir 6bekleme bilgisi sunmaktadir.

Kategorik 6znitelikler i¢in onerilen bu uzaklik metrigini hesaplarken AS degerini bir
kategorik Oznitelik olarak ve x — y degerlerini de bu 6zniteligin sahip oldugu deger
kiimesinin farkli eleman1 olarak kabul edelim. Bu iki eleman arasindaki uzaklik
hesaplanirken temel olarak sahip olduklar1 degerlerin diger 6znitelik degerleri ile
birliktelikleri gozlenecektir. Bu durumda farkli bir 6znitelik kiimesi olarak da A]?
tanimlanmaktadir. Hesaplama islemine gecilmeden dnce yapilmasi gereken son islem
ise Aj 6zniteliginin sahip oldugu degerler igerisinde w seklinde bir alt kiime ve bu alt
kiimenin tersini tutan ~w seklinde bir alt kiime olusturmaktir. Bu alt kiimeler
bulunduktan sonra w kiimesi igerisindeki degerler ile x degerinin bir arada bulunma
olasiligi olan P(w/x) ve w alt kiimesinin tersi olan ~w alt kiimesi icerisindeki
degerler ile y degerinin bir arada bulunma olasihigi olan P(~w/y) degeri
hesaplanacaktir. Daha sonra bu iki olasilik degerinin toplami bize A{ 6zniteliginin

deger kiimesinin sahip oldugu x ve y degerlerinin Aj Ozniteliginin w ve ~w alt
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kiimeleri dogrultusunda aralarindaki uzakligi verecektir. Bunu matematiksel bir

sekilde ifade etmek gerekirse;

8 (x,y) = Pi(w/x) + Pi(~w/y) (3.4)

Icerdigi eleman sayis1 n olan bir kiime 2" adet alt kiimeye sahip olmaktadir. Bu

durumda A 6zniteligi icin de 2|AiC | adet farkli w ve buna gore ~w alt kiimesi
tiretilebilmektedir. Bu durumda da her bir w degeri i¢in x — y ikilisi arasindaki
uzakligin hesaplanmasi gerekmektedir. Bizim istedigimiz ve kullanilacak olan
uzaklik w alt kiimeleri dogrultusunda x — y ikilisi i¢in hesaplanan en biiyiik degere
sahip olan uzakliktir. En biiylik degerin elde edildigi alt kiime w ile ve bu alt
kiimenin tersi ~w ile ifade edilmektedir. Buna gore x — y ikilisi arasindaki uzaklig

matematiksel bir bicimde ifade etmek gerekirse;
§Y(x,y) = Pi(w/x) + Pi(~w/x) (3.5)

A Ozniteliginin deger kiimesi icerisinde yer alan x — y deger ikilisi i¢in uzaklik
esitsizlik 3.5°de gosterildigi gibi hesaplanmaktadir. Bu hesap yapildiktan sonra
istedigimiz ise hesaplanan bu degeri O ile 1 arasinda bir degere atamaktir yani bir
normalizasyon iglemi yapmaktir. Bunun yapilabilmesi i¢in de elde edilen sonugtan 1
cikarilarak normalize edilmis sonuca ulasilmistir. Bunun nedeni iki uzaklik degeri
hesaplanirken iki olasilik fonksiyonu toplandigi i¢in olabilecek en biiyiik degerin bu
dogrultuda 2 olabilmesinden kaynaklanmaktadir. Bu normalizasyon islemi de

yapildiktan sonra onerilen uzaklik metriginin son hali su sekildedir;
8Y(x,y) = Pi(w/x) + P,(~w/x) — 1 (3.6)

Ancak sadece Af ozniteliginin deger kiimesi igerisinde yer alan x — y deger ikilisi
arasinda net bir uzaklik degeri hesaplamak i¢in A]g Ozniteligi dogrultusunda yapilan
hesaplama yeterli degildir. Bu uzakliin hesaplanabilmesi i¢in geriye kalan tiim
Oznitelikler dogrultusunda x — y ikililerinin bu 6zniteliklerin deger kiimelerindeki

maksimum uzakliklarinin bulunmasi gerekmektedir. Bu islem yapildiktan sonra x —y
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ikilisi arasindaki net uzaklik elde edilebilir. Bu islem de su sckilde ifade
edilmektedir;

s =(-==) > vy 3.7)

j=1.m,i#j

Bu islem bize A{ 6zniteliginin kendisi digindaki tiim 6znitelikler dogrultusunda x —y
yapilan bélme isleminin sebebi yine elde edilen toplam degeri 0 ile 1 arasinda bir
degere atamak, normalize etmek iste§inden kaynaklanmaktadir. Her bir 6znitelik icin
X —y arasindaki uzaklik en fazla 1 olabilecegi i¢in tiim 6znitelikler dogrultusunda
uzakliklar hesaplanip toplam bir uzaklik bulunduktan sonra uzaklik hesabi yapilan

toplam 6znitelik sayisina boliinerek 0 ile 1 arasinda bir deger elde edilmektedir.

Oznitelik degerlerinin arasindaki uzakhik tanimi bu sekilde yapildiktan sonra A
Ozniteliginin deger kiimesinin sahip oldugu x — y ikilisinin uzaklik degeri i¢in su

bilgileri ifade edebiliriz;

0 <d6(xy) <1 (3.8a)
5(x,y) = 6(y,x) (3.8b)
5(x,x) =0 (3.8¢)

Tanimlanan bu uzaklik degerini, Tablo 3.1°’de tanimladigimiz 6rnek veri kiimesi
lizerinden bir 6rnek ile anlatalim. Ilk olarak yapilmasi gereken degerleri arasinda
uzaklik hesab1 yapilacak olan deger kiimesi ikilisinin diger 6znitelikler ile bir arada
bulunma olasiliklarinin  hesaplanmasidir.  Ornegin, aktdr bilgisi ~ 6znitelik
dogrultusunda De Niro — Stewart ikilisi i¢in bir uzaklik degeri hesaplanacak olursa
ilk olarak De Niro ve Stewart degerlerinin yonetmen bilgisi 6zniteliginin ig¢erdigi
degerler ve tiir Ozniteliginin igerdigi degerler ile hangi olasiliklarla bir arada
bulundugu hesaplanmalidir. Yapilan bu hesaplamalar sonucunda olusturulan olasilik

tablosu Tablo 3.2°de goriilebilir.
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Yonetmen / Oyuncu Tiir / Oyuncu

P = (Scorsese / De Niro) =1/ 2 P = (Polisiye / De Niro) = 1
P = (Coppola / De Niro) =1/ 2 P = (Gerilim / De Niro) =0
P = (Hitchcock / De Niro) =0 P = (Komedi / De Niro) = 0
P = (Koster / De Niro) =0 P = (Polisiye / Stewart) = 0
P = (Scorsese / Stewart) =0 P = (Gerilim / Stewart) =1/ 2
P = (Coppola / Stewart) =0 P = (Komedi / Stewart) =1/ 2

P = (Hitchcock / Stewart) =1/ 2
P = (Koster / Stewart) =1/ 2

Tablo 3.2. Oznitelik degerlerinin bir arada bulunma olasiliklart

Bir sonraki agamada bu degerler dogrultusunda aktor bilgisi 6zniteliginin De Niro ve
Stewart degerleri arasindaki uzaklik yonetmen bilgisi 06zniteligi dogrultusunda
hesaplanacaktir. Yapilacak olan bu hesaplama, maksimum uzaklik degerini verecek
olan w deger alt kiimesi ve bu alt kiimenin tersi ~w iizerinden yapilmaktadir. Bu
durumda De Niro — Stewart deger ikilisi i¢in en bilyiik uzaklik degerini verecek olan
degerler yonetmen bilgisi Ozniteligi igin w = {Scorsese, Coppola} ve ~w =
{Hitchcock, Koster} seklinde olmalidir. Bu dogrultuda yapilan hesaplama su
sekildedir;

gaktryonetmen (po Niro, Stewart)
= P(Scorsese/De Niro) + P(Coppola/De Niro)
+ P(Hitchcock/Stewart) + P(Koster/Stewart) — 1
=1/2 +1/2+1/2+1/2-1 =1

Yonetmen bilgisi 6zniteligine gore aktdr bilgisi Ozniteliginin De Niro ve Stewart
degerleri arasindaki uzaklik yonetmen bulunmustur. Bu noktadan sonra yapilmasi
gereken aktor bilgisi 6zniteliginin De Niro ve Stewart degerleri arasindaki uzakligin
tir Ozniteligi dogrultusunda hesaplanmasidir. Yapilacak olan bu hesaplama,
maksimum uzaklik degerini verecek olan w deger alt kiimesi ve bu alt kiimenin tersi
~w tlizerinden yapilmaktadir. Bu durumda De Niro — Stewart deger ikilisi i¢in en
biiylik uzaklik degerini verecek olan degerler tiir 6zniteligi i¢cin w = {Polisiye} ve
~w = {Gerilim, Komedi} seklinde olmalidir. Bu dogrultuda yapilan hesaplama su
sekildedir;
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§AKLTT (De Niro, Stewart)
= P(Crime/De Niro) + P(Thriller/Stewart)
+ P(Comedy/Stewart) —1 =1 +1/2+1/2-1 =1

Tiir 6zniteligine gore de aktor bilgisi 6zniteliginin De Niro ve Stewart degerleri
arasindaki uzaklik yonetmen bulunmustur. Bu noktadan sonra yapilmasi gereken tek
islem tiim 6znitelikler dogrultusunda bulunan bu uzakliklarin toplanmasidir ve hesap
yapilan Oznitelik sayisina boliinmesidir. Bu dogrultuda De Niro ve Stewart

arasindaki toplam uzaklik su sekilde hesaplanacaktir;

6(De Niro, Stewart)

= (6 Aktor,yonetmen(pe Nirg, Stewart)

+ §AKtOTTir (pe NiTO,StewaTt)) /(B-1)
=(1+1)/2=1

Bu islemlere gore aktor bilgisi 6zniteligi i¢erisinde yer alan degerlerden De Niro ve
Stewart arasindaki uzakligin degeri 1 olarak bulunmustur. Bu islem disinda Tablo
3.1’de yer alan 6rnek veri kiimesi igerisindeki tiim Oznitelikleri arasindaki uzaklik

degerleri Tablo 3.3’de goriilebilir.

Yo6netmen Aktor Tiir

&(Scorsese, Coppola) = 0 6(De Niro,Stewart) =1 §(Polisiye, Komedi) = 1
6(Scorsese, Hitchcock) = 1 6(De Niro,Grant) = 1 6 (Polisiye, Gerilim) = 1
6(Scorsese, Koster) = 1 6(Stewart, Grant) = 0 6(Gerilim, Komedi) = 1/2

&6 (Hitchock, Coppola) = 1
& (Koster, Coppola) = 1
&(Koster, Hitchcock) = 1/2

Tablo 3.3. Oznitelik degerleri arasinda hesaplanan uzaklik degerleri

3.5.6. Numerik Oznitelikler icin Onerilen Agirhkh Bir Yontem

Kategorik Oznitelikler icin Onerilen olasiliksal yontem dogrultusunda, numerik

oznitelikler i¢in de kullanilmasi onerilen ve numerik Ozniteliklerin agirliklarim
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hesaplayarak bu yonde numerik Ozniteliklere belirli agirliklar veren bir yontem
onerilmistir.[30] Bu yontem kullanilarak veri kiimesi tizerinde numerik 6zniteliklerin
onemleri tespit edilerek bu Onem degerleri dogrultusunda agirliklar
hesaplanmaktadir. Bu durumda veri kiimesi igerisinde yer alan her bir numerik
Oznitelik farkli oranda sonuca etki etmektedir. Bu islemin yapilmasinin sebebi veri
kiimesi igerisinde Obekler arasinda fazla farklilik géstermeyen veya veri kiimesinde
ayni 0bek icerisinde yer alan elemanlarin sahip oldugu 6znitelik degerlerinin ¢ok
heterojen bir bigimde dagilmasi sonucu 6bekleme islemi yapilirken etkin bigimde
kullanilamayan Ozniteliklerin agirliklarinin azaltilarak etkisiz bir hale getirilmesi ve

daha basarili bir 6bekleme yapilmak istenmesidir.

Bu yontemde bahsedilen 6nem degerleri, kategorik Oznitelikler i¢in Onerilen
olasiliksal yontem dogrultusunda degerlerin bir arada bulunma olasiliklar1 ile
hesaplanan degerlerdir. Bu agirlik degerleri O ile 1 arasinda degismektedir. Bu agirlik
hesaplama islemi kategorik Oznitelikler i¢in Onerilen olasiliksal yontemi kullandigi
ve kategorik 6znitelikler iizerinde uygulandigi i¢in ilk olarak agirliklar1 hesaplanacak
olan numerik 6znitelikler lizerinde bir ayriklastirma (discretization) islemi yapilmali
ve bu numerik 6znitelikler kategorik bir yapiya cevrilmelidir. Ornegin elimizde
Tablo 3.4’deki gibi bir veri kilmemiz var ise bu veri kiimesinde y 6zniteligi tizerinde

bahsedilen ayriklastirma islemi yapilmalidir.

Oznitelik (a) Oznitelik () Oznitelik (y)
A Cc 1.1
A Cc 2.9
A D 3.1
B D 4.9
B C 4.0
A D 3.2
A D 4.8

Tablo 3.4. Numerik 6znitelik igeren 6rnek veri kiimesi

Ayriklastirma igslemi elde bulunan numerik degerleri belirli araliklarla bélmek ve bu

araliklarda kalan degerlere denk diisen kategorik degerleri atama islemidir. Elimizde
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bulunan veri kiimesinde y 6zniteligi lizerinde ayriklagtirma islemi yapildiktan sonra

olasi elde edilecek degerler Tablo 3.5’deki gibi goriinmektedir.

Oznitelik (a) Oznitelik (8) Oznitelik (y)
A Cc a
A Cc a
A D b
B D b
B C b
A D b
A D b

Tablo 3.5. Numerik 6znitelikler tizerinde ayriklastima islemi yapilmig 6rnek veri

kiimesi

Yapilan ayriklastirma islemi sonrasi Aj seklinde olan bir numerik 6znitelik
u'[1], u[2], ..., u[S] olmak iizere S adet araliga boliinmektedir. Bu noktadan sonra
ayriklagtirilmis olan bu yeni kategorik 6zniteligin deger kiimesinin igerdigi her bir
ui'[r] — uj'[s] ikilisi i¢in kategorik 6znitelikler i¢in Gnerilen olasiliksal yontemdeki
gibi 8(ui'[r], ui'[s]) uzaklik degerleri hesaplanmakta ve agirlik degeri olan wj

bulunmaktadir. Bunu matematiksel bir dille ifade edicek olursak;

we= ) > 6l ulsh/ S -1)/2) (3:9)

Bu dogrultuda verdigimiz 6rnek veri kiimesi tizerinde y 6zniteliginin agirlik degerini
hesaplayacak olursak, bu 6zniteligin deger kiimesi igerisinde yer alan tek ikili olan a
— b ikilisi i¢in hesap yapilacaktir. Bagka bir deyisle 8(%,y) degerinin hesaplanmasi y

Ozniteliginin agirliginin hesaplanmasi igin yeterlidir. Bu islem su sekildir;
w; = 6(x,y)/(2(2-1)/2) =0.70/(2/2) =0.70

Yapilan islem sonucunda elde edilen degere gore y numerik O6zniteliginin agirlig

0.70’dir. Bundan sonraki asamada bulunan bu agirlik degeri daha dnce bahsedilen
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numerik 6znitelik uygunluk fonksiyonlarindan biri ile birlikte kullanilabilir. Bu da

asagidaki gibi gosterilmektedir;

dOXY) = wy ) 8Cx, ) (3.10)
i=1

3.5.7. Kategorik Oznitelikler icin Onerilen Agirhkh Bir Yontem

Onerilen bu ydntem de veri kiimesinin sahip oldugu kategorik oznitelikler icin
Ozellestirilmis bir agirlik hesaplama yontemidir.[31] Burada da hesaplanan agirlik ile
veri kiimesi igerisinde onemi diisik olan Ozniteliklerin ve Onemi yiiksek olan
Oznitelikler tespit edilmektedir. Bu dogrultuda diisiik 6neme sahip olan 6zniteliklerin
Obekleme sonucuna olan etkileri diisiiriilmekte ve yliksek Oneme sahpi olan

Ozniteliklerin dbekleme sonucuna olan etkileri arttirtlmaktadir.

Bu yontem dogrultusunda agirliklar hesaplanirken, numerik 6znitelikler i¢in Onerilen
agirlikli yontemde Onerilenin aksine, Oznitelik degerlerinin bir arada bulunma
olasiliklarini hesaplayan ve bu dogrultuda agirliklar bulan bir yap1 kullanilmamustir.
Onerilen bu uygunluk fonksiyonunda agirliklar hesaplanirken, veri kiimesi icerisinde
yer alan kategorik Ozniteliklerin sahip olduklar1 deger kiimelerinin elemanlarinin
hangi siklikla hangi 6bekler igerisinde gegtigi bilgisi kullanilmaktadir. Bu hesap
yapildiktan sonra da yine numerik Oznitelikler ig¢in Onerilen agirlikli yontemde
onerilenden farkli olarak her bir 6znitelik i¢in agirlik hesaplanmamaktadir. Bunun
yerine veri kiimesi igerisinde yer alan ve aralarindaki uzaklik hesaplanan her x —y
ikilisi i¢in bu ikilinin sahip olduklar1 6znitelik degerleri dogrultusunda bu ikiliye 6zel
bir agirlik hesaplanmasi soz konusudur. Agirliklar, x ve y elemanlarinin kategorik
Ozniteliklerinin sahip olduklar1 degerlerin frekans degerlerinin bulunduklari 6bek
icerisindeki degerlere orani dogrultusunda hesaplanmaktadir. Ornegin n adet
elemana, m® adet kategorik 6znitelige sahip ve k adet dbege ayrilacak olan, her bir
obegin Cy ile ifade edildigi, Obeklerin merkezlerini simgeleyen kategorik
ozniteliklerin degerlerinin Af; seklinde gosterildigi bir D veri kiimesi igin hesaplama

su sekilde yapilmaktadir;
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d(X,Y) = z 5(xiv7) (3.11a)

sCyd={ " i; Y (3.11b)
wii = (freq(A5,; / C) / 1Ckl) * (freq(As; / D)/ ID]) (3.11c¢)

Yapilan bu agirlik hesaplama isleminin Onerilen diger agirhik hesaplama
yontemlerinden farki her iterasyon sonrasinda agirliklarin tekrar hesaplaniyor ve
giincelleniyor olmasidir. Onerilen diger yontemlerde agirliklar tek bir defa
hesaplanmakta ve programin calistigi siire icerisinde hesaplanan bu agirliklar
kullanilmaktadir. Bir diger fark ise diger dnerilen yontemlerde hesaplanan uzakliklar
farkli k — modes uygunluk fonksiyonlar1 veya k — means uygunluk fonksiyonlari ile
kullanilabilirken, hesaplanan bu wuzaklik degerinde bu sekilde bir secenek
bulunmamakta ve bagka bir uygunluk fonksiyonu ile birlestirilmeden kendi basina

kategorik 6znitelikler i¢in bir uygunluk fonksiyonu gorevi gérmektedir.

3.5.8. Hem Numerik Hem de Kategorik Oznitelikler i¢in Onerilen Agirhikh Bir

Yontem

Onerilen bu uygunluk fonksiyonu da ayn1 numerik 6znitelikler i¢in dnerilen agirlikli
yontemde ve kategorik Oznitelikler i¢in Onerilen agirlikli yontemde oldugu gibi
Ozniteliklerin agirliklarini bulmakta ve bu dogrultuda kullanilacak olan uzaklik
metriginin hesaplanan agirlik degeri kadar etkili olmasin1 saglamaktadir. Bu agirlik
hesaplama yontemi[32], veri kiimesinin sahip oldugu hem numerik 6znitelikler hem
de kategorik Oznitelikler icin kullanilabilir. Ancak kategorik Ozniteliklerin ve
numerik Ozniteliklerin agirliklar1 hesaplanirken bu farkli iki tipteki Oznitelikler

birbirlerinden bagimsiz olarak degerlendirilmektedirler.

Onerilen bu ydntemde yapilan hesaplama islemi, numerik 6znitelikler i¢in nerilen
agirhikli  yontemdekinin ve kategorik Oznitelikler i¢in Onerilen agirhikh

yontemdekinin aksine olasiliksal bir yaklasim kullanmamistir. Hesaplanan agirlik
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degerleri, veri kiimesi igerisinde yer alan Ozniteliklerin elemanlar arasi degisimi
dogrultusunda degerlendirilmistir. Bagka bir deyisle bir 6zniteligin farkli obekler
igerisinde yer alan elamanlar i¢in degisiminin diisilk olmasi sonucu o 6zniteligin
belirleyiciliginin diisiik oldugu aksine farkli 6bekler igerisinde yer alan elemanlar
icin Ozniteligin degerleri arasindaki degisimin yiiksek olmasi sonucu segilen

Ozniteligin belirleyiciliginin yiiksek oldugu varsayilmistir.

Bu uygunluk fonksiyonunda Onerilen agirlik hesaplama yo6nteminin, numerik
Oznitelikler i¢in Onerilen agirlikli yontemde ve kategorik oznitelikler igin Onerilen
agirlikli yontemde Onerilen agirlik hesaplama yonteminden bir diger farki ise elde
edilen agirlik degerleridir. Bu yontemde onerilen agirlik degerleri kendi aralarinda
bir denge saglamak durumundadirlar. Bu durumu daha acik bir sekilde ifade etmek
gerekirse, numerik Oznitelikler i¢in Onerilen agirlikli yontemde ve kategorik
Oznitelikler icin Onerilen agirlikli yontemde agirhiktan Gte bir onem degeri
hesaplanmaktadir ve buna gore tim Oznitelikler onemli veya tiim Oznitelikler
Oonemsiz olarak kabul edilebilir. Ancak Onerilen bu agirlik hesaplama yonteminde
boyle bir durum olusmamaktadir. Belirli 6znitelikler ayni agirlik degerine sahip
olmakla birlikte tiim Ozniteliklerin yliksek agilikta olmasi veya hepsinin diisiik
agirlikta olmasi gibi bir durum s6z konusu degildir. Buna gore asagidaki esitsizlik

saglanmalidigr.
m
Dw=1, osw<1 (3.12)
j=1

Agirliklar hesaplanirken veri kiimesi icerisindeki her elemanin sahip oldugu numerik
ve kategorik Ozniteliklerin degerlerinin, veri kiimesi igerisinde yer alan diger
elemanlarin sahip olduklari numerik ve kategorik 6znitelik degerlerine olan toplam
uzaklikar1 bulunmaktadir. Bu islem n adet elemana, |A€| adet kategorik ve |A"| adet
numerik olmak iizere toplam m adet 6zniteligi sahip ve k adet 6bege boliinecek olan

bir D veri kiimesi i¢in su sekildedir;

n

n
df = Zch(xi,j.}’l,j). i #j (3.13a)

1=1i=1
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n

n
d]r = ZZdr(xl’],yl’]), i -_/:_] (313b)

1=1i=1

Veri kiimesinin sahip oldugu kategorik ve numerik Oznitelikler icin yukaridaki
toplam uzaklik degerleri hesaplandiktan sonra hesaplanan bu degerler normalize
edilirler. Yapilan bu normalizasyon isleminin nedeni numerik ve kategorik
Ozniteliklerin  uzaklik degerlerinin  birbirinden ¢ok farkli olabilmesinden
kaynaklanmaktadir. Ornegin numerik Oznitelikler icin bu uzakhik degerleri ¢ok
biiyiik sayilar olabilcekken, kategorik 6znitelikler i¢cin bu uzaklik degerleri en fazla
veri kiimesinin icerdigi eleman sayis1 kadar olabilmektedir. Bu durum disinda farklh
numerik Oznitelikler dogrultusunda hesaplanan uzaklik degerleri arasinda da biiyiik
farklar ortaya cikabilir. Bu sebeplerden otiirli elde edilen toplam uzaklik degerleri
normalize edilerek, degerleri 0 ile 1 arasina sikistirilmaktadir. Bu islem numerik ve
kategorik 6znitelikler i¢in elde edilen toplam uzaklik degerinin elde edilebilecek olan
en biyiilk toplam wuzaklik degerine bolinmesi ile elde edilmektedir. Bu

normalizasyon islemlerini matematiksel bir sekilde ifade edicek olursak;

norm(df) = df /(n* (n— 1)) (3.14a)
norm(d]-r) = dj/ (n *(n—1)* (max(Ajr) - min(A]T))) (3.14b)

Normalizasyon islemleri yapildiktan sonra elde edilen degerler dogrultusunda agirlik
degerleri hesaplanmaktadir. Bu hesap islemi de elde edilen normalize edilmis olan
Ozniteliklerin toplam wuzaklik degerlerin diger Ozniteliklik degerleri ile belirli

araliklarda orantilanmasi seklinde yapilmaktadir. Bu iglemler yapilirken h€ ile ifade

edilen hesaplanan norm(djc) degerleri sonucunda uzaklik degeri 0 olmayan
kategorik Ozniteliklerin sayisi, h" ile ifade edilen hesaplanan norm(df) degerleri

sonucunda uzaklik degeri 0 olmayan numerik Ozniteliklerin sayisi,  ise sabit bir

degiskendir. Bu dogrultuda agirlik hesab1 asagidaki gibi yapilmaktadir;
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( 0 if norm(d]-c) =0

1 .
wi = - i norm(dj) # 0 (3.15a)
|, [norm(df)]FT
\#t=1 | norm(d)
0 if norm(d]-r) =0
1 .
Wl = —— if norm(d]) # 0 (3.15h)
N norm(djr) p-1
t=1

norm(dy})

B sayist 1 degeri disinda herhangi bir deger alabilmektedir. Bu saymin degeri
dogrultusunda hesaplanan agirlik degerleri ve hassasliklar1 degismektedir. Son olarak
elde edilen numerik 6znitelikler i¢in olan agirlik degerleri herhangi bir k — means
uzaklik metrigi, kategorik 6znitelikler i¢in olan agirlik degerleri ise herhangi bir k —

modes uzaklik metrigi ile birlikte kullanilabilir.

3.6. K- Means/K —Modes Operator

Kromozomlara ilk asamada rastgele bir bicimde atanmis olan veya daha sonradan
kromozomlarin kendi aralarinda c¢aprazlanmasi sonucunda ortaya c¢ikan yeni
kromozomlarin igerisinde yer alan verilerin yer aldiklar1 oObekler {iizerinden
hesaplanan uygunluk fonksiyonlari, kromozomlarin basarimlar1 ve devamliliklarini
stirdiirlip stirdliremeyecekleri hakkinda fikir sahibi olmamiz1 saglamaktadir. Daha
sonra da basarimi yiiksek olan bu kromozomlar segilerek en iyi sonuglar elde
edilmeye c¢alisilmaktadir. Ancak kromozomlarin ¢aprazlanmasi sonucu elde edilen
yeni kromozomlarin her zaman ¢ok daha iyi ve basarimi yiiksek olan kromozomlar
olarak ortaya ¢ikmamakta ve bu sebepten algoritma c¢ok uzuk siirebilmektedir.
Algoritmanin ¢alisma stiresinin kisaltilmast ve en iyi sonuglara hizlibir sekilde
ulagilabilmesi adina k — means / k — modes operator ismi verilen bir ara operator

tanimlanmaistir.

Bu operatoriin gorevi uygunluk fonksiyonlar1 hesaplandiktan ve basarimi yiiksek

olan kromozomlar se¢ildikten sonra, bu kromozomlar icerisinde yer alan verilerin
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daha uygun bir obek icerisine aktarilip aktarilamayacaginin kontroliinii yapmaktir.
Bu islem yapilirken de veri kiimesi igerisinde yer alan her bir elemanin 6beklerin
sahip olduklar1 merkezlere olan uzakliklar1 hesaplanmakta ve her bir eleman
merkezine en yakin olan G6bek icerisine yerlestirilecek sekilde giincellenmektedir.
Ormegin bir veri kiimesi icerisinde yer alan x elamani, bekleme islemi sonucunda
elde edilmis olan C = C" U C° seklindeki 6beklerin merkez noktalar1 ve A = A" U A€
={A;, A, ... A} seklindeki Oznitelikler igin dbegin merkezi ve Oznitelik arasindaki

uzaklik asagidaki gibi hesaplanmaktadir;

7] ac]
d(x,C) = z S5Cx,CL) + Z 5(x, CE)) (3.16)
i=1 =1

38



BOLUM 4

4. DOGRU SAYIDAKI OBEK SAYISININ TESPiTi VE DEGERLENDIRME
METRIKLERI

4.1. H - Confidence ile Obeklerin Birlestirilmesi

Onerilen algoritmada diger dbekleme algoritmalarinin aksine veri kiimesinin kag adet
obek icerisinde toplanacagi bilgisi algoritmaya girilmemektedir ve daha 6nce de
bahsedildigi {izere Obek sayisi veri kiimesi igerisinde yer alan toplam eleman
sayisinin  karekok degerinin ikilik tabanda gosterildigi toplam bit sayisi
dogrultusunda belirlenmektedir. Bu durumda algoritma tam olarak ka¢ adet obek
bulundugunu bilmedigi i¢in farkli Obek adetleri ile de yapilmis sonuglar
goriintiilenmek istenmektedir. Bunun icin bir yontem Obek sayisinin otomatik
hesaplanmas1 yerine belirli araliktaki sayilarin her biri ig¢in algoritmanin bastan
calistirlmasidir. Ornegin bir veri kiimesi bek sayis1 1 ile 10 arasinda degerler alacak
sekilde teker teker caligtirilir. Ancak bu durumun maliyeti oldukca yiiksektir ve
algoritmay1 kullanan kisiye ¢ok fazla zaman kaybettirmektedir. Bu sekilde masrafl
bir islemin yapilmasindansa bu durumun iyilestirilebilmesi adina farkli bir yontem

kullanilmistir. Bu yontem h — confidence’dir.

Algoritma tamamlandiginda kullaniciya ilk asamada belirttigi sayida kromozom
donmektedir. Geriye donen bu kromozomlar algoritma sonunda basarimi en yiiksek
bulunan ve en kuvvetli nesil olarak secilen kromozomlardir. Bu kromozlarin
icerisinde hesaplanan sayida Obege boliinmiis veri kiimesi sonuglart her bir
kromozomun dizisi olarak bulunmaktadir. Bu kromozomlar igerisinde bulunan
bilgiler dogrultusunda veri kiimesi igerisinde yer alan her bir x — y ikilisinin
toplamda ka¢ kromozomda ayni obek igerisinde yer aldigi bilgisi hesaplanir ve
hesaplanan bu degerlerden n x n biiylikliiglinde bir birliktelik matrisi olusturulur.
Ornegin geriye sonuc olarak 100 kromozomun dondiigii bir algoritma igin x — Y

ikilisi bu kromozomlarin 34 tanesinde ayn1 dbek igerisinde yer almislar ise birliktelik
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matrisindeki degerleri 34 olmaktadir. Bu islem veri kiimesinde igerisinde yer alan her

X —y ikilisi i¢in tekrar edilmektedir.

Bu asamadan sonra dipten tepeye dogru ilerleyen birlesen yapidaki bir algoritma
kullanilarak obekler kendi aralarinda teker teker birlestirilmektedir. Bu birlestirme
islemi, genetik 6bekleme algoritmasi sonucunda elde edilen kromozomlar yardimiyla
hesaplanan birliktelik matrisi icerisindeki degerler dogrultusunda yapilmaktadir.
Birliktelik matrisi igerisinde yer alan bu degerlerden bir wuzaklik degeri
hesaplanmakta ve birbiri ile en yakin olan Obekler bir iist seviyeye birleserek
cikmaktadirlar. Hesaplanan bu uzaklik degeri oObekler icerisindeki elemanlarin
hepsinin ayn1 anda bir arada bulundugu kromozom sayist ve toplam kromozom
sayisinin  birbirleri ile oranlanmasi sonucu elde edilmektedir. Bu uzaklik
matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilmektedir. Bu ifadede num() fonksiyonu
icerisine aldigr elemanlarin tim kromozomlar igerisinde ka¢ defa bir arada

bulundugunu belirtmektedir.

num(xyq, Xz, ..., Xp)

h(xq,Xg, v, Xp) = (4.1)

max(num(x,), num(xy), ..., num(xy,))
Bu islem sonucunda algoritma c¢alistirildigi anda hesaplanan, olusturulacak 6bek
sayisindan baslayarak tek Obek kalincaya kadar birlestirme islemi yapilmaktadir.
Yapilan her birlestirme islemi sonucunda da elde edilen yeni obek dagilimlar

kullanicaya geri dondiiriilmektedir.

4.2. Safhik indeksi

Obekleme islemi yapildiktan sonra elde edilen sonuglarn ne kadar dogru bir sekilde
obeklendiginin kontrol edilmesi gerekmektedir. Bu kontrol isleminin yapilabilmesi
icin saflik indeksi (purity index)[33] ismi verilen bir metrik kullanilmistir. Saflik
indeksi temel olarak 6bekleme islemi sonucunda elde edilmis olan 6bekler igerisinde
yer alan verilerin ne kadar homojen bir bi¢imde dagilmis oldugundan yola ¢ikar bir
hesap yapmaktadir. Ornegin algoritmanin ¢alismas: tamamlandiktan sonra Sekil

4.1’deki gibi bir Obekleme sonucu elde edilmis olsun. Buna gore sonuglara
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bakildiginda ilk dbek icerisinde 5 adet x tiirlinden ve 1 adet y tiiriinden, ikinci 6bek
icerisinde 1 adet x tiiriinden, 4 adet y tiirlinden ve 1 adet z tiiriinden, {i¢lincli 6bekte
ise 2 adet x tiirlinden ve 3 adet z tiiriinden olmak iizere toplamda 17 adet eleman

bulunmaktadir.

Obek 1 Obek 2 Obek 3

Sekil 4.1. Ornek bir 6bekleme sonucu

Yapilan bu obekleme isleminden sonra yapilan yukarida da bahsedildigi gibi
obeklerin saflik derecesinin tespitidir. Bu saflik, bir dbek icerisinde yer alan en
dominant, yani en fazla sayida bulunan elemanlar tespit edilip daha sonra bu
elemanlarin toplam sayilarinin, tiim veri kiimesi icerisinde yer alan elemanlarin
toplam sayis1 ile oranlanmasi seklinde hesaplanmaktadir. igerisinde n adet eleman,
k adet obek iceren ve her bir elemanin tiiriiniin t; ile gosterildigi bir D veri kiimesi
icin yapilacak olan saflik indeksi hesabinin matematiksel gosterimi su sekilde

olmalidir;

[C]
1
purity =~ Z max((t; N C), (t N ),y (t N CO) (4.2)
k=1

Bu saflik indeksi verilen 6rnek veri kiimesi i¢in hesaplanacak olursa hesap asagidaki

gibi olacaktir;
1
purity = 7 (max(5,1,0) + max(1,4,1) + max(2,0, 3))

_1! (5+4+3)—12 = 0.71
17 17
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Hesaplanan saflik degeri yaklasik olarak 0.71 bulunmaktadir. Saflik degeri O ile 1
arasinda bir deger almaktadir. Elde edilen sonuglar veri kiimesinde bulunan verilerin
olmas1 gereken ve algoritma sonucunda bulunduklar1 6beklerin dogrulugunun yiizde
degeri olarak da diisiiniilebilir. Elde edilen sonuglar dogrultusunda hesaplanan saflik
degerinin 1’e yaklagsmasi istenilen durumdur ve elde edilen sonuglarin en iyi sonuca

yaklagtigin1 gostermektedir.

4.3. Delta IEE Kare Metrigi ile Obek Sayis1 Tahmini

Onerilen genetik dbekleme algoritmasinda veri kiimesinin kag 6bege béliinecegi
bilgisi diger Obekleme algoritmalarinda oldugu gibi kullanict tarafindan
girilmemektedir ve bu say1 daha 6nce de bahsedildigi iizere algoritma tarafindan veri
kiimesinin i¢erdigi eleman sayisi1 dogrultusunda otomatik olarak hesaplanmaktadir.
Bu islemin otomotik olarak yapilmasi tamamen kullanicidan bagimsiz bir algoritma
kullanma imkani sunarken baska bir taraftanda istenmeyen durumlar olugmasina
sebep olabilmektedir. Algoritma veri kiimesinin i¢erdigi eleman sayist dogrultusunda
veri kiimesinin ka¢ Obege ayrilacagini hesapladigi i¢in fazla eleman iceren veri
kiimeleri igin bu 6bek sayisi da fazla ¢ikacaktir. Ornegin algoritma 950 adet veri
iceren bir veri kiimesi lizerinde c¢alistirilacak ise alogritma bu veri kiimesini yaptigi
Obek sayis1 hesab1 dogrultusunda 32 ayr1 dbekte toplamaya ¢alisacaktir. Ayrica veri
kiimesi icerisindeki eleman sayisi arttikca bu dbek sayis1 da iissel olarak artmakdatir.
Ancak, genelde veri kiimesinin boliinmesi gereken obek sayilar1 bu kadar ytliksek
degildir. Bu sebeple algoritma igerisinde veri kiimesi i¢in en uygun olan Obek
sayilarinin tespit edilmesi gerekmektedir. Uygun sayilarin tespit edilmesi de daha

once belirtildigi tizere delta IEE kare metrigi[34] ile yapilmaktadir.

Delta IEE kare metrigi farkli sayida dbeklere boliinerek elde edilmis olan, 6bekleme
algoritmasmin sonuclari {izerinden hesaplanan bir metriktir. Onerilen algoritmada
farkl1 6bek sayilar1 i¢cin en bastan bir hesaplama islemi yapilmamaktadir. Ancak
onerilen h — confidence metodu ile 1 ile ilk asamada hesaplanan Obek sayisi
arasindaki tlim degerler i¢in sonuglar elde edilmektedir. Delta IEE kare metriginin

dayandigi temel nokta h — confidence sonucu elde edilen farkli Obekleme
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sonuglarmin igerisinde yer alan degisimdir. Ilk asamada entropi (entropy) yardimiyla
elde edilen farkli sonuglar icin diizensizlik hesaplanir. Bu diizensizlik hesaplamasi
islemi, algoritma sonucunda elde edilen obekler igerisinde ayni Obekte yer alan
elemanlarin sahip olduklar1 Oznitelik degerlerinin degisimi goz Oniline alinarak
yapilmaktadir. Entropi hesabi olasiliksal bir hesap oldugu ve numerik 6znitelikler
tizerinde ¢ok saglikli sonuglar alinamadigi i¢in, hesaplama isleminden 6nce numerik
Oznitelikler tizerinde bir ayriklastirilma islemi yapilmakta ve veri kiimesi icerisinde
yer alan tim Oznitelikler kategorik Oznitelik olacak sekilde bir diizenleme islemi
yapilmaktadir. Bu hesaplama islemi m adet 6znitelige sahip olan bir veri kiimesi i¢in

matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir;

1 m
E(@) = Z E(A) (4.30)
1
E(Al) = - m aZA. P(aij)logzP(aij) (4317)

Daha sonra bu entropi islemi kullanilarak her 6bek ic¢in beklenen entropi (expected
entropy) (EE) degeri hesaplanmaktadir. Bu deger de obeklerin kendi iglerindeki
diizensiliklerinden yola ¢ikarak kiimeleme islemi bittikten sonra tiim veri kiimesinin
diizensizligini hesaplamak i¢in yapilmaktadir. Bu hesaplama islemi matematiksel

olarak asagidakigibi ifade edilmektedir;

K K
EE(CY) = Y L E(C) = Y mE(C) (4.4)

i=1 i=1
Bu asamadan sonra, elde ettigimiz bu entropi ve beklenen entropi degerleri
kullanilarak farkli 6bek sayilari icin elde edilmis olan sonuglar i¢in beklenen
entropideki  artts oram1  (increase rate of expected entropy) (IEE)
hesaplanabilmektedir. Bu hesaplama islemi k 6bege boliinmiis olan ve k + 1 6bege
boliinmiis olan 1ki sonucun beklenen entropi degerlerinin farki alinarak

hesaplanmaktadir. Bu hesap asagidaki gibi yapilmaktadir;
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IEE(k) = EE(C*) — EE(C**Y) (4.5)

Son olarak, elde edilen beklenen entropideki artis orani1 degerlerinden yola ¢ikarak
IEE sonuglarinin 1. dereceki diferansiyel farki (the differantial order of IEE curve)
(AIEE) ve IEE sonuglarinin 2. dereceki diferansiyel farki (second differantial order of
IEE curve) (A?IEE) degerleri hesaplanmaktadir. Bu hesaplar asagidaki sekilde ifade

edilmektedir;
AIEE (k) = AIEE(k) — AIEE(k+ 1) (4.6)
A%]EE (k) = A%IEE(k — 1) — A%IEE (k) (4.7)

Bu degerler hesaplandiktan sonra hesaplanan degerlerdeki artis ve bu degerler bir
grafige yerlestirildiginde elde edilen tavan ve taban noktalari dogrultusunda veri
kiimesi i¢in ideal olan 6bek sayilari segilebilmektedir. Bu islem yapilirken en yiiksek
degere sahip noktalarin ideal 6bek sayilari olarak se¢ilmesinin sebebi, o noktalarda
yapilan obekleme isleminin kendisinden Once ve sonra gelen sonuglar ile

karsilastirildiginda en biiylik fark yaratan nokta olmalarindan kaynaklanmaktadir.
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BOLUM 5

5. DENEYLER

Bu boliimde onerilen yontemler dogrultusunda yapilan deneylerin ayrintilarina ve
sonuglarina yer verilmistir. Deneyler yapilirken Onerilen yontemin her alanda
calisabildigini gostermek adina 1 adet sadece numerik O6zniteliklerden olusan veri
kiimesine, 2 adet sadece kategorik 6zniteliklerden olusan veri kiimesine ve 2 adet de
hem kategorik hem numerik 6znitelikler igeren karisik tiirdeki veri kiimesi iizerinde

deneyler yapilmistir. Veri kiimeleri ve 6zellikleri Tablo 5.1°de goriilebilir.

Veri Kiimesi Obek Eleman Kategorik Numerik Toplam
Sayist  Sayist  Oznitelik Sayis1  Oznitelik Sayist  Oznitelik Sayis
Iris 3 150 - 4 4
Z00 7 101 17 - 17
Congre§5|onal ’ 435 16 ) 16
Voting
Heart Disease 2 270 8 5 13
Australian
. 6 14
Credit 2 090 8

Tablo 5.1. Kullanilan veri kiimeleri ve ozellikleri

Veri kiimeleri sirasi ile 6nerilen yontem dogrultusunda belirli uygunluk fonksiyonlar
ile calistirilmis ve sonuglar alinmistir. Daha sonra elde edilen bu sonuglar iizerinden
saflik indeksleri hesaplanmis ve sonuglarin basarimi Slgiilmiis bir sonraki asamada
ise elde edilen sonuglar i¢in ideal 6bek sayisi tahmin edilmeye calisilmistir. Bu

boliimde sirasi ile veri kiimeleri i¢in elde edilen sonuglar goriilebilir.

5.1. TIris Veri Kiimesi

Iris veri kiimesi sadece numerik 6zniteliklerden olusan bir veri kiimesidir. Icerisinde
3 farkli 6bek igerisinde yer almasi gereken toplam 150 adet veri bulunmaktadir. Bu
veriler 4 farkli Oznitelik icermektedir ve icerdigi bu 4 Oznitelik de numerik

degerlerden olugmaktadir. Bu veri kiimesi iizerinde Onerilen algoritma k — means
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igsel uzaklik, k — means digsal uzaklik, agirlikli k — means, hem kategorik hem
numerik Oznitelikler i¢in olan agirhkli karisgik agirhikli k — means uygunluk
fonksiyonlari ile ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar orjinal kK — means algoritmasinin
calistirilmasi sonucu elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Elde edilen bu saflik

indeksi sonuglar1 Tablo 5.2°de goriilebilir.

Iris Veri Kiimesi

Obek Karisik Agirlhikhi Agirlikl Icsel Daissal K - Means
Sayisi K - Means K- Means K-Means K- Means

3 0,93 0,95 0,90 0,85 0,88

4 0,93 0,94 0,91 0,86 0,88

5 0,94 0,96 0,91 0,88 0,89

6 0,95 0,96 0,91 0,88 0,89

7 0,95 0,97 0,91 0,88 0,90

8 0,95 0,97 0,91 0,88 0,90

Tablo 5.2. Iris veri kiimesi i¢in saflik indeksi sonuglari

Bir sonraki asamada farkli 6bek sayilarindaki sonuglar iizerinden A2IEE metrigi
hesaplanmakta ve ideal dbek sayisinin bulundugu nokta tespit edilmektedir. ideal
obek sayisi segilirken AZIEE degerinin en yiiksek degere ulastigi nokta
belirlenmekte ve bu nokta ideal 6bek sayisi olarak secilmektedir. Hesaplanan delta

A%IEE degerlerinin yer aldig1 sonuclar Grafik 5.1°de goriilebilir.

Iris Veri Kimesi

—&—Icsel K - Means == Dissal K - Means

Agirlikli K - Means == Karisik Agirlikli K - Means

Grafik 5.1. Iris veri kiimesi icin A2IEE sonuglari
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Grafik tizerinde goriilebilecegi tizere farkli uygunluk fonksiyonlariin sonuglari igin
obek saymin 3 oldugu noktada A2IEE degerleri yiiksektir. Iris veri kiimesinin ideal
Obek sayis1 bu dogrultuda Onerilen yontemde 3 olarak bulunmaktadir ve olmasi
gereken deger ile karsilastinldiginda elde edilen degerin dogru oldugu
gorilmektedir. Bunun yaninda Onerilen yontemde elde edilen sonuglar orjinal k —

means algoritmasina oranla saflik indeksi agisindan daha yiiksek bulunmustur.

5.2. Zoo Veri Kiimesi

Zoo veri kiimesi sadece kategorik oOzniteliklerden olusan bir veri kiimesidir.
Icerisinde 7 farkli &bek igerisinde yer almasi gereken toplam 101 adet veri
bulunmaktadir. Bu veriler 17 farkli 6znitelik igermektedir ve igerdigi bu 17 6znitelik
de kategorik degerlerden olusmaktadir. Bu veri kiimesi iizerinde onerilen algoritma k
— modes igsel uzaklik, k — modes dissal uzaklik, agirlikli k — modes, hem kategorik
hem numerik 6znitelikler i¢in olan agirlikli karisik agirlikli k — modes, olasiliksal k —
modes uygunluk fonksiyonlari ile ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar orjinal k —
modes algoritmasinin ¢alistirilmasi sonucu elde edilen sonuglar ile karsilastirilmagtir.

Elde edilen bu saflik indeksi sonuglar1 Tablo 5.3’de goriilebilir.

Zo0o Veri Kiimesi

Obek fi?lfllj; Agirlikli  Olasiliksal Icsel Dissal K - Modes
Sayisi g K- Modes K-Modes K-Modes K -Modes
K - Modes
7 0,78 0,74 0,90 0,78 0,70 0,71
8 0,79 0,74 0,92 0,82 0,82 0,72
9 0,80 0,75 0,93 0,84 0,82 0,76
10 0,85 0,77 0,96 0,88 0,83 0,79
11 0,88 0,81 0,97 0,88 0,83 0,80
12 0,92 0,83 0,97 0,92 0,85 0,83
13 0,95 0,85 0,98 0,94 0,85 0,84
14 0,96 0,86 0,98 0,95 0,86 0,85
15 0,97 0,86 0,98 0,95 0,88 0,86
16 0,97 0,87 0,98 0,97 0,88 0,87

Tablo 5.3. Zoo veri kiimesi i¢in saflik indeksi sonuglari
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Bir sonraki asamada farkli bek sayilarindaki sonuglar iizerinden A%2IEE metrigi
hesaplanmakta ve ideal dbek sayisinin bulundugu nokta tespit edilmektedir. ideal
obek sayis1 secilirken AZIEE degerinin en vyiiksek degere ulastigi nokta
belirlenmekte ve bu nokta ideal dbek sayisi olarak secilmektedir. Hesaplanan delta

A%IEE degerlerinin yer aldig sonuglar Grafik 5.2°de goriilebilir.

Zoo Veri Kuimesi

0,2000
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0,0000

-0,1000

-0,2000

-0,3000

—&—Icsel K - Modes == Dissal K - Modes
Agirhkh K - Modes =>=Karisik Agirlikli K - Modes

Grafik 5.2. Zoo veri kiimesi i¢in A2IEE sonuglart

Grafik tizerinde goriilebilecegi tizere farkli uygunluk fonksiyonlarinin sonuglari igin
obek saynin 7 oldugu noktada AZIEE degerleri yiiksektir. Zoo veri kiimesinin ideal
obek sayist bu dogrultuda oOnerilen yontemde 7 olarak bulunmaktadir ve olmasi
gereken deger ile Kkarsilastinildiginda elde edilen degerin dogru oldugu
goriilmektedir. Bunun yaninda onerilen yontemde elde edilen sonuglar orjinal k —

modes algoritmasina oranla saflik indeksi ag¢isindan daha yiiksek bulunmustur.

5.3. Congressional Voting Veri Kiimesi

Congressional Voting veri kiimesi sadece kategorik Ozniteliklerden olusan bir veri
kiimesidir. Igerisinde 2 farkli 6bek igerisinde yer almasi gereken toplam 435 adet veri
bulunmaktadir. Bu veriler 16 farkli 6znitelik igermektedir ve igerdigi bu 16 6znitelik
de kategorik degerlerden olusmaktadir. Bu veri kiimesi iizerinde 6nerilen algoritma k

— modes igsel uzaklik, k — modes digsal uzaklik, agirlikli k — modes, hem kategorik
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hem numerik 6znitelikler i¢in olan agirlikli karisik agirlikli k — modes, olasiliksal k —
modes uygunluk fonksiyonlari ile ¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar orjinal k —
modes algoritmasinin ¢alistirilmasi sonucu elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir.

Elde edilen bu saflik indeksi sonuglar1 Tablo 5.4’de goriilebilir.

Congressional Voting Veri Kiimesi

Obek f,a“fllj Agirlikli  Olasiliksal — Igsel Dissal
Sayisi BRI K- Modes K -Modes K-Modes K - Modes 0aes
K - Modes

2 0,77 0,79 0,83 0,74 0,66 0,61

3 0,82 0,84 0,85 0,77 0,68 0,69

4 0,82 0,87 0,85 0,80 0,68 0,78

5 0,83 0,87 0,85 0,85 0,69 0,78

6 0,83 0,87 0,87 0,85 0,70 0,81

7 0,84 0,88 0,89 0,85 0,71 0,82

8 0,84 0,88 0,89 0,85 0,77 0,81

Tablo 5.4. Congressional Voting veri kiimesi i¢in saflik indeksi sonuglari

Bir sonraki asamada farkli 6bek sayilarindaki sonuglar iizerinden A2IEE metrigi
hesaplanmakta ve ideal dbek sayisinin bulundugu nokta tespit edilmektedir. ideal
obek sayisi segilirken AZIEE degerinin en yiiksek degere ulastigi nokta
belirlenmekte ve bu nokta ideal 6bek sayisi olarak secilmektedir. Hesaplanan delta

A%IEE degerlerinin yer aldig1 sonuclar Grafik 5.3’de goriilebilir.

Congressional Voting Veri Kiimesi

2
1
0
-1
-2
=4=icsel K - Modes == Dissal K - Modes
Agirlikli K - Modes == Karisik Agirlikh K - Modes

Grafik 5.3. Congressional Voting veri kiimesi i¢in A2IEE sonuglar
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Grafik tizerinde goriilebilecegi tizere farkli uygunluk fonksiyonlariin sonuglari igin
obek saymnin 2 oldugu noktada A2IEE degerleri yiiksektir. Congressional Voting veri
kiimesinin ideal 6bek sayist bu dogrultuda dnerilen yontemde 2 olarak bulunmaktadir
ve olmasi gereken deger ile karsilastirildiginda elde edilen degerin dogru oldugu
gorilmektedir. Bunun yaninda Onerilen yontemde elde edilen sonuglar orjinal k —

modes algoritmasina oranla saflik indeksi agisindan daha yiiksek bulunmustur.

5.4. Heart Disease Veri Kiimesi

Heart Disease veri kiimesi hem kategorik hem de numerik 6zniteliklerden olusan
karigik bir veri kiimesidir. Igerisinde 2 farkli dbek icerisinde yer almasi gereken
toplam 270 adet veri bulunmaktadir. Bu veriler 13 farkli 6znitelik igermektedir ve
icerdigi bu 13 Ozniteligin 8 tanesi kategorik diger 5 tanesi ise numerik degerlerden
olugsmaktadir. Bu veri kiimesi {izerinde Onerilen algoritma k — modes & k — means
i¢sel uzaklik, k — modes & k — means dissal uzaklik, agirlikli k — modes & k —
means, hem kategorik hem numerik 6znitelikler i¢in olan agirlikli karisik agirlikl k —
modes & k — means, olasiliksal k — modes & agirhikli k — means, uygunluk
fonksiyonlar1 ile c¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar ECOWEB algoritmasinin
calistirilmas: sonucu elde edilen ve Huang’in algoritmasinin g¢alistirilmasi sonucu
elde edilen sonuclar ile karsilastirilmistir. Elde edilen bu saflik indeksi sonuglar
Tablo 5.5°de goriilebilir.

Heart Disease Veri Kiimesi

Obek Alf‘al?lfllgl At glasl\lllhokdsi K 1f\jl(z)ldes KDll\ilsc?ées
Sayis1 K- Ig\g/lodes & K}; I_\/I'\cjldezsnf‘ & Agirlikh & Igsel & Digsal SOOIEE allEl
K - Means K - Means K-Means K- Means
2 0,78 0,81 0,84 0,76 0,70 0,74 0,66
3 0,78 0,81 0,85 0,76 0,72 0,74 0,67
4 0,79 0,81 0,85 0,77 0,72 0,75 0,67
5 0,79 0,82 0,87 0,77 0,74 0,75 0,69
6 0,82 0,83 0,87 0,78 0,74 0,76 0,69
7 0,82 0,83 0,87 0,78 0,74 0,79 0,69
8 0,82 0,83 0,87 0,79 0,75 0,79 0,70

Tablo 5.5. Heart Disease veri kiimesi igin saflik indeksi sonuglari
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Bir sonraki asamada farkli bek sayilarindaki sonuglar iizerinden A%2IEE metrigi
hesaplanmakta ve ideal dbek sayisinin bulundugu nokta tespit edilmektedir. ideal
obek sayis1 secilirken AZIEE degerinin en vyiiksek degere ulastigi nokta
belirlenmekte ve bu nokta ideal 6bek sayisi olarak secilmektedir. Hesaplanan delta

A%IEE degerlerinin yer aldig sonuglar Grafik 5.4°de goriilebilir.

Heart Disease Veri Kiimesi

0,03
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-0,01

-0,02

-0,03
—4=—I[csel K - Means & K - Modes =fll=Dissal K - Means & K - Modes

Agirlikh K - Means & K - Modes == Karisik Agirlikh K - Means & K - Modes

== Olasiliksal K - Modes & Agirlikli K - Means

Grafik 5.4. Heart Disease veri kiimesi i¢in A21EE sonuglar1

Grafik iizerinde goriilebilecegi tlizere farkli uygunluk fonksiyonlarinin sonuglart igin
obek saymin 2 oldugu noktada AZIEE degerleri yiiksektir. Heart Disease veri
kiimesinin ideal 6bek sayis1 bu dogrultuda énerilen yontemde 2 olarak bulunmaktadir
ve olmasi gereken deger ile karsilastirildiginda elde edilen degerin dogru oldugu
gorilmektedir. Bunun yaninda onerilen yontemde elde edilen sonuclar ECOWEB
algoritmasina ve Huang’1n algoritmasina oranla saflik indeksi agisindan daha yiiksek

bulunmustur.
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5.5. Australian Credit Veri Kiimesi

Australian Credit veri kiimesi hem kategorik hem de numerik 6zniteliklerden olusan
karisik bir veri kiimesidir. Icerisinde 2 farkli &bek icerisinde yer almasi gereken
toplam 690 adet veri bulunmaktadir. Bu veriler 14 farkli 6znitelik igermektedir ve
icerdigi bu 14 6zniteligin 8 tanesi kategorik diger 6 tanesi ise numerik degerlerden
olugsmaktadir. Bu veri kiimesi iizerinde Onerilen algoritma k — modes & k — means
igsel uzaklik, k — modes & k — means dissal uzaklik, agirlikli k — modes & k —
means, hem kategorik hem numerik 6znitelikler i¢in olan agirlikli karisik agirlikli k —
modes & k — means, olasiliksal k — modes & agirhikli k — means, uygunluk
fonksiyonlart ile c¢alistirilmis ve elde edilen sonuglar Modha ve Spangler’in
algoritmasinin[35] c¢alistirilmas1 sonucu elde edilen ve Huang’in algoritmasinin
calistirilmasi sonucu elde edilen sonuglar ile karsilastirilmistir. Elde edilen bu saflik

indeksi sonuglar1 Tablo 5.6’de goriilebilir.

Australian Credit Veri Kiimesi

Karigik Asirlikl Olastliksal Icsel Dissal
Obek Agirlikla K |\%|1r$ ' & K-Modes K-Modes K-Modes Modha& Huan
Sayist K - Modes & }; I\(;I ez & Agirlikli & Igsel & Dissal Spangler uang
K — Means - vieans K - Means K-Means K - Means
2 0,81 0,83 0,87 0,81 0,79 0,83 0,78
3 0,81 0,83 0,88 0,81 0,79 0,84 0,78
4 0,82 0,84 0,88 0,81 0,80 0,84 0,80
5 0,82 0,84 0,88 0,81 0,82 0,84 0,81
6 0,83 0,84 0,89 0,82 0,82 0,85 0,81
7 0,84 0,85 0,89 0,82 0,82 0,85 0,81
8 0,85 0,85 0,89 0,83 0,82 0,85 0,82

Tablo 5.6. Australian Credit veri kiimesi i¢in saflik indeksi sonuglari

Bir sonraki asamada farkli 6bek sayilarindaki sonuglar {izerinden AZ2IEE metrigi
hesaplanmakta ve ideal 6bek sayisimin bulundugu nokta tespit edilmektedir. Ideal
obek sayisi segilirken AZIEE degerinin en yiiksek degere ulastigi nokta
belirlenmekte ve bu nokta ideal 6bek sayisi olarak se¢ilmektedir. Hesaplanan delta

A%IEE degerlerinin yer aldig1 sonuglar Grafik 5.5°de gériilebilir.
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Australian Credit Veri Kiimesi

0,15

=9=icsel K - Means & K - Modes == Dissal K - Means & K - Modes
Agirlikli K - Means & K - Modes == Karisik Agirlikh K - Means & K - Modes

== 0Olasiliksal K - Modes & Agirlikli K - Means

Grafik 5.5. Australian Credit veri kiimesi i¢in A2IEE sonuglari

Grafik tizerinde goriilebilecegi tizere farkli uygunluk fonksiyonlarinin sonuglari igin
obek saymnm 2 oldugu noktada A2IEE degerleri yiiksektir. Australian Credit veri
kiimesinin ideal 6bek sayis1 bu dogrultuda onerilen yontemde 2 olarak bulunmaktadir
ve olmasi gereken deger ile karsilastirildiginda elde edilen degerin dogru oldugu
goriilmektedir. Bunun yaninda o6nerilen yontemde elde edilen sonuglar Modha ve
Spangler’in algoritmasina ve Huang’in algoritmasina oranla saflik indeksi acgisindan

daha yiiksek bulunmustur.
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BOLUM 6

6. SONUC

Veri madenciligi giinlimiizde bilgisayar bilimlerinin en onemli konularindan biri
haline gelmistir ve bununla birlikte verilerin ébeklenmesi ve bu dbekler iizerinden
sonuclara varilmast islemi de Onemini arttirmistir. Bu dogrultuda Obekleme
algoritmar iizerine yapilan ¢alismalarda oldukca fazladir. Obekleme isleminin bu
oranda 6nemini arttirmis olmasi ve dbekleme isleminin giivenilir ve hizli bir sekilde

yapilmak istenmesi bu tezde yapilan ¢alismanin amacinin temelini olusturmaktadir.

Bu tezde yapilan ¢alisma, igerisinde hem numerik hem de kategorik Ozniteliklere
sahip olan verileri barindiran veri kiimelerinin 6beklenmesi islemidir. Sadece
numerik 0zniteliklere sahip verilerden olusan veri kiimelerinin veya sadece kategorik
Ozniteliklere sahip verilerden olusan veri kiimelerinin 6beklenmesi i¢in bir ¢ok
algoritma Onerilmistir. Ancak hem kategorik hem de numerik Ozniteliklere sahip
verileri igeren veri kiimelerinin Obeklenmesi i¢in ¢ok fazla ydntem ortaya
konmamuistir. Bu tezde 6nerilen algoritmanin bu alanda basarili ¢alisan bir algoritma

olmas1 amaclanmastir.

Onerilen algoritmanin temelinde genetik algoritma kullanilmis ve bu dogrultuda hem
hizli hem de iyi sonuglar iiretebilecek bir algoritma ortaya konulmustur. Algoritma
icerisinde Obekleme islemi yapilirken veriler arasindaki mesafeyi hesaplamaya
yonelik bir ¢ok uygunluk fonksiyonu tanimlanmistir ve bu uygunluk fonksiyonlarinin
sonuglart ¢ok amach yap1 {lizerinde kullanilarak secim islemleri yapilmistir.
Algoritmanin dbekleme iglemi yapmasinin yaninda kullanicidan bagimsiz olarak veri
kiimesinin ideal olarak ka¢ Obege bdliinmesi gerektigi kararint vermesi de
saglanmistir. Bunun i¢inde Obekler i¢i degisimden yola ¢ikarak bir mesafe

hesaplayan bir yontem onerilmistir.

Algoritmanin basarimini 6lgmek adina popiiler ve bir ¢ok calismada kullanilmis olan
veri kiimeleri arasindan 5 adet veri kiimesi se¢ilmis ve segilen bu veri kiimeleri

tizerinde Onerilen algoritma ile g¢esitli uygunluk fonksiyonlar1 dogrultusunda
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obekleme islemleri yapilmis ve elde edilen sonuglar iizerinden de uygun 6bek sayisi
tespit edilmeye ¢alistimistir. Uzerinde bekleme islemi yapilan veri kiimeleri aym
zamanda karsilastirma yapilacak olan algoritmalarla da calistirilmis ve bu
algoritmalar i¢in de sonuglar alimmustir. Bir sonraki asama da elde edilen sonucglarin
basarimi saflik indeksi adi verilen bir metrik ile dlgiilmiis ve Onerilen yontem ile

diger yontemlerin basarimlart bu indeks dogrultusunda karsilastirilmistir.

Elde edilen sonuglara bakildiginda onerilen algoritmanin hem sadece numerik
Oznitelikler igeren verilere sahip olan veri kiimeleri lizerinde hem sadece kategorik
Oznitelikler iceren verilere sahip olan veri kiimeleri iizerinde hem de numerik ve
kategorik Oznitelikleri bir arada igeren verilere sahip olan veri kiimeleri iizerinde
basarili bir sekilde ¢alistigi, hem iyi bir 6bekleme sonucu verdigini hem de uygun

sayidaki 6bek sayisini otomatik bir bi¢cimde tespit edebildigini, gdzlemlenmistir.

Kisaca bu tez ¢alismasiin amacina ulastigi ve karigik verilerin 6beklenmesi ile ilgili
konuda literatiire onemli katkilar yapildigi sOylenebilir. Zaten bu tez ile alakal
saygin bir dergide' ve uluslararasi bir konferansta? yaymlanmis olan calismalar bu

durumun en giizel 6rnegidir.

! Journal of Universal Computer Science
2 ASONAM 2011
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