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ESNEK KISITLAR TABANLI OBEKLEME

OZET

Obekleme 6nemli bir insan aktivitesidir. Ayn1 6zellikleri paylasan nesne gruplart
insanlarin diinyay1 algilamasinda ve tamimlamasinda 6nemli rol oynar. Obekleme
birgok uygulama alanina sahiptir. Gergek diinya uygulamalar1 cesitli kisitlar
saglayacak sekilde bir obekleme analizini gerektirir. Fakat, 6zellikle ¢ok boyutlu
velveya hacimli veri kiimeleri s6z konusu oldugunda, yalnizca Obekleme
parametrelerine dayanarak anlamli obekler yaratmak zor olabilmektedir. Bundan
dolay1, bir¢ok uygulamada kullanicinin segimleri ve koydugu kisitlarin goz Oniine
alinmas: istenir. Bizim c¢alismamizda esnek kisitlar kullanilarak, kesismeyen kismi
obeklemelerin elde edilmesi hedeflenmistir. Obeklemelerin yerine getirilmesi ve
verilen kisitlar1 saglamada ne kadar basarili oldugunu 6lgmek icin bulanik, olasiliksal
ve agirhikli yar1 halka modelleri kullanilmistir. Optimizasyon igin ise genetik
algoritmalardan faydalanilmistir. Bahsi gecen islemlerin gergeklestirilmesinde
kullanilmak iizere Java programlama dili kullanilarak bir ara¢ gelistirilmistir.
Gelistirilen ara¢ esnek kisitlarin  tanimlanmasi, Obekleme algoritmalarinin
calistirilmasi, veri kiimeleri ve dbeklemelerin gorsel olarak gdsterilmesi, sonuglarin
hesaplanmasi ve obek dogrulama yontemlerinin kullanilmasini saglamaktadir. Bu
aragtan faydalanilarak segilen veri kiimeleri tiizerinde kullanici tanimli esnek
kisitlarina gore anlamli Obekler olusturmaya c¢alisan deneysel calismalar da
yapilmistir. Deney sonuglar1 kapsamli olarak sunulmus ve sonuglar analiz edilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Obekleme, Veri Madenciligi, Obekleme Analizi, Esnek
Kisitlar, Kisitlarla Obekleme, Genetik Algoritmalar.
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SOFT CONSTRAINTS BASED CLUSTERING

ABSTRACT

Clustering is an important human activity. Object groups sharing the same
characteristics have a significant role in human perception of the world. Clustering
has many application areas. Real world applications demand for cluster analysis
which satisfies various user/domain constraints. But, it becomes an important
challenge to obtain meaningful clusters by solely tuning clustering parameters,
especially when high dimensional and/or high volume data sets are considered. As a
result, in many of such applications, user preferences and domain constraints should
be taken into consideration. The objective with this work is to obtain disjoint partial
clusterings by employing soft constraints. Fuzzy, probabilistic and weighted semi-
rings are used to do the clustering and as well to assess the degree of soft constraints
satisfaction. Genetic algorithms are used for optimization purposes. A tool, written in
Java, is developed to implement what is considered. The tool has the capability of
accepting/exploiting user defined soft constraints, executing clustering algorithms,
displaying data sets and resulting clusterings, and calculating the clustering metrics
and validity indices. The tool is experimentally evaluated on select datasets to obtain
soft constraints based clusterings. To assess the performance, extensive experimental
results are presented and analyzed.

Keywords: Data Clustering, Data Mining, Cluster Analysis, Soft Constraints,
Constrained Clustering, Genetic Algorithms.
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1. GIRIS

“Higbir insanin bilgisi 6grenmis ve gormiis ge¢irmis oldugunun 6tesine gegemez.”
John Locke

An Essay Concerning Human Understanding

Obekleme ve 6bek analizi onemli bir insan aktivitesidir. Ayn1 dzellikleri paylasan
nesne gruplari, insanlarin diinyay:r algilamasinda ve tanimlamasinda 6nemli rol
oynar. Insanlar, zaman gectikce nesneleri gruplara ayirma -dbekleme- ve nesneleri
bu gruplara atama -smiflandirma- konusunda yetenek kazanirlar. Cocuklugun erken
donemlerinde genellikle farkinda olmadan kazanilan bu yetenek sayesinde kedileri
ve kopekleri, binalar1 ve araglari, insanlar1 ve hayvanlar siirekli gelisen bir bilingalti
Obekleme tasarisiyla ayirt etmeyi 0grenirler. Sonug olarak, verinin anlasilmasinda
obekler potansiyel smiflardir ve 6bekleme analizi de bu siniflarin otomatik olarak

bulunmasi igin kullanilan tekniklerin tiimiine birden verilen isimdir [1, 2].

Obekleme biyoloji, tip, antropoloji, pazarlama ve ekonomi gibi bir¢ok uygulama
alanina sahiptir. Obekleme uygulamalar1 bitki ve hayvan siniflandirma, hastalik
siiflandirma, goriintii isleme, Oriintii tanima ve dokiimanlardan bilgi elde etme gibi
uygulamalari igerir. Ilk kullanildigi alanlardan birisi topolojik taksonomidir. Son
kullanimlar1 ise kullanim sikliklarina gore Orilintiilerin tespiti icin web kayit

verilerinin incelenmesini kapsar [3, 4].

Obekleme analizinin uygulama alanlarindan bazilar1 genel hatlarryla asagida

aciklanmustir:

e Biyoloji: Biyologlar benzer fonksiyonlara sahip gen gruplarini bulmak igin
ellerindeki fazla miktarda genetik bilgiye 6bekleme analizi uygular.

e Arama Motorlari: Obekleme analizi Google, Yahoo, vb. arama motorlarinda
sikca kullanilan bir tekniktir. Analiz sayesinde elde edilen bilgi alt 6beklere
boliinerek kullanilir. Sorgu ifadeleri degistirilerek elde edilen hiyerarsik
bilginin sadece ilgi ¢eken kisimlari alinir ve kullanilir.

1



e iklim: Artan kiiresel 1sinmayla birlikte iklim degisikliklerinin takibi de énem
kazanmaktadir. Kutup bolgelerindeki atmosfer basinglarinda ve okyanusun
kara iklimine 6nemli derecede etkide bulunan alanlarindaki oriintiilerin tespit
edilmesinde 6bekleme analizinden faydalanilir. Boylece Diinya’nin iginde
bulundugu iklim kosullar1 hakkinda bilgi edinilir.

e Psikoloji: Cesitli depresyon tiplerinin tespitinde Oriintii analizi kullanilir.

e Tip: Hastaligin yerel ve zamansal dagilimindaki oriintiileri tespit etmek i¢in
kullanilir.

e Pazarlama: Miisterileri ¢esitli analizler ve market aktiviteleri igin gruplara

bolmede kullanilir.

Gergek diinya uygulamalart gesitli kisitlar1 saglayacak sekilde bir 6bekleme analizini
gerektirir. Fakat oOzellikle ¢ok boyutlu veriler s6z konusu oldugunda yalnizca
obekleme parametrelerine dayanarak anlamli Obekler yaratmak ¢ok zordur.
Obekleme analizi benzerlik/uzaklik fonksiyonlar1 tarafindan gergeklestirilse de
kullanicilar genellikle uygulama gereksinimleri hakkinda net bir fikre sahiptirler. Bu
fikir 6bekleme analizinin yoniinii belirlemede ve dbeklemenin sonucunu etkilemede
rol oynayabilir [5]. Bundan dolay1 bir¢ok uygulamada kullanicinin segimleri ve

koydugu kisitlarin gbz 6niine alinmast istenir.

Bu calismada da kullanici kisitlarina gére anlamli 6bekler olusturmaya calisan
obekleme algoritmalar1 bulmak hedeflenmistir. Bulunan algoritmalarin hepsi esnek
kisit-tabanli, kesismeyen, kismi bir Obekleme elde etmeyi amacglamaktadir. Bu
Obekleme tipini daha detayli incelemek i¢in Obekleme analizinden ve Obekleme

tiirlerinden bahsedilmesi gerekmektedir.



2. OBEKLEME ANALIZIi

Siiflandirma, nesneleri gruplara ayirmada etkili bir yontem olsa da genellikle pahali
bir maliyetle etiketlenmis Oriintiilere gercksinim duyar. Fakat genellikle bunun tam
tersi istenmektedir; yani Once benzerliklerine gore veriyi gruplara ayirmak daha
sonra bu az sayidaki grubu etiketlemek. Verilerin gruplanmasi agisindan obekleme,
siiflandirma ile benzerdir fakat smiflandirmada oldugu gibi gruplar 6nceden
belirlenmemistir. Bunun yerine gruplama asil verideki karakteristiklere gore
belirlenen benzerlikler sayesinde gerceklestirilir [2, 3] . Bu gruplarin her birine 6bek

denir.

Cesitli 6bek tanimlar1 bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 asagida verilmistir:

e Benzer elemanlarin kiimesi. Farkli 6beklerdeki elemanlar benzer degildir.

e Bir Obekte bulunan noktalar arasindaki uzaklik, bu obekteki bir nokta ile
baska 6bekteki bir nokta arasinda bulunan uzakliktan daha azdir.

e Anlamlandirilabilir ve/veya yararlanilabilir verilerden olusan kiimedir.

e Digerleriyle kiyaslandiginda ayni gruptaki verilerin birbiriyle daha yiiksek
benzerlige, fakat diger gruplardaki verilerle ¢ok az benzerlige sahip oldugu

kiimedir.

Bir¢ok uygulamada 6bek kavrami iyi tanimlanmamistir. Bu durum bir 6begi neyin
(hangi verilerin) olusturduguna karar vermenin gii¢liigiinden kaynaklanmaktadir. Bir
Obegi kesin olarak tanimlamak zordur ¢ilinkii en 1yi tanim verinin yapisina ve istenen
sonuglara bagli olarak degisir. Obeklerin hepsine birden &bekleme denilmekte ve

obekleri elde etmek icin 6bekleme analizinden faydalanilmaktadir.



2.1. Obekleme Cesitleri

Obeklerin meydana getirdigi obeklemenin Sekil 2.1’de goriildiigii iizere birgok

kistasa gore ¢esidi bulunmaktadir:

hiyerarsik veya parcalamali, Kesisen veya

kesismeyen, tam veya kismi, kisith veya Kisitsiz.

Obekleme

|

|

Hiyerarsik

Pargalamali

2.1.1. Hiyerarsik veya Parcalamal

Tam

Kismi

Y

Y

Y

Kesismeyen

Kesigen

Bulanik

|

|

Kisit-Tabanl

Kisitsiz

Sekil 2.1. Obekleme yaklagimlar1 icin bir taksonomi

Obeklerin alt-6beklere sahip olmasina izin verilmisse bu dbekleme tipine hiyerarsik

Obekleme denir.

Veri nesneleri, her nesne sadece bir 6begin elemani olacak sekilde kesismeyen alt

kiimelere boliinmiigse bu 6bekleme tipine parcalamali 6bekleme denir.




2.1.2. Kesismeyen veya Kesisen

Her nesnenin tek bir 6bege ait oldugu Obekleme tipine kesismeyen, bir nesnenin
birden fazla 6begin elemani olabildigi 6bekleme tipine kesisen dbekleme denir. Bu
iki dbeklemeden farkli olarak bulanik dbeklemede ise bir nesnenin hangi dbege ait
oldugu bir iiyelik fonksiyonu ile belirlenir. Bulanik bir 6bekleme 6rnegi Sekil 2.2°de
goriilmektedir. Sekilde H; ve H; kesismeyen F; ve F; ise kesisen bulanik dbekleri

gostermektedir.

Sekil 2.2. Kesismeyen ve Kesisen (Bulanik) 6bekleme [4]

2.1.3. Tam veya Kismi

Her nesneyi mutlaka bir 6bege atayan obeklemeye tam, bazi nesneleri herhangi bir

Obeklemeye atamayan 6beklemeye ise kismi 6bekleme denir.

2.1.4. Kisith veya Kisitsiz

Kullanicinin tanimladigr veya uygulamanin tipine yonelik kisitlara dayali dbekler

yaratan obeklemeye kisit tabanli 6bekleme denir.



Eger 6bekleme icin kisit verilmediyse gerceklestirilen dbeklemeye kisitsiz 6bekleme

denir.

2.2. Temel Obekleme Algoritmalar

Obeklemeler elde edilitken obekleme analizi kullanilmaktadir. Olusturulacak
Obeklemenin karakteristigi nasil olursa olsun dbekleme analizinin tiim 6beklemeler

icin gecerli olan temel 6zellikleri sunlardir:

e En iyi dbek sayisi bilinmez.
e Obeklerle ilgili bir 6n bilgi bulunmayabilir.

e Obek sonugclari dinamiktir.

Obekleme analizini gerceklestirmek igin kullanilan cesitli algoritmalar vardir. Bu
algoritmalardan biri parcalamali 6bekleme yaklasimina giren ve basitliginden dolay1

sikca kullanilan K-means [6] algoritmasidir.

2.2.1. K-means

K-means algoritmasi, veri kiimesini 6nceden sabit olarak belirlenmis k adet 6bek
olacak sekilde smiflandiran bir algoritmadir. Her 6bek i¢in bir merkez belirlenmesi
esastir. Bu merkezlerin se¢imi Onemli bir noktadir. Merkez secimi akillica
gerceklestirilirse algoritmanin verdigi sonu¢ da 1yl olacaktir. Burada akillica
secimden kasit merkezlerin birbirlerinden miimkiin olduk¢a uzak seg¢ilmesidir.
Merkez olarak segilen noktalarin veri kiimesinin elemani olmasi gibi bir kosul
aranmamaktadir. Merkez se¢iminden sonra veri kiimesindeki her bir nokta ile segilen
her bir merkez arasindaki uzakliga tek tek bakilir ve nokta kendisine en yakin olan
merkezin ait oldugu 6begin etiketini alir. Tiim noktalar etiketlendikten sonra bu
noktalarin ortalamalar1 hesaplanir ve elde edilen sonuglar yeni 6bek merkezleri
olarak atanir. Noktalarin Obeklere atanmasi ve Obek merkezlerinin yeniden

hesaplanmasi belli bir esik degerinin -her bir 6bekte bulunan noktalarin 6begin



merkezine olan uzakliklarinin kareleri toplami (sum of the squared error, SSE)-
altina inene kadar devam eder. Esik degerinin altina inilince algoritma sonlandirilir.
Bu noktada algoritmanin belli bir esik degerine yakinsamasi sart degildir. Algoritma

onceden belirlenen iterasyon sayisi kadar da calistirilip sonlandirilabilir.

K-means basit bir ¢aligma prensibine sahip oldugu gibi algoritma i¢in sadece verileri
ve Obek merkezlerini saklamak yeterli oldugundan yer ve zaman karmasiklig
bakimindan da makul bir algoritmadir. m nokta sayisi, n boyut (6zellik) sayisi, K
Obek sayisi ve | iterasyon sayisini gostermek iizere gereken yer miktar1 O((m+K)n)

calisma zamani ise O(IxKxmxn) kadardir.

2.2.2. Fuzzy C-Means

Bir diger parcalamali algoritma da k-means algoritmasinin bulanik versiyonu olan
fuzzy c-means algoritmasidir. Bu algoritmada bir veri birden fazla bege ait olabilir.
Verinin bir dbege ait olma derecesi iiyelik fonksiyonu ile belirlenir. K-means
algoritmasinda da oldugu gibi &nce dbek sayisi belirlenir. Obek sayis1 belirlendikten
sonra k-meansten farkli olarak her bir veriye rastgele agirlik degerleri atanir. Burada
sozli gecen agirliklardan kasit verinin Obeklere ait olma dereceleridir. Agirlik
degerleri en az 0 en fazla 1 olabilir. Obege ait olma dereceleri 5bek merkezine olan

uzakligin tersi ile su sekilde iliskilidir:

T p—— 21
“ d(center, , X) (2.1)
Daha sonra katsayilar normallestirilir ve m > 1 parametresi ile bulaniklastirilir:
1
u,(x) =
k Z d(center,, X), 2/m-1 (2.2)
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Tiim noktalara agirlik degerleri atandiktan sonra 6bek merkezleri hesaplanir. Bir

Obegin merkezi 6bege ait olma degerlerinin aritmetik ortalamasiyla hesaplanir:

u, (x)™x
center, = M (2.3)

2 U)"

Merkezler hesaplanip giincellendikten sonra noktalarin yeni merkezlere olan
uzakliklarina gore dbeklere atanmasi gergeklestirilir. K-means algoritmasinda oldugu
gibi belli bir iterasyon sayisinca veya onceden belirlenen esik degerinin altina inilene

kadar son merkezlerin giincellenmesi ve noktalarin 6beklere atanmasi iglemleri tekrar

edilir [7].

Bu ¢alismada kesismeyen bir 6bekleme elde etmek amaglandigindan fuzzy c-means
algoritmasi1 da kesisen obeklemeler elde ettiginden algoritmada ufak bir degisiklik
yapilmas1 gerekmistir. Algoritma c¢alismasini tamamladiktan ve son agirlik degerleri
belli olduktan sonra her bir nokta en ¢ok ait oldugu 6bege atanmistir. Boylece her
nokta tek bir 6bek numarasiyla etiketlenmis dolayisiyla da kesigmeyen obeklemeler

elde edilmis olur.

2.3. Obekleme Problemleri

Obekleme gergek-diinya veri tabanina uygulandiginda birgok ilging problem ortaya
cikar:

e Aykiri degerleri (outliers) kontrol etmek giictiir. Bu degerler higbir 6bege ait
olmazlar. Tek baslarina birer 6bek olarak kabul edilebilirler. Fakat 6bekleme
algoritmas1 daha biiyiik 6bekler bulmaya tesebbiis ederse aykir1 degerler bazi
obeklere ait olmaya zorlanacaktir. Bu islem var olan iki 6begi birlestirerek ve
aykir1 6begi kendi 6beginde birakarak kalitesiz 6bekler yaratilmasina sebep
olur.

e Veri tabanindaki dinamik veri Obek iligkisinin zamanla degisebilecegini

gosterir.



e Her 6begin semantik anlamini yorumlamak zor olabilir. Siniflandirmada,
siiflarin etiketleri 6nceden bilinmektedir, 6beklemedeyse etiketler 6nceden
bilinmez. Obekleme siireci, bir dbekler kiimesi yaratmay bitirdiginde, her bir
Obegin tam anlami kesin olmayabilir. Bu noktada, her bir 6begi etiketlemek
veya yorumlamak i¢in alaninda uzman bir kisi gerekir.

e Obekleme probleminin tek bir dogru cevabi yoktur. Aslinda bircok cevap
bulunabilir. Gerekli 6bek sayisini tam olarak kestirmek kolay degildir. Yine
uzman bir kisinin yardimina ihtiya¢ duyulur.

e Bos obekler veya belli bir eleman sayisindan daha az sayida elemana sahip

obekler olusabilir [3, 8].

Gergek diinya uygulamalarinda arastirmaci genellikle olusmasi gereken (olusmasi
beklenen) Obeklemeyle ilgili O6nbilgiye sahiptir. Yukarida sézii gecen geleneksel
Obekleme algoritmalarinin Onbilgi avantajindan yararlanma imkani yoktur [9].
Gergek uygulamalarda karsilagilan problemlerin  gelistirilmesinde  kullanici
tarafindan verilen kisitlar etkili bir rol oynamaktadir dyle ki girilen kisitlarin birgok
obekleme algoritmasinin sonuglarimi gelistirdigi  gortilmiistiir [10]. Bu nedenle
kullanicinin kisitlar koyarak olusacak oObeklemeyi sekillendirmesi daha anlaml
sonuglar elde edilmesine yardimci olmaktadir. Boylece dbekleme problemleri belli

Olciide giderilebilmektedir.

2.4. Kisitlarla Obekleme

Obekleme algoritmalar1 genellikle denetimsiz (unsupervised) algoritmalardir. Fakat
baz1 durumlarda veri 6rneklerine ek olarak problem tanimiyla ilgili ek bilgiler de
bulunabilir. Bu bilgilerden 6bekleme sonuglari gelistirmek ve gercek diinya
problemlerinden anlamli  sonuglar ¢ikarmaya yonelik ¢esitli  yontemler
gelistirilmistir. Bu yontemlerden bir tanesi kullanicidan geribildirim alarak 6bekleme
yapmaktir. Geribildirim dbekleme algoritmasinin sonraki iterasyonlarinda saglamaya
calistigi kisitlar olarak gonderilir [5]. Bir diger yontem temel &bekleme

algoritmalarin1 degistirerek verilen kisitlar1 gergeklestirebilecek yeni algoritmalar



tiretmektir. Etiketli veriler baslangi¢ 6beklerini olusturmak i¢in kullanildiktan sonra
k-means gibi algoritmalarin amag¢ fonksiyonlar1 degistirilerek Obekleme islemini
gerceklestiren algoritmalar tiiretilir. Burada amag¢ noktalari, kisitlart miimkiin
oldugunca ihlal etmeden 6beklere atamaktir [11, 12]. Hem etiketsiz (unlabeled) hem
de etiketli (labeled) verilerden faydalanan algoritmalara yari denetimli (semi-
supervised) algoritmalar denilmektedir.

Yart denetimli algoritmalarda kullanilan kisitlar1 6rnek seviyesinde (instance-level)
ve Obek seviyesinde (cluster-level), kat1 (hard) ve esnek (soft) kisitlar olmak tizere
iki grupta incelemek miimkiindiir. Yapilan c¢alismada kullanilan kisitlar esnek
kisitlardir. Esnek kisitlarla 6rnek seviyesinde kisitlar da 6bek seviyesinde kisitlar da
birlestirilerek 6beklemeler elde edilebilir. Elde edilen 6beklemelerden son kisimda
detayli olarak bahsedilecektir. Bu boliimde ise kisit tabanli algoritmalarda kullanilan,

bahsi yukarida gegen kisit tiplerinden bahsedilecektir.
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3. KISITLAR
3.1. Kasit Tiirleri

Yar1 denetimli 6bekleme denetimsiz 6grenmeye yardimci olmak icin az miktarda
etiketli veri kullanir. Etiketler verinin hangi 6bege ait oldugunu gosterir. Etiketli
verilerden faydalanmak igin 6rnek seviyesinde kisitlar kullamlir. Ornek seviyesinde
kisitlardan bagka bir de dbek yapisinin genel 6zelliklerini kisit olarak getiren 6bek
seviyesinde kisitlar bulunmaktadir [11, 13]. Bahsedilen iki tip kisit da kati1 veya

esnek kisitlarla birlestirilerek kullanilabilir.

3.1.1. Ornek Seviyesinde Kisitlar

Ornek seviyesinde kisitlar must-link (ML) ve cannot-link (CL) kisitlar1 olmak iizere
iki gruba ayrilirlar. Bu kisitlar, hangi verilerin birlikte gruplanip gruplanmayacagini

On bilgi olarak belirtmede yararlidir.

e ML kisitlart ayn1 6bekte olmasi gereken iki veriyi tanimlar.

e CL kisitlart ayn1 6bekte olmamasi gereken iki veriyi tanimlar.

ML kasitlart veriler tizerinde ikili gegisli bir iliski tanimlar. Boylece kisit kiimelerini

kullanirken kisitlar tizerinde kapali gecislilikten s6z edebiliriz.

Kisitlarla yapilan bircok ¢alismada Ornek-seviyesinde kisitlar kullanilmaktadir.
Wagstaff ve Cardie bir ¢alismalarinda COBWEB algoritmasini kisitlarla birlestirerek
daha iyl sonucglar elde etmislerdir [14]. Wagstaff ve arkadaslar1 baska bir
calismalarinda ornek seviyesinde kisitlardan faydalanarak kisitli bir k-means
algoritmasi tliretmistir [9]. Wagstaff ve arkadaslar1 bir diger caligmalarinda ise 6rnek
seviyesinde kisitlar kullanilmasinin obekleme sonuglarini gelistirdigini tutarsizlik
(inconsistency) ve uyumsuzluk (incoherence) kavramlarindan faydalanarak
gostermiglerdir [10]. Sozii gegen calismalarin hepsinde kisitlarla gergeklestirilen
Obeklemelerin kisitlar olmadan gergeklestirilen 6bekleme sonuglarindan daha iyi
sonug verdigi gézlenmistir.
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3.1.2. Obek Seviyesinde Kisitlar

Bir 6bekteki minimum eleman sayisi, dbegin maksimum ¢ap1 gibi veri gruplari
hakkindaki bilgiler 6bek seviyesinde kisitlar seklinde modellenebilir [15]. Bradley ve
arkadaslar1 6bek seviyesinde kisitlardan faydalanarak veri boyutunun ve istenen 6bek
sayisinin fazla oldugu durumlarda bos dbekler olugsmasini engelleyen bir algoritma

bulmuslardir [8].

Bu calismada esnek kisitlar kullanilarak kesismeyen, kismi dbeklemeler elde etmek
amagclanmaktadir. Kismi 6beklemelerde bazi nesneler higbir 6bege ait olmayabilirler.
Hicbir Obege ait olmayan bu nesneler de kendi aralarinda 6zel bir Obek

olusturmaktadirlar. Bu 6bege ¢op dbegi (trash cluster) denilmektedir.

3.2. Kesismeyen Kismi Obekleme

D; X1,X,...X|p| noktalarindan olusan bir kiime ve P={p,...,pn+1} ise D kiimesinin
kesismeyen bir kismi 6beklemesi olsun. Burada pn+1 6zel bir 6bek olup ¢op 6begini
gostermektedir. Buna gore tiim 6beklerin birlesimi veri kiimesine yani D’ye esittir ve
P 6beklemesinde bulunan herhangi iki 6begin kesigimi bos kiimedir. Eger pp+1 bos

degilse bu 6bekleme kismidir.

Bir veri kiimesi D ve D’nin bir 6beklemesi olan P tanimli olsun. Bu 6Sbekleme
tizerinde tanimlayabilece§imiz minimum populasyon, maksimum c¢ap, minimum

yogunluk gibi ¢esitli kisitlar bulunmaktadir.

3.2.1. Minimum Populasyon (Min Pop)

Populasyon bir 6bekte bulunan nesne sayisidir. 7, pozitif bir tam say1 olsun ve
herhangi bir 6bekleme algoritmasi ¢alistirilip 6bekleme elde edilmeden belirlensin.

Bir 6beklemede bulunan her bir 6begin populasyonu z’ye esit veya z’den biiyiikse

minimum populasyon kisit1 saglanmis olur.
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3.2.2. Maksimum Populasyon (Max Pop)

m, pozitif bir tam sayr olsun ve herhangi bir Obekleme algoritmasi ¢alistirilip
Obekleme elde edilmeden belirlensin. Bir dbeklemede bulunan her bir 6begin
populasyonu z’ye esit veya x’den kiigiikkse maksimum populasyon kisiti saglanmis

olur.

3.2.3. Minimum Cap (Min Diam)

Bir obekte bulunan tiim noktalar i¢inde biribirine en uzakta bulunan iki nokta
arasindaki uzaklik captir. X, ve X, ayni 6bekte biribirinden en uzakta bulunan iki
nokta ve ¢, pozitif bir reel say1 olsun. Bir 6beklemede bulunan her bir 6begin x, ve X,
noktalar1 arasindaki uzakligi (¢api) d’dan biiyiikkse minimum ¢ap kisit1 saglanmis

olur.

3.2.4. Maksimum Cap (Max Diam)

Xy Ve Xy ayn1 obekte biribirinden en uzakta bulunan iki nokta ve d, pozitif bir reel say1
olsun. Bir 6beklemede bulunan her bir 6begin X, ve X, noktalar1 arasindaki uzaklig

(¢ap1) 0’dan kiigiikse maksimum ¢ap kisit1 saglanmais olur.

3.2.5. Minimum Obekler Aras1 Uzakhk (Min lcd)

Bir 6beklemede bulunan herhangi iki farkli 6bege ait herhangi iki nokta arasindaki
en kiicilk uzaklik obekler arasi uzakliktir. n, bir Obeklemedeki 6bek sayisini
gostermek tizere i ve j, 1’den n’e kadar n dahil bir tam sayz1; i # j; Xy, pi Obegine ait bir
nokta x,’de p; obegine ait bir nokta ve J, 0’dan biiyiik bir reel sayr olsun. Bir
Obeklemede bulunan olas1 tiim X, ve X, ikilileri arasindaki en kii¢lik uzaklik (6bekler

arasi uzaklik) ¢0’dan biiyiikse minimum 6bekler aras1 uzaklik kisiti saglanmis olur.
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3.2.6. Maksimum Obekler Arasi Uzakhk (Max lcd)

n, bir 6beklemedeki 6bek sayisini gostermek tizere i ve j, 1’den n’e kadar n dahil bir

tam say1; i #J; Xy, Pi Obegine ait bir nokta X, de p i Obegine ait bir nokta ve 0, 0’dan

biiyiikk bir reel say1 olsun. Bir obeklemede bulunan olasi tim x, ve X, ikilileri
arasindaki en kiigiik uzaklik (6bekler arasi uzaklik) d’dan kiigiikse maksimum

obekler aras1 uzaklik kisit1 saglanmis olur.
3.2.7. Minimum Coép (Min Trash)
Higbir 6bege ait olmayan toplam eleman sayisi ¢optiir. 7, pozitif bir tam say1 olsun.

Bir 6beklemede bulunan ¢dp sayisi 7’dan biiyliikse minimum ¢6p kisit1 saglanmis

olur.

3.2.8. Maksimum Cop (Max Trash)
Hicgbir 6bege ait olmayan toplam eleman sayis1 ¢optiir. 7, pozitif bir tam say1 olsun.

Bir 6beklemede bulunan ¢Op sayist 7°dan kiiclikse maksimum ¢op kisitt saglanmis

olur.

3.2.9. Minimum Biiyiikliik (Min Size)
Bir obeklemedeki obek sayisi biiyiikliiktiir. o, pozitif bir tam say1r olsun. Bir

Obeklemede bulunan 6bek sayis1 ¢’dan biiyiikse minimum biiyiikliik kisit1 saglanmis

olur.
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3.2.10. Maksimum Biiyiikliik (Max Size)

Bir obeklemedeki obek sayisi biiyiikliiktiir. o, pozitif bir tam say1r olsun. Bir
Obeklemede bulunan 0©bek sayist o’dan kiiclikse maksimum biiyiiklik kisiti

saglanmis olur.

3.2.11. Diger Kisitlar

Yukaridaki kisitlardan baska ilgilenilen bakis agisina gore daha pek ¢ok kisit tanimi
yapilabilir. Buna 6rnek olarak toplam birlesme (total cohesion) kisiti verilebilir.

Toplam birlesme bir 6bekte bulunan tiim noktalar arasindaki uzakliklarin toplamidir.

Birkag kisit birlestirilerek yeni bir kisit tanimi da yapilabilir. Buna 6rnek olarak
minimum yogunluk kisitin1 verebiliriz. Minimum yogunluk minimum populasyon ve

maksimum ¢ap kisitlarinin birlesiminden olusmaktadir.

Minimum populasyon ve maksimum ¢ap birbiriyle ¢elisen (conflicting) iki kisittir.
Minimum yogunluk kisitinin saglanmasi i¢in iki kisitin da ayni anda saglanmasi
gerekmektedir. Bir 6bekleme algoritmasina minimum yogunluk kisitinda oldugu gibi
birbiriyle celisen kisitlar vermek, kati kisitilarla galisildiginda problemi sonugsuz
birakmaktadir. Bunun yerine esnek kisitlar kullanmak problemin sonucuna ébekleme
algoritmalarindaki gibi bir amag¢ fonksiyonu (objective function) yaklagimini

getirerek daha etkili bir sonug elde edilmesini saglar.

Kat1 kisitlar, yalmizca ‘dogru’ veya ‘yanlis’ degerlerinden birini alirlar. ‘Dogru’
kabul edilir, ‘yanlis’ ise kabul edilmez anlamina gelmektedir. Esnek kisitlar, kisitin
ne kadar saglandigiyla ilgili bir deger alirlar. Bir veya birden ¢ok kisitin saglanmasi
ve bu kisitlarin saglanmasi bakimindan 6beklemelerin karsilastirilmasi islemlerinin

matematiksel gosterimi igin yar1 halkalarin (semi-rings) kullanimi uygundur [16].
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3.3. Obekleme Kisitlar

Esnek kisitlarin obeklemeler tizerinde kullanilmasinda, verilen kisitlarin ne kadar
saglandigimin hesaplanmasinde ve kisitlar saglanarak elde edilen obeklemelerin
karsilastirilmasinda yar1 halkalar kullanilir. Yari halkalar S = < A, + %, 0, 1>
biciminde modellenir. Bu beslideki A, yar1 halkanin alabilecegi tanimli degerlerin
kiimesini; +, yart halkanin en biiyiik degerini almasini1 saglayan operatorii; x, yari
halka degerinin hesaplanma yontemini belirleyen operatorii; 0 ve 1 ise sirasiyla A

kiimesinin alabilecegi alt ve {ist degerleri ifade etmektedir.

Ucg cesit yar1 halka tipi kullanilarak ii¢ cesit hesaplama gerceklestirilebilir. Bu yar1
halka tipleri bulanik, olasiliksal ve agirlikli yarim halkadir.

3.3.1. Bulanik Yar1 Halka (Fuzzy Semi-ring)

Bulanik yar1 halkalarda minimum deger 0, maksimum deger 1’dir. Kisitlarla
gerceklestirilen her 6bekleme bu kapali aralikta bir deger alir. Bulanik yar1 halkada
en az saglanan kisitin degerini arttirmak amaclanir, bunu yaparken de tiim kisitlarin
seviyelerini dengeler. Buna bagli olarak hesaplama sonucu en az saglanan kisitin

degeridir. Bulanik yar1 halka Sg = <[0, 1], max, min, 0, 1> seklinde ifade edilir.

3.3.2. Olasiliksal Yar: Halka (Probabilistic Semi-ring)

Olasilkisal yar1 halkalarda minimum deger 0, maksimum deger 1’dir. Kisitlarla
gerceklestirilen her obekleme bu kapali aralikta bir deger alir. Olasiliksal yari

halkada  hesaplama sonucu her bir kisitin saglanma degerinin birbirleriyle

carpimidir. Olasiliksal yar1 halka Sp = <[0, 1], max,x , 0, 1> seklinde ifade edilir.
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3.3.3. Agirhikh Yar1 Halka (Weighted Semi-ring)

Agirlikli yar1 halkalarda minimum deger 0, maksimum deger arti sonsuzdur.
Kisitlarla gergeklestirilen her 6bekleme bu kapali aralikta bir deger alir. Agirlikli yar
halkada tiim kisitlarin toplamda saglanma degerlerini arttirmak amacglanir. Bazi
kisitlar biiyiik bir maliyet (cost) 6denerek ihmal edilse de global maliyeti minimum
yapmay1 hedefler. Buna bagli olarak hesaplama sonucu her bir kisitin saglanma
degerinin birbirleriyle toplamidir. Agirlikli yar1 halka Sy = <R™, min, sum, +o , 0>
seklinde ifade edilir.

3.4. Obeklemede Esnek Kisitlarin Kullanimi

Esnek kisitlarin obekleme ftizerinde kullanimi [16] bir dortliyle (quadruple)
gosterilir. Buna gore kisit tipi (6bekteki eleman sayisi, 6bek ¢api, vb.), kisit araliginin
yoniinii belirleyen isaret (< veya > isareti), kisit araliginin merkezi (t, yar1 halkanin
0,5 degerine karsilik gelen deger) ve kisitin esnekligini ayarlayan egim (a)

obeklemede kullanilacak her bir kisitin yaratilmasinda kullanilan dort temel 6gedir.

Kisitlar1 tanimlarken goz Oniinde bulundurulmasi gerekenler vardir. Bir kisitin
obeklemedeki onemini arttirmak icin egimi azaltmak gerekir. Bununla birlikte egim
tek basina kisitin esnekligini ayarlasa da kisitin 6nemini arttirip azaltmada tek basina
yeterli olmamaktadir. t degeri de kisit onemini belirlemekte kullanilir. Yeterince iyi
olmayan obeklemelerde bir kisitin degeri diger kisitlara gore arttirtlirsa sonug olarak

diisiik degerler elde edilir.

Sekil 3.1 ‘de verilen kisitlarin agirlikli bir yar1 halka modelindeki kombinasyonunu
g0z oniinde bulunduralim. Bu kisitlardan ilki pop (P) <= 60 [-0.04], ikincisi de icd
(P) >= 5 [0.7] olarak verilmistir. Py ve Py iki 6bekleme olsun dyle ki; pop(Px) = 50,
pop(Py) = 65, icd(Px) = 4.75, icd(Py) = 5.5tir.

Bu durumda C;(Pyx) = 0.9; C,(Py) = 0.325; C1(Px) x Co(Pyx) = toplam (0.9, 0.325) =
1,225;
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C1(Py) = 0.3; C,(Py) = 0.85; C1(Py) x Co(Py) = toplam (0.3, 0.85) = 1,115 olur.

pop(P) icd(P)
— Fuzzy —Crisp — Fuzzy — Crisp
1,0 1,0
0,0
0,8 ,8
0,7 0,7
0,6 0,6
0,5 0,5
0,4 0,4
0,3 0,3
0,2 0,2
0,1 0,1
0,0 0,0
35 40 45 S0 55 60 65 70 75 30 85 3,50 3,75 4,00 4,25 450 4,75 500 525 550 5,75 6,00 625 6,50
Cl  pop, <=, 60, 0.04 C2 icd. »>=.5.07

Sekil 3.1. pop (P) <= 60 [-0.04] ve icd (P) >= 5 [0.7] kisitlarinin grafiksel gosterimi
Sonug olarak, Py 6beklemesinin Py 6beklemesinden daha anlamli oldugu goriiliir.
Sekil 3.2°de de pop (P) >= 400 [0.03] ve diam (P) <= 35 [-0.02] kusitlari
goriilmektedir. Py ve Py iki dbekleme olsun dyle ki; pop(Px) = 390, pop(Py) = 450,
diam(Px) = 20, icd(Py) = 65’tir. Bu kisitlarin olasiliksal yar1 halka modelindeki

kombinasyonunu géz 6niinde bulunduralim.

Bu durumda C;(Px) = 0.2; C,(Px) = 0.8; C1(Px) X C2(Px) = ¢arpim (0.2, 0.8) = 0.16;
Ci1(Py) = 1; Cy(Py) = 0; C1(Py) x Co(Py) = ¢arpim (1, 0) = 0 olur.

Sonug olarak, Py 6beklemesinin Py 6beklemesinden daha anlamli oldugu gortiliir.
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—Fuzzy —Crisp T i PO(P) ; — Fuzzy —Crisp_ : M(P
L0 i 110
091 |09
0&8 | 08
07 | 07
06 | 06
05 | 05
04 - 04
03 | 03
0,2 e e e e 0,2
01| ol
0,0

! ! ! i ! ! ! ! ! 0.0 1 1
365 370 375 380 335 3890 3895 400 405 410 415 420 425 430 435 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 50 55 60 &5 70 75 80 &5
C1 pop, >=, 400, 0.03 C2 diam, <= 35,002

Sekil 3.2. pop (P) >= 400 [0.03] ve diam (P) <= 35 [-0.02]kisitlarinin grafiksel

gosterimi
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4. ESNEK KISITLAR TABANLI OBEKLEME ALGORITMALARI

Tim Obekleme algoritmalarinin amaci bir veri kiimesindeki elemanlar1 miimkiin
oldugunca birbirine benzer olanlar ayn1 6bekte olacak sekilde gruplara ayirmaktir.
Kisit tabanli 6beklemede de ayni amag gecerlidir bununla birlikte istenilen kisitlarin
saglanmast da onemlidir. Birbirine benzer veri obekleri olustururken istenilen tiim
kisitlarin  saglanmasi genellikle miimkiin olmamaktadir. Esnek kisitlar tabanh
obekleme kisitlardan belli dl¢iide taviz vererek daha iyi 6beklemeler elde etme amaci

tasir.

Gelistirilen esnek kisitlar tabanli 6bekleme aracinin Clustering arayiiziinde gesitli
Obekleme algoritmalar1 ¢aligtirilabilmektedir. Bu arayiizde bulunan algoritmalarin bir
kism1 temel obekleme algoritmalart olmakla birlikte bircogu da bizim tarafimizdan
esnek kisitlar tabanli Obekleme problemine ¢oziimler getirmek amaciyla

tasarlanmistir.

Aragta bulunan temel Obekleme algoritmalart temel k-means, merkez se¢imi
iyilestirilmis k-means ve bulanik c-means’tir. Merkez se¢imi iyilestirilmis k-means
algoritmasinin  temel k-means algoritmasindan tek farki baslangigta Obek

merkezlerini rasgele degil de belirli bir diizene gore segmesidir.

Obek merkezleri secilirken veri kiimesindeki her bir noktanin her boyut degerine tek
tek bakilir. Tiim boyutlarin veri kiimesinde tanimli olan en biiyiilk ve en kiiglik
degerleri bulunur. Daha sonra yine her boyut i¢in en biiyiik degerden en kiiciik deger
cikarilir. Elde edilen deger 6bek sayisina boliiniir. Her boyut i¢in boliim en kiiglik
degere eklenir boylece ilk 6bek merkezi hesaplanmis olur. Ikinci merkez de ilk
merkez koordinatlarma boliim degerinin eklenmesiyle elde edilir. Merkez segim

islemi k 6bek icin gerceklestirilir.

Temel Obekleme algoritmalarinin aragta bulunma sebebi bu algoritmalarla elde
edilen oebekleme sonuglariyla bu calismada tasarlanan algoritma sonuglarinin

karsilagtirilmasidir.  Karsilastirma ~ yapmak  amaciyla  temel — dbekleme
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algoritmalarindan farkli olarak tasarlanan rasgele obekleme algoritmasi da araca

koyulmustur.

Rasgele obekleme algoritmasi adindan da anlasildigr lizere rasgele atama islemi
gerceklestirir. Her bir nokta rasgele secilen bir 0bege atanir ve Obekleme elde

edilerek algoritma sonlandirilir.

Ornek seviyesinde kisitlarla bu calismada gergeklestirilen 6bekleme algoritmalarin
kiyaslamak i¢in kullanilan MPCK-means algoritmasinin [11] da kodu yazilarak araca
eklenmistir. Aragta bulunan diger algoritmalar ise bu ¢alisma igin tasarlanan

algoritmalardir. Bu algoritmalar genetik algoritmalardir.

Genetik algoritmalar problemlere ¢oziimler bulabilmek ig¢in dogal genetik
metodlarindan esinlenen algoritmalardir. Bu algoritmalarda aday ¢6ziimleri temsil
eden kromozomlar bulunmaktadir. Kromozomlar genlerden olusur ve her bir genin
degerine de alel denir. Bir veya birden fazla kromozom bir araya gelerek
populasyonu olustururlar. Populasyondaki her bir kromozomun ¢oziim olup
olmayacagma karar veren bir uygunluk fonksiyonu (fitness function) wvardir.
Uygunluk fonksiyonuna gore degeri yiikksek olan kromozomlara diger

kromozomlarla evrimlesmeleri i¢gin firsat verilir.

Kromozomlar arasinda gerceklesen ti¢ ¢esit islem vardir. Bunlar seleksiyon,
caprazlama ve mutasyondur. Seleksiyon uygunluk fonksiyonu yiiksek olan bireyin
secilmesidir. Caprazlama iki kromozomdaki belirli kisimlarin yerlerinin birbiriyle

degistirilmesidir. Mutasyon kromozomdaki genlerden bazilarinin degistirilmesidir.

Literatiirde genetik algoritmalarin O6bekleme problemlerine uygulanmasiyla ilgili
birgok calisma bulunmaktadir. K-means algoritmas1 gibi denetlenmeyen bir
algoritmanin amag¢ fonksiyonu verilerin 6bek i¢indeki varyansint minimum yapmak
tizere etiketli verilerden de faydalanacak sekilde degistirilerek genetik algoritmalar
kullanilmistir [17]. Birlestirici hiyerarsik 6bekleme yontemine kiyasla en iyi 6bek

sayist ve en iyi Obekleme sonucunu eszamanli olarak verecek tekniklerin
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gelistirilmesinde genetik algoritmalardan faydalamlmstir [18]. Obek ici birlesme
(within-cluster cohesion) ve obekler arasi ayrim (between-cluster isolation) tarifleri
tizerine kurulu bir uyum Kriterini optimize etmeye dayali bir genetik algoritma olan

COWCLUS algoritmasi dbek analizine bir yaklasim olarak yaratilmistir [19].

Kiiresel sekilde olmayan veri kiimelerinin 6beklenmesi i¢cin de genetik obekleme
algoritmas1 bulunmustur. Bu algoritma verileri 6zelliklerinin benzerliklerine gore
Obeklerken olmasi gereken 6bek sayisini da otomatik olarak bulmaktadir [20]. Biiyiik
veri kiimelerinin obeklenmesinde ise genetik algoritmalarin iyi sonuglar verdigi

gozlenmistir [21].

Bir diger ¢alismada [22] genetik algoritmanin operasyonlar1 seleksiyon, ¢aprazlama
ve mutasyon degistirilerek hibrid bir genetik bulanik k-modlar 6bekleme algoritmasi
elde edilmistir. Hibrid algoritmalara ornek olarak Hybrid GEN-GRASP [23]
algoritmasin1 da verebiliriz. Bu algoritma genetik algoritmalarla ac¢gozlii bir
algoritma olan GRASP algoritmalarinin birlesimi sonucu ortaya ¢ikmistir. Genetik
algoritmayla dogrulama kriterleri birlestirilerek de 6bekleme algoritmasi yaratilmistir
[24]. Dogrulama kriterlerinin kullanildigi bagka bir ¢alisma da bulunmaktadir [25].
Bu calismada Davies-Bouldin indeksi [26], Dunn indeksi [27] vb. dogrulama
kriterleri kullanilmistir. Caprazlama operasyonu degistirilerek ideal obek sayisi

hesaplanmaya calisiimistir.

Gilinliik hayatta karsilasilan problem c¢oziimleri i¢in de genetik Obekleme
algoritmalar1 tasarlanmistir. Cok depolu ara¢ rotalama problemi bu problemlerden
birisidir [28]. Bir diger uygulama iiretim simiilasyonu igindir. Uretim hizinin
ayarlanmasinda 6bek analizleri ile genetik algoritmalar kullanilmistir [29]. Kismi en
kiiglik kareler yol modellemesinde (PLS path modeling) yeni bir yaklasim olarak
genetik algoritmalar kullanilmis bu algoritma da PLS-PMC olarak adlandirilmistir
[30].

Bu uygulamalardan bagka farkli 20 tavuk wrkindan alman 600 bireyin multilokus

genotipleri kullanilarak genetik 6beklemenin degerlendirilmesi yapilmistir [31]. Elde
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edilen sonuglar populasyon yapisini ¢ok iyi belirleme potansiyeline sahip bir teknik

oldugunu gostermistir.

4.1. Minimum Uzakliklar Toplam Genetik Algoritmasi (MUTGA)

Bu algoritmanin amag fonksiyonu k-means algoritmasinin amag fonksiyonunu temel
almaktadir. Ayn1 k-means’teki gibi noktalarin merkezlere olan uzakliklari toplaminin
minimum olmasi hedeflenir. Toplamin minimum olmasi hedeflendigi i¢in de bu
problem bir optimizasyon problemi gibi diisiiniiliir. Optimizasyon problemlerinin
¢Oziimiinde genetik algoritmalardan faydalanilir [32, 33]. Bu algoritma da bir genetik

algoritmadir.

S6z konusu algoritmada her bir kromozom bir veri kiimesini temsil etmektedir.
Kromozomda bulunan her bir gen bir veriye karsilik gelmektedir. Genlerin alelleri

ise Obek numarasidir.

Algoritmanin uygulamasi gercgeklestirilirken bir java genetik algoritma paketi olan

JGAP Kkiitiiphanesi kullanilmistir [34].

4.2. MUTGA ve K-Means

Once k-means algoritmasi N iterasyon ¢alistirilir. Bu n iterasyonun son m tanesindeki
Obeklenmis veri kiimeleri alinir. m veri kiimesinin her biri bir kromozom olarak m
bireyden olusan bir populasyon olusturulur. Son olarak bu populasyon iizerinde

MUTGA g¢alistirilir.

4.3. Esnek Kisitlar Genetik Algoritmasi (EKGA)

Bu algoritmanin MUTGA algoritmasindan farki uygunluk fonksiyonunun farklh
olmasidir. Ek-1’de 6rnek olarak verilen bir kisit dosyasimi girdi olarak alir ve bu
kisitlar1 agirlikli yar1 halka modeliyle tanimlayarak saglamaya calisir. ¢ adet kisit

varsa uygunluk fonksiyonunun alacagi en yiiksek deger de agirlikli halka modeline
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gore € olur. Tiim kisitlarin esit derecede saglanmasi istendiginden agirlikli halka
modeli kullanilmaktadir. Bulanik ve olasiliksal yar1 halka modelleriyle de

algoritmalar olusturulabilir.

4.4. EKGA ve K-means

Once k-means algoritmast n iterasyon calistirilir. Bu n iterasyonun son m tanesindeki
obeklenmis veri kiimeleri alimir. Olusacak populasyonun m bireyi bu
kromozomlardan olusur. X adet kromozom da rasgele yaratilarak m bireyin oldugu
populasyona eklenir. Son olarak da m+x bireylik populasyon iizerinde EKGA

calistirilarak kisitlar saglanmaya calisilir.

4.5. Dikey Obekleme Algoritmasi

Dikey obekleme algoritmasi Sekil 4.1’deki 6rnege bakilarak daha iyi agiklanabilir.
Ornekteki noktalara yakindan bakildiginda dért grup halinde toplandiklar fark
edilmektedir. Bu gruplardan ikisi li¢cgen, ikisi de dikdortgen seklindedir. Bu
noktalarin tiimii veri kiimesini olusturmaktadir. Veri kiimesi iki ayr1 6bek olusturacak
sekilde gruplanmak istensin. Gruplama isini yaparken de K-means algoritmasi
kullanilsin. K-means algoritmas1 noktalar1 benzer olacak sekilde gruplarken
aralarindaki uzakliga bakacaktir. Sonug olarak iki 6bekten olusan bir 6bekleme elde
edildiginde biiyiik {iggen ve bliylik dikdortgen seklindeki nokta gruplari birinci 6begi,
kiictik tiggen ve kiigiik dikdortgen seklindeki nokta gruplari da ikinci 6begi meydana
getirecektir. Sekil 4.1’de oldugu gibi ayn1 sekle sahip olan gruplariin ayni obekte

olmasi istendiginde k-means vb. algoritmalar bunu gergeklestiremez.

Dikey obekleme algoritmasi ise elde edilmek istenen dbeklemenin sekline yakin bir
veri kiimesini model olarak alip iizerinde genetik algoritma calistirarak istenen
sekildeki 6beklemeyi elde etmeye calisir. Burada gergeklestirilen model seviyesinde

kisitlar tabanli (model-level constraints based) bir 6beklemedir.
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Sekil 4.1. Dikey 6bekler

Model seviyesinde kisitlar tabanli 6bekleme kullanilarak yapilan ¢alismada ise iki tip
model kullanilmistir [35]. Bu modellerden ilki elde edilecek dbeklemenin benzemesi
istenmeyen 6bekleme ornekleri, ikincisi ise 6beklemenin iliskili olmas1 istenmeyen
negatif ozelliklerdir.

4.6. EKGA - Ornek Seviyesinde (EKGA — OS)

Obek seviyesindeki kisitlarla gergeklestirilen EKGA nin 6rnek seviyesindeki kisitlar

icin gerceklestirilen versiyonudur.

4.7. EKGA ve EKGA - OS

EKGA’nin hem 6bek hem de 6rnek seviyesinde kisitlarla gergeklestirilmesidir.
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4.8. EKGA Cop (EKGA - ©)

Bu algoritmanin EKGA’dan farki, elde edilmek istenenen 6bek sayisindan bir fazla
sayida bekle bir dbekleme olusturulmasidir. Obekleme algoritmasina 6bek sayis1 K
olarak verilmigse k+1 6bek olusturulur ve bu k+1 numarali 6bek ¢op 6begi olarak
atanir.

4.9. EKGA ve EKGA - OS Cip

EKGA - C’nin hem 6bek hem de 6rnek seviyesinde kisitlarla ger¢eklestirilmesidir.
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5. ESNEK KISITLAR TABANLI OBEKLEME ARACI

Kisitlarin yaratilmasi, yaratilan kisitlarin grafiksel olarak gosterimi, iizerinde
Obekleme gerceklestirilen veri kiimelerinin gosterimi, 6bekleme algoritmalarinin
calistirilmasi, olusturulan obeklemelerdeki dbeklerin goriintiilenmesi, yar1 halkalar
tizerinde Obekleme sonuglarinin hesaplanmast ve elde edilen Obeklemelerin
orijinalleriyle karsilastirilmasinda kullanilan 6bek dogrulama algoritmalarinin

calistirilmasi islemlerini gerceklestiren bir arag gelistirilmistir.

5.1. Aracin Genel Ozellikleri

Esnek kisitlar tabanli 6bekleme araci, Java programlama dili kullanilarak NetBeans
IDE ortaminin 6.8 siiriimiiyle gergeklestirilmistir. Veri kiimeleri ve elde edilen
Oobekleme sonuglart Notepad dosyalarinda saklanmaktadir. Yukarida bahsi gecen
islemleri gerceklestirmek i¢in yedi adet gorsel arayiiz tasarlanmistir.

5.2. Arayiizler

Arayiizler, Sekil 5.1’de goriildiigii iizere, her bir ara¢ meniisii bashg: altinda bir

arayliz agilacak sekildedir.

l]@ Soft Constraint Based Clustering Tool

|Fi|e Constraints Instance Constraints Dataset Visualization Clustering  Cluster Visualization Semiring  Cluster Validity Algorithms  Help

Sekil 5.1. Esnek Kisitlar Tabanli Obekleme Araci ana menii
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5.2.1. Constraints Arayiizii

Kisit tabanli 6bekleme yapmanin ilk adimi veri kiimesi {lizerinde kullanilacak olan
kisitlarin  belirlenmesidir. Constraints arayiiziinde kisitlarin 6zellikleri belirlenir.

Arayliziin varsayilan hali Sekil 5.2°deki gibidir.

[Z] Soit Canstraint Based Chisterrg Toal Tl

Fle Corsranis [nslance Corskranks  Delesel Veudirebion Oustering  Cheler Veuairetion Seniing  Cheler Valddy Mporttws  Help

|£ Consbraints

6]

Constraink S21ings

| {4] Conshraink Group Sas
(L) Corsirant Type:

) Pupubtor Hore:
) Diarseter

) Inter-Custer Distance:

) Tresh

) S

) Inetance Constraint (4]

) Irstance Consrant (0}

(2 Consirant [3) List Operabons

taue #id toList i
B Persave fromlsl <<<
W) == Greater

e

Sekil 5.2. Constraints araylizii

Arayiiz dort alt boliimden olusmaktadir. ik boliim kisit tipinin belirlendigi
Constraint Type’dir. Bu boliimde Sekil 5.3’te de goriildiigii iizere Population,
Diameter, Inter-Cluster Distance, Trash, Size, Instance Constraint (ML) ve Instance
Constraint (CL) olmak iizere yedi tip kisittan bir tanesi secilmektedir. Ik bes kisit

obek seviyesinde kisitlar, son iki kisit da 6rnek seviyesinde kisitlardir.
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(1) Constraint Type

..................

() Diameter
() Inter-Cluster Distance

() Trash

() Size

(" Instance Constraint (ML)

(") Instance Constraint {CL)

Sekil 5.3. Kistt tipi se¢imi

Ikinci béliim kisitin orta noktasi, isareti ve egiminin girildigi Constraint’tir. Buraya
yazilan degerler iiclincii boliim olan List Operations’daki Add to List diigmesi

kullanilarak kisit listesine eklenir. ikinci ve {iciincii boliimler Sekil 5.4’te

gorilmektedir.
(2) Constraint (3) List Operations
Value | Add to List >>> |
=L
© =58 [ Remove from List <<< ]
() == Greater
Cradient [ Clear List ]

Sekil 5.4. Kisit degerleri ve liste iglemleri

Liste lizerinde gerceklestirilen dort islem vardir. Bunlardan tigii List Operations
boliimiindeki diigmeler araciligiyla sonuncusu ise listedeki kisitin segilmesiyle
gergeklestirilir. Remove from List diigmesi se¢ili kisit1 (elemanlari) listeden kaldirir.

Clear List listeyi bosaltir. Sekil 5.5°teki gibi bir kisit se¢ildiginde, kisitin yar1 halka
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tizerindeki grafiksel gosterimi ¢izdirilir. Grafiksel gosterim igin jfreechart-1.0.13 [36]
ile jcommon-1.0.16 hazir kiitiiphaneleri NetBeans kiitiiphanelerine eklenmis ve bu

kiitiiphanelerden faydalanilmistir.

jed (P) »= 30 [0.02] (5, 55)

- diam (P) <= 300 [-0.003] (133,33, 466,67) :
Constraint pop (P) <= 300 [-0.003] (133,33, 466,67)

0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 SO 55 60 65 70 75 80

X

— Fuzzy — Crisp

Sekil 5.5. Yar1 halka iizerinde kisit gosterimi

Sekil 5.5’teki Ornekte goriildiigli lizere kisitlarin hem kati hem de esnek halleri
cizdirilmektedir. Mavi ¢izgi kati, kirmiz1 ¢izgi esnek kisiti gostermektedir. Bu
ornekte listedeki ilk kisit secilmis ve ¢izdirilmistir. Buna gore dbekler arasi uzaklik
(icd (P)) degerinin 30’dan biiyiik olmasi istenmektedir. Kati kisitlarda esneklik
olmadigindan (egim sifir oldugundan) iki 6bek arasindaki uzaklik 30°dan kiigiikse

kisitin saglanma degeri 0, 30 ve 30’dan biiyiikse kisitin saglanma degeri 1 olur.

Esnek kisitin yorumu ise farklidir ve ¢izdirilirken hesaplanmasi gereken degerleri
buunmaktadir. Ornek igin esneklik parametresi 0.02 olarak girilmistir. Kisitin
merkezi olan 30, 0.5 degerine karsilik gelir. Bu bilgilerden yola ¢ikarak egimi ve bir
noktasi bilinen bir dogru denklemi elde edilir. Bir dogru denklemi su sekilde ifade

edilir:
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y=mx+n (5.1)
Ornekteki degerler denklemde yerine koyulur:

0.5=0.02*30+n (5.2)

Buradan da n degeri elde edilir. Ornek i¢in n=-0.1’dir. n degerini hesapladiktan sonra

kisitin alabilecegi minimum (0) ve maksimum (1) degerlere karsilik gelen noktalar

hesaplanir:
0=0.02*x,-0.1 (5.3)
1=0.02*x,-0.1 (5.4)

6.3 denkleminden xo=5, X1=55 olarak hesaplanir. Bu sonuglara gore ve Sekil 5.5’ten
de goriilecegi lizere iki 6bek arasindaki uzaklik 5 ve 5’ten az olursa kisitin saglanma
degeri 0, 55 ve 55’°ten fazla olursa kisitin saglanma degeri 1 olur. 5 ve 55 araligindaki
degerler icinse dogru denklemi kullanilarak kisitin saglanma degeri hesaplanir. Bazi
degerlerin karsihiklar1 cizimden rahathikla goriilmektedir. Ornegin iki obegin

arasindaki uzaklik 20 iken kisitin saglanma degeri 0.3, uzaklik 45 iken ise 0.8’tir.

Sekil 5.6’da goriilen Constraints arayliziiniin son ve dordiincli bolimiinde ise
olusturulan kisitlarin kaydedilmesi veya kaydedilen kisitlarin kayith oldugu dizinden
acilarak listeye yiiklenmesi islemleri gerceklestirilir. Kisitlar.txt uzantili bir not

defteri dosyasina kaydedilir. Bir kisit dosyas1 6rnegi Ek 1’°de verilmistir.

(4) Constraint Group Save

Mame |Cons2d

[ Save ] [ Load

C:'\Documents and Settings\Elif Tugce...

Sekil 5.6. Kisitlarin kayit islemleri
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5.2.2. Instance Constraints Arayiizii

Instance constraints arayiizii Ornek-seviyesindeki kisitlarin olusturulmasi igin

kullanilir. Araytiz Sekil 5.7°de goriilmektedir.

=l Soft Constraint Bassd Clustering Toal D'T‘*

== Cosymnx Ioswoes Coosyenx Colzseswsuslosbz- Shelsoo; Coser ssudiosbzs S=voop Cosersschydgsbos ep

2| Instznce Constrainis E

[L Czlzsen 5= 20don Catzse

Catzses Searc...

Sekil 5.7. Ornek seviyesinde kisitlar arayiizii

Bu arayiiziin ilk boliimii olan Dataset Selection, iizerinde kisitlarin tanimlanacagi
veri kiimesini se¢meye yarar. Search diigmesine basilarak istenilen veri dosyasi
secilir. Dosya segildiginde veri kiimesi gorsel olarak ekranda gosterilir. Sekil 5.8°de
gosterilen veri kiimesi 2-boyutlu 1300 noktadan olusan bir veri kiimesidir. Cok

boyutlu verilerin gosterimi Dataset Visualization arayiiziinde anlatilacaktir.
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Sekil 5.8. Veri kiimesi gdosterimi

Ekranda gosterilen veri kiimesinden arasinda kisit bulunmasi istenilen noktalarin
secilmesi islemi ve konulacak kisitin tipi Sekil 5.9°da goriilen ikinci bolim
Constraint Settings alaninda yapilir. ML veya CL kisit tiplerinden biri segildikten
sonra arasina konulacak iki noktanin belirleyici numaralart (id) girilir. Noktalarin
veri kiimesindeki numarasi, X ve Yy koordinatlar1 noktanin iizerine gelindiginde
ekranda goriilebilmektedir. Sekil 5.10°da, Sekil 5.8’de goriilen veri kiimesine
JFreeChart kiitliphanesinin bir 6zelligi olan yakinlagtirma islemi uygulanmis,

ilgilenilen noktalarin se¢imi kolaylastirilmistir.
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(2) Constraint Settings
(1) Constraint Type

(%) Must-Link

(") Cannot-Link
(2) Constraint Instances
st Data

2nd Data

(3) List Operations

Remove <<<

Clear List

(4) Save Constraints

Sekil 5.9. Kisit ayarlari

Olusturulan kisitlarin listelenmesi, olusturulan listelerin kaydedilmesi islemleri
Constraints ekranindaki gibi gerceklestirilir. Constraints arayiiziindeki islemlerden

farkli olarak bu arayiizde olusturulan kisitlar kaydedilirken su format kullanilir:

id, id, 1

id, id, -1

Burada id; ilk noktanin veri kiimesindeki belirleyici numarasi, id, ikinci noktanin
veri kiimesindeki belirleyici numarasidir. Ugiincii siitundaki deger kisitin tipini

gosterir. ML kasitlarin1 gostermek igin 1, CL kisitlarini géstermek i¢in -1 kullanilir.
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Sekil 5.10. Noktalarin yakindan incelenmesi

5.2.3. Dataset Visualization Arayiizii

Sekil 5.11°de goriilen Dataset Visualization araylizii 6beklenecek veri kiimelerini ve

eger varsa bu veri kiimeleri lizerinde tanimlanmis Ornek seviyesinde kisitlari

goriintiilemeye yarar.
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Sekil 5.11. Dataset Visualization arayiizii

Sekil 5.11°de goriintiilenen UCI Machine Learning Repository’den alinmig Wine
[37] gercek veri kiimesidir. Wine, 178 veriden olusan 13 boyutlu (13 6zellikli) bir
veri kiimesidir. Cok boyutlu veri kiimelerini 2 boyutlu sekilde gosterebilmek igin ¢cok
boyutlu veri kiimelerine temel bilesenler analizi (principal component analysis) [38]
uygulanmaktadir. Buradaki temel bilesenler analizini gergeklestiren PCA sinifi

JavaStatSoft [39] istatistiksel yazilim programindan alinmistir.
Veri kiimesi {lizerinde tanimlanmis ornek-seviyesinde kisitlar varsa Sekil 5.12°deki

gibi yine bu arayiiz lizerinde goriitiilenebilir. Bu grafiklerde mavi ¢izgiler ML

kisitryla, kirmizi ¢izgiler de CL kisitiyla birbirine bagl olan verileri gostermektedir.
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Sekil 5.12. Veri kiimesi ilizerine tanimli 6rnek seviyesinde kisitlar
5.2.4. Clustering Arayiizii
Clustering arayliizii segilen veri kiimesi {lizerinde ¢esitli 6bekleme algoritmalarinin
calistirildigi ve sonugta olusan Obekleme dosyalarinin kaydedildigi arayiizdiir. Bu

arayiizde c¢alistirilan algoritmalardan yedinci bolimde bahsedilecektir. Genel

hatlariyla Clustering arayiizii Sekil 5.13’teki gibidir.
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| £/ Soft Constraint Based Clustering Tool

File Constraints Instance Constraints Dataset Visualization Clustering  Cluster Visuglization Semiring  Cluster Validity Algarithms  Help

|2 Clusters

Cluster Settings
(1) Dataset

Dataset:

(2) Clustering Algorithms

(3) Clustering File Save

Mame Save

Sekil 5.13. Clustering arayiizii

5.2.5. Cluster Visualization Arayiizii

Cluster Visualization islevsel olarak Dataset Visualization gibi ¢alismaktadir. Tek
farki 6bekleri ayr1 ayr1 gostermesidir. Sekil 5.14°te goriildiigii gibi her bir 6bege ait
noktalar farkli renklerle gosterilir. Arayiiz tiim Obekleri ayn1 anda gosterebilecegi
gibi sadece secilen Obekleri de gosterebilir. Ayni zamanda veri kiimesi iizerinde

taniml1 6rnek seviyesinde kisitlar varsa bunlarin gdsterilmesini de saglar.
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Sekil 5.14. Cluster Visualization arayiiziinde 6beklerin goriintiilenmesi

5.2.6. Semi-ring Arayiizii

Semi-ring arayiizii bir 6beklemedeki Obek sonuglarinin gosterilmesini saglar. Bu
obeklemedeki Obeklerin en az ve en fazla populasyon, ¢ap, dbekler arasi uzaklik
degerleri ile obeklemede bulunan ¢Op sayisi, obek sayist ve eger varsa Ornek-
seviyesindeki kisitlarin ihlal sayis1 bu arayiizde hesaplanir. Obeklemedeki bu
degerler ile saglanmas istenen kisitlarin karsilastirilmas: ve bulanik, olasiliksal veya
agirlikli yart halka modellerinden secilen herhangi bir modele gore dbeklemedeki
kisitlarin  saglanma degeri de bu arayilizde hesaplanir. Semi-ring arayiiziiniin

varsayilan goriiniimii Sekil 5.15’teki gibidir.
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File Constraints Instance Constraints Dataset Visualization Clustering Cluster Visualization Semiring  Cluster Validity Algorithms  Help

|Z Semiring
{1) Clustering File Clustering Values
CleamyFs Minimum Population
Maximum Population
Minimum Diameter
Maximum Diameter
Minimum Inter-Cluster Distance
Maximum Inter-Cluster Distance
Trash
Size
Penalty
{2) Constraints File (4) Computation
Expected Constraint (®) Fuzzy
ermsmiTe () Probabilistic Calculate
() Weighted
Constraint File
Result

Sekil 5.15. Semi-ring arayiizii.

5.2.7. Cluster Validity Algorithms Arayiizii

Cluster Validity Algorithms araylizii bir son bolimde detayli olarak bahsedilecek
obek dogrulama algoritmalarindan {ii¢ tanesini kullanarak orijinal Obekleme
kiimesiyle Obekleme algoritmasi kullanilarak elde edilen obekleme kiimelerini
karsilastirir.  Istenilen Obek dogrulama algoritmasmma gdre de Obekleme
algoritmasinin orijinale ne kadar yaklastigt sonucunu verir. Sekil 5.16°da bu

arayliziin kullanimina bir 6rnek verilmistir.
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~oft Constraint Based Clustering Too

File Constraints Instance Constraints Dataset Visualization Clustering Cluster Visualization Semiring  Cluster Validity Algorithms  Help

i

{1} Clustering Files
[ Clustering of the Algorithm ... ] Clustering\WineMySoftGA JustDiamIt 1000, txt
[ Original Clustering ... ] WineOriginalClustering. tct

~F-{Measure ~Jaccard Index ~Rand Index
0,33362650249193787 0.20579074854459568 0.5579738058551518

Sekil 5.16. Cluster Validity Algorithms arayiizii
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6. PERFORMANS DEGERLENDIRMESI

Bu caligmada esnek kisitlara uygun obeklemeler elde edilmesi amaciyla genetik
algoritmalardan faydalanilarak yeni Obekleme algoritmalar1 gelistirilmis ve Java
programlama dili kullanilarak bu 6bekleme algoritmalarinin gergeklestirildigi bir
uygulama tasarlanmistir. Uygulama kullanilarak algoritmalar veri kiimeleri iizerinde
cesitli kisitlarla calistirilmis ve basar1 oranlari incelenmistir. Bu boliimde veri
kiimeleri lizerinde gerceklestirilen denemelerden ve denemelerin sonuglarindan

bahsedilecektir.

Sonuglar ii¢ farkli veri kiimesi iizerinde yapilan denemeler sonucunda elde edilen
verilerden c¢ikarilmistir. Bu veri kiimelerinden ikisi UCI Machine Learning
Repository’den alinmis olan Wine ve Soybean (small) [40] gercek veri kiimeleridir.
Ucgiinciisii ise MATLAB kullanilarak olusturulan yapay bir veri kiimesidir. Yapay
veri kiimesi iki boyutlu 1300 6rnekten olugsmaktadir. Bu veri kiimesini olusturan kod

Ek 2’de bulunmaktadir.

Gelistirilen arayiiz kullanilarak ii¢ veri kiimesi lizerinde de arayiizde bulunan
algoritmalar ¢alistirilmis elde edilen populasyon, ¢ap, dbekler aras1 uzaklik degerleri
kaydedilmistir. Ayrica eger varsa ¢op, ML ve/veya CL penaltilari, kullanilan kisitlar,
kromozom sayilari, genetik operatorler ve iterasyon sayilart da tutulmustur. Bu
degerlerle birlikte ii¢ adet obek dogrulama algoritmasi her bir algoritmadan elde

edilen her bir 6bekleme {izerinde calistirilmis bunlarin sonuglar1 da kaydedilmistir.

Arayilizde bulunan temel Obekleme algoritmalariyla elde edilen 6beklemelerdeki
degerler ve orijinal veri kiimelerindeki degerler sirasiyla Wine, Small Soybean ve
Yapay 2d kiimeleri olmak iizere Sekil 6.1, Sekil 6.2 ve

Sekil 6.3’de goriilmektedir. Her veri kiimesi iizerinde temel K-means algoritmasi 100
iterasyon olarak, merkez se¢imi gelistirilmis k-means algoritmasi 100 ve 1000
iterasyon olarak, bulanik c-means algoritmasi bulaniklik degerleri 2 ve 20 olarak,
rasgele Obekleme algoritmasi da iki kere ¢alistirilarak elde edilen dbeklemelerdeki
minimum populasyon, maksimum populasyon, minimum ¢ap, maksimum cap,
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minimum O&bekler arasi uzaklik ve maksimum O&bekler arasi uzaklik degerleri

gosterilmistir.
Wine
1600
1400
1200
1000 E|Or|1|-nal
B Basic K-means
OK-means (100)
800 || OK-means (1000)
W Fuzzy C-means (2)
@ Fuzzy C-means (20)
@ Random1
600 —
ORandom2
400 —l 1
200 1
0 J:l:l:\_ll[lI[Ll ‘ ‘ Tl
Min Pop Max Pop Min Diam Max Diam Min lcd Max lcd

Sekil 6.1. Temel 6bekleme algoritmalarinin Wine veri kiimesi 6bekleme degerleri

Orijinal olarak 3 farkli siniftan olusan Wine veri kiimesi, 13 6zellik degeri belli 178
ornek veri icermektedir. Boyut sayisi fazla oldugundan oObekler, 6bek merkezi
cevresinden daginik ve dbekler arasi uzakliklari birbirine yakin sekilde olusmustur.
Bu tiir bir veri kiimesinde k-means algoritmalar1 populasyon kisitlari i¢in iyi sonuglar
verirken ¢ap ve Obekler arasi uzaklik degerlerinde iyi tahminler yapamamaktadir.
Obek merkezine olan uzaklii minimum yapmak isteyen amag¢ fonksiyonuyla
calistigindan bu tiir veri kiimeleri i¢in iyi sonuglar vermemektedir. Rasgele 6bekleme

yapan algoritma tesadiifi de olsa k-means’den iyi sonu¢ vermektedir.
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Soybean (Small)
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Sekil 6.2. Temel 6bekleme algoritmalarinin Soybean (Small) veri kiimesi 6bekleme

degerleri

Orijinal olarak 4 farkli siniftan olusan Soybean (Small) veri kiimesi, 35 boyutlu 47
ornek veri igermektedir. K-means algoritmast maksimum ¢ap ve minimum &bekler
arasi uzaklik degerleri hari¢ tiim degerleri orijinal veri kiimesiyle ayn1 hesaplamistir.

S6z konusu iki degerde ise diger algoritmalara kiyasla en yakin degeri bulmustur.

Yapay olarak olusturulan Synthetic 2D veri kiimesi, orijinal olarak 5 farkli siiftan
olusan, 2 boyutlu 1300 veri icermektedir. Veri sayisi ¢ok, verilerin birbirlerine olan
uzakligt azdir. Bu nedenele birbirine yakin o6beklerden olusmaktadir.
Karsilagtirmanin daha iyi gozlenmesi i¢in Min Icd ve Max Icd degerleri Sekil 6.4 ve

Sekil 6.5°te yeniden gosterilmistir.
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Sekil 6.3. Temel 6bekleme algoritmalarinin Synthetic 2d veri kiimesi 6bekleme

degerleri

Populasyon degerleri i¢in en iyi hesaplamalar1 k-means algoritmasi yaparken, ¢ap ve
obekler aras1 uzaklik degerleri i¢in en iyi hesaplamalar1 bulanik c-means algoritmasi

hesaplamistir.

Bu sonuglardan yola ¢ikarak ii¢ veri kiimesi lizerinde de en yakin sonuglari k-means

algoritmasinin hesapladigini sdyleyebiliriz.

Temel algoritmalara ek olarak genetik algoritmalarla da denemeler yapilmistir. Bu
denemelerde dnce genetik algoritma operatorleri olan mutasyon, dogal seleksiyon ve
caprazlama parametrelerine degisik degerler verilerek sdz konusu parametrelerin
sonuglar tizerindeki etkileri incelenmistir. Denemeler sonucunda parametrelerin
degistirilmesinin 6nemli bir etki yaratmadigi goriilmiistiir. Sonug olarak da belirli
degerler secilmis ve tiim denemelerde bu degerler kullanilmistir. Mutasyon hiz1 veri
kiimesinin beste biri olarak ayarlanmigtir. Dogal seleksiyon ayarinda en iyi

kromozom secen operatdor kullanilmig, bu operatéor de populasyondaki
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kromozomlarin en iyi beste ikisini sececek sekilde ayarlanmistir. Caprazlama hizi ise
0.4 olarak ayarlanmistir yani her bes kromozomdan ikisi caprazlamaya tabi

tutulmaktadir.

K-means algoritmasim1 g6z Oniinde bulundurarak, bu algoritmanin amag
fonksiyonunu kullanan MUTGA ile veri kiimeleri iizerinde denemeler yapilmistir.
Bu denemelerde algoritma 5 kromozomdan olusan bir populasyonda 10000, 20000
ve 50000 iterasyon calistirilmis, son olarak da 20 kromozomluk bir populasyonda
10000 iterasyon calistirilmigtir. Wine ve Soybean (Small) veri kiimelerinde iterasyon

sayist ile

Synthetic 2D (Min lcd)

0,45

04

0,35

0,3 1 @ Orijinal

@ Basic K-means (100)
OBasic K-means (1000)
OK-means (100)

B K-means (1000)

@ Fuzzy C-means (2)

B Fuzzy C-means (20)
ORandom1

B Random?2

0,25

0,2 1

0,15

0,1+

0,05

Min lcd

Sekil 6.4. Synthetic 2D kiimesinde Min Icd degerleri
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Synthetic 2D (Max lcd)
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B Fuzzy C-means (20)
ORandom1

@ Random2

20

Max lcd

Sekil 6.5. Synthetic 2D kiimesinde Max Icd degerleri

populasyon sayisinin degismesi sonuglar1 etkilememis, kalabalik bir veri kiimesi olan

Synthetic 2D kiimesinde ise bu degerlerin degismesi sonucu da degistirmistir.

Sekil 6.6 ve Sekil 6.7°de sirasiyla Wine ve Soybean (Small) veri kiimelerinde elde

edilen sonug ile orijinal veri kiimesindeki degerlerin karsilastirmas1 goriilmektedir.
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Sekil 6.6. Wine veri kiimesinde MUTGA ile elde edilen degerler
Soybean-Small (My GA)
Donnzl
mMUTGA

Min Pop Max Pop Min Diam Max Diam Min lcd Max led

Sekil 6.7. Soybean (Small) veri kiimesinde MUTGA ile elde edilen degerler
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Sekil 6.8 ve Sekil 6.9’da ise MUTGA algoritmasinin Synthetic 2D kiimesi {izerinde

calistirilmasiyla elde edilen degerler goriilmektedir. Goriildiigii lizere bu veri

kiimesinde iterasyon ve kromozom sayisinin degismesi sonucu da etkilemektedir.

Genel olarak iterasyon ve kromozom sayilarinin artmasinin MUTGA i¢in sonucu

tyilestirdigini sdyleyebiliriz.

400

350

300

250

200

150

100

50

0

Min Pop Max Pop Min Diam Max Diam Min led Max lcd
‘llteration 10000 229 282 36,752 51,877 0,033 0,574
‘I Iteration 20000 198 360 25,45 40,484 0,074 21,339
‘D Iteration 50000 203 308 23,246 47,464 0,121 13,526

O lteration 10000
@ Iteration 20000
O lteration 50000

Sekil 6.8. Synthetic 2D veri kiimesinde MUTGA iterasyona bagli degerleri
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Sekil 6.9. Synthetic 2D veri kiimesinde MUTGA ile elde edilen degerler

Kisitlarin kullanildigr algoritmalarla da ¢alismalar yapilmistir. EKGA algoritmasinin

Wine veri kiimesi iizerindeki sonuglar1 Cizelge 5.1°deki gibidir. Iterasyon ve

kromozom sayisindan farkli olarak degisen baska bir degisken de kisitlardir. Kisitlar,

“.txt” uzantili dosyalarda saklanmaktadir.

Cizelge 6.1 EKGA Wine kiimesindeki degerler

. Min Max L . Min Max
Wine Pop Pop Min Diam | Max Diam Ied led Iter. Pop.
Orijinal 48 71 465,378 1000,026 4,784 6,302 NaN NaN
EKlGA 55 | 63 | 1160011 | 1390163 | 261 | 3.885 | 10000 20
2 56 63 1145,046 1402,191 2,61 3,27 10000 20
3 59 60 1138,192 1402,191 2,62 2,949 10000 20
4 59 60 1085,346 1368,112 5,805 5,976 100 500
5 36 83 1173,161 1368,112 5,976 6,335 100 500
6 59 60 1097,393 1368,112 5,805 5,971 100 750

Veri kiimeleri {izerinde kullanilan tiim kisit dosyalarinin igerigi Ek 3’te verilmistir.

Cizelge 6.1’de EKGA’ya ait olan ilk ve besinci satir i¢in Ek 3’teki 4, ikinci satir1 igin

2, diger satirlar1 i¢in de 5 numarali kisit dosyalar1 kullanilmistir.
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Cizelge 6.2 EKGA Soybean (Small) veri kiimesindeki degerleri

Soybean Min | Max Min Max Min Max Iter. Pop.
(Small) Pop Pop Diam Diam Icd Icd
Orijinal 10 17 4,242 5,291 2,449 5,099 NaN NaN
EKGA
1 6 17 7,211 9 1,414 1,732 10000 20
2 10 14 7,937 8,602 1,414 1,732 10000 20
3 11 12 7,81 8,944 1,414 1,414 10000 20
4 11 12 8,124 8,485 1,414 1,732 100 500

Cizelge 6.2°de EKGA’ya ait olan ilk satir1 i¢in Ek 3’teki 14, ikinci satirt i¢in 12, {i¢

ve dordiincii satirlart i¢in de 15 numarali kisit dosyalar1 kullanilmaistir.

Cizelge 6.3 EKGA Synthetic 2D veri kiimesindeki degerleri

Synthetic Min Max Min Max Min lcd | Max Iter. Pop.
2D Pop Pop Diam Diam Icd
Orijinal 100 | 450 | 35,656 65,859 0,053 | 0,151 | NaN NaN
EKGA

1 256 261 83, 484 90,471 0,077 0,11 100 20
2 258 261 83, 888 93,876 0,078 | 0,102 200 20
3 257 261 84, 583 91,398 0,017 | 0,077 100 20
4 169 381 83, 088 94,245 0,11 0,115 100 20
5 260 260 84 89,874 0,107 | 0,131 100 100
6 176 369 84,713 89,502 0,115 | 0,121 100 100

Cizelge 6.3’de EKGA’ya ait olan ilk, ikinci ve besimci satirlari i¢in Ek 3’teki 25,
liclincli satir1 i¢in 22, dort ve altinct satirlari icin de 24 numarali kisit dosyalar
kullanilmistir. 24 numarali kisit dosyasi tek bir Obekler arasi uzaklik kisitini
icermektedir. Bu kisit1 saglamak i¢in genetik algoritma amag fonksiyonunun nasil

degistigi de Ek 4’te verilmistir.

Elde edilen obeklemelerle dosyalardaki kisitlarin ne kadar saglandigi ise Cizelge

6.4’de goriilmektedir.
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Cizelge 6.4 Veri kiimeleri lizerinde taniml1 kisitlarin saglanma degerleri

Wine Constraint File Result | Total
EKGA
1 SoftWineDiamlcd.txt 0 2
2 SoftWineConsJustDiam.txt 0 1
3 SoftWineCons.txt 0,5 3
4 SoftWineCons.txt 15 3
5 SoftWineDiamlcd.txt 1 2
6 SoftWineCons.txt 15 3
Soybean (Small) Constraint File Result | Total
EKGA
1 ConsSoybeanSmallDiamlcd.txt 0,1 2
2 ConsSoybeanSmallJustDiam.txt 0 1
3 ConsSoybeanSmall.txt 0,8 3
4 ConsSoybeanSmall.txt 0,8 3
Synthetic 2D Constraint File Result | Total
EKGA
1 Soft2dCons.txt 0,82 3
2 Soft2dCons.txt 0,83 3
3 Soft2dConsJustPop.txt 0,54 1
4 Soft2dConsJustlcd.txt 0,6 1
5 Soft2dCons.txt 1,12 3
6 Soft2dConsJustlcd.txt 0,66 1

K-means algoritmasiyla genetik algoritmalar birlestirilerek sonuglarin iyilestirilmesi
hedeflenmistir. K-means ve MUTGA ile K-means ve EKGA algoritmalariyla elde
edilen degerler sirasiyla Cizelge 6.5 ve Cizelge 6.6°da gosterilmektedir.

Cizelge 6.5 K-means ve MUTGA degerleri

K-means + Min | Max Min Max Min Max Iter. Pop.
MUTGA Pop Pop Diam Diam Icd Icd
Orijinal Wine 48 71 465, 378 | 1000,026 | 4,784 6,302 NaN NaN
Wine 1000+
47 69 312,425 | 710,075 | 11,546 | 53,33 1000 20
Orijinal NaN NaN
Soybean
(Small) 10 17 4,242 5,291 2,449 5,099
Soybean 1000 +
(Small) 10 14 4,242 5,291 2 5,099 1000 20
Orijinal NaN NaN
Synthetic 2D 100 450 35, 656 65,859 0,053 0,151
Synthetic 2D 1000 +
260 260 83, 555 94,245 0,017 0,077 1000 20
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K-means ve MUTGA algoritmalarinin ama¢ fonksiyonu yaklasik olarak ayni

oldugundan iki algoritmanin sonuglari ve birlikte calistirildiginda elde edilen

sonuclar arasinda fazla fark bulunmamaktadir. Bu durum Wine veri kiimesi icin

Sekil 6.10, Soybean (Small) veri kiimesi i¢in Sekil 6.11 ve Synthetic 2D veri kiimesi
icin Sekil 6.12°de de goriilmektedir.

1200

Wine

1000

800

600

400

NS EES

i _EES

T

Min Pop

Max Pop

Min Diam

Max Diam

Min lcd

Max lcd

ool
BE-means
OMUTGL
OE-mearns + MUT

Sekil 6.10. Wine veri kiimesinde K-means ve MUTGA karsilastirmasi

Cizelge 6.6 K-means ve EKGA degerleri

Wine Min | Max Min Max Min Max Iter. Pop.
Pop Pop Diam Diam Icd Icd
Orijinal 48 71 465, 378 | 1000,026 | 4,784 6,302 NaN NaN
K-Means +
EKGA 1000 +
1 46 66 312,425 | 695,844 | 10,823 | 22, 682 100 30
2 1000 +
59 60 1202,321 | 1390,163 2,61 3,27 100 30
3 1000 +
41 69 312,425 | 645,276 | 4.673 | 15,249 100 30
4 1000 +
36 73 447,126 630,09 4,784 6,786 1000 30
5 1000 +
45 71 343, 432 992,14 6,238 53,33 100 100
6 46 66 312,425 | 695,844 | 10,823 | 22,682 | 1000 + 30
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100
Soybean Min | Max Min Max Min Max Iter. Pop.
(Small) Pop Pop Diam Diam Icd Icd
Orijinal 10 17 4,242 5,291 2,449 5,099 NaN NaN
K-Means +
EKGA 1000 +
1 11 12 7,745 8,602 1,414 1,732 100 30
2 1000 +
11 12 7,681 9 1,414 2,449 100 100
3 1000 +
10 16 4,242 4,898 2,236 5,099 100 100
4 1000 +
7 19 7 9 1,414 2 100 100
5 1000 +
9 14 8 8,66 1,414 1,732 1000 100
Synthetic 2D Min | Max Min Max Min Max Iter. Pop.
Pop Pop Diam Diam Icd lcd
Orijinal 100 450 35, 656 65,859 0,053 0,151 NaN NaN
K-Means +
EKGA 1000 +
1 143 300 24, 252 32,67 0,226 | 25, 643 100 30
2 1000 +
144 301 23,72 31,661 0,151 | 31,684 200 30
3 1000 +
142 300 24, 252 33,284 0,157 | 35,187 100 100
4 1000 +
142 312 23, 672 29,498 0,387 | 31,587 100 30

Cizelge 6.6 ‘da goriilen degerler elde edilirken kullanilan kisit dosyalar1 ve her

deneme igin bulunan sonuglar Cizelge 6.7°deki gibidir. K-means, EKGA ve bu iki

algoritmanin birlikte kullanilmasiyla elde edilen yeni algoritmanin bu algoritmalarla

elde edilen sonuclar1 gelistirip gelistirmedigi sirasiyla Wine veri kiimesi i¢in Sekil

6.13, Soybean (Small) veri kiimesi i¢in Sekil 6.14 ve Synthetic 2D veri kiimesi i¢in
Sekil 6.15°de goriilmektedir.

Cizelge 6.7 Veri kiimeleri lizerinde kisitlarin saglanma degerleri -2

Wine Constraint File Result | Total
K-Means + EKGA
1 SoftWineCons.txt 1,8 3
2 SoftWineConsJustPop.txt 0,5 1
3 SoftWineConsJustDiam.txt 0,63 1
4 SoftWineConsJustDiam.txt 0,65 1
5 SoftwWineConsJustlcd.txt 1 1
Soybean (Small) Constraint File Result | Total
K-Means + EKGA
1 ConsSoybeanSmall.txt 0,8 3
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2 ConsSoybeanSmallJustPop.txt 0,8 1
3 ConsSoybeanSmallJustDiam.txt | 0,3 1
4 ConsSoybeanSmallJustlcd.txt 0 1
5 ConsSoybeanSmallJustlcd.txt 0 1
Synthetic 2D Constraint File Result | Total
K-Means + EKGA
1 Soft2dCons.txt 2,43 3
2 Soft2dCons.txt 2,42 3
3 Soft2dCons.txt 2,43 3
4 Soft2dConsJustDiam.txt 1 1
Soybean (Small)
18
16
14
12
10
8 4 I
6 4 | I—
4 4+ —
2 4 I
o | 1
Min Pop Max Pop Min Diam Max Diam Min Icd Max lcd

agrpzE|
BE-means
OMUTGA
OB-mEsns + MUT

Sekil 6.11. Soybean (Small) veri kiimesinde K-means ve MUTGA karsilastirmasi
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Synthetic 2D

@ Orijinal

BK-means
OMUTGA
OK-means + MUTGA

Min Diam Max Diam Max lcd
@ Orijinal 100 450 35,656 65,859 0,053 0,151
B K-means 142 312 23,672 29,498 0,387 31,587
OMUTGA 229 282 36,752 51,877 0,033 0,574
DOK-means + MUTGA 260 260 83,555 94,245 0,017 0,077

Sekil 6.12. Synthetic 2D veri kiimesinde K-means ve MUTGA karsilagtirmasi

Wine
1600
1400
1200
1000
@ Orijinal
800 BK-means
OEKGA
OK-means +EKGA
600
400
200
0
Min Pop Max Pop Min Diam Max Diam Min led Max led
O Orijinal 48 7 465,378 1000,026 4,784 6,302
B K-means 47 69 312,425 710,075 11,546 53,33
OEKGA 59 60 1085,346 1368,112 5,805 5,976
DO K-means +EKGA 46 66 312,425 695,844 10,823 22,682

Sekil 6.13. Wine veri kiimesinde K-means ve EKGA karsilastirmasi
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Soybean (Small)

@ Orijinal
BK-means
OEKGA
OK-means + EKGA

Min Diam Max Diam
@ Orijinal 10 17 4,242 5,291 2,449 5,099
B K-means 10 16 4,242 4,898 2,236 5,099
OEKGA 1" 12 8,124 8,485 1,414 1,732
OK-means + EKGA 1M 12 7,745 8,602 1,414 1,732

Sekil 6.14. Soybean (Small) veri kiimesinde K-means ve EKGA karsilagtirmasi

Synthetic 2D

@ Orijinal
BK-means
OEKGA
OK-means + EKGA

Min Pop Max Pop Min Diam Max Diam Min led Max Icd
@ Orijinal 100 450 35,656 65,859 0,053 0,151
B K-means 142 312 23,672 29,498 0,387 31,587
OEKGA 256 261 83,484 90,471 0,077 0,11
OK-means + EKGA 143 300 24,252 32,67 0,226 25,643

Sekil 6.15.Synthetic 2D veri kiimesinde K-means ve EKGA karsilastirmasi
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Omek seviyesinde oObekleme yapan algoritmalarla yaptigimiz c¢alismalar da
bulunmaktadir. Gergek veri kiimesi olan Wine ve Soybean (Small) tizerinde MPCK-
means ve EKGA — OS algoritmalar1 sirastyla Sekil 6.16 ve Sekil 6.17°deki gibi

davraniglar gostermektedir.

Wine
1600
1400
1200
1000
800 O Wine (MPCK)
B Wine(EKGA - 0S)
600

400

200

0

Min Pop

Max Pop

Min Diam

Max Diam

Min lcd

Max lcd

[Bwine (MPCK)

50

69

286,074

765,018

11,546

325,104

[BWine(EKGA - 0S)

58

61

1237,171

1355,174

2,61

2,949

Sekil 6.16.Wine veri kiimesinde MPCK-means EKGA - OS karsilastirmasi

58



Soybean (Small)

in Il B

Min Pop Max Pop Min Diam Max Diam Min led Max led
\nswbean (MPCK) 5 18 4,242 7,549 1,414 1,732
‘lSoybean (EKGA - 0S) 7 19 7,549 8,774 1,414 1,414

O Soybean (MPCK)
B Soybean (EKGA - 0S)

Sekil 6.17.Soybean (Small) veri kiimesinde MPCK-means EKGA - OS

karsilagtirmast

Burada gbz oniinde bulundurulmasi gereken bir baska deger de ihlal edilen kisit

sayis1 yani penalt1 skorudur. EKGA - OS algoritmas her iki veri kiimesinde de daha

az ihlale yol agmistir. Iki algoritmanin kullandig1 kisitlar ve penalti skorlar1 Cizelge

6.8’de gosterilmistir. Bununla birlikte MPCK-means algoritmasi yeterli sayida kisit

verilmediginde bos dbekler olusturma egilimindedir.

Cizelge 6.8 MPCK-means ve EKGA - OS penalt: skorlar1

Wine Constraint File Penalty
MPCK-means InsConsWine.txt
5
EKGA - OS SoftWineConsJustIns.txt
InsConsWine.txt 0
Soybean (Small) Constraint File Penalty
MPCK-means InsConsSoybean?2.txt
3
EKGA - OS | ConsSoybeanSmallJustins.txt
InsConsSoybean?2.txt 1
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Yukarida bahsi gecen ¢alismalardan farkli olarak elde edilen 6beklemelerin iyiligini
kiyaslamak i¢in kullanilan algoritmalarla da ¢alisilmistir. Bu algoritmalar literatiirde
Obek dogrulama algoritmalar1 olarak anilmaktadir. Bir dbeklemenin iyiligini bir
Obekleme algoritmasiyla bagka bir 6bekleme algoritmasini veya aym algoritmanin
farkli parametrelerle uygulanmasim1 karsilastirarak 6lgmeye oObek dogrulama
denmektedir. Obek dogrulamanin gesitli yontemleri bulunmaktadir. Dunn dogrulama
indeksi , Davies-Bouldin dogrulama indeksi, Silhouette dogrulama metodu[41], C
indeksi [42], Goodman-Kruskal indeksi [43], izolasyon indeksi [44], Jaccard indeksi
[45] ve Rand indeksi [46] bu 6bek dogrulama yontemlerine 6rnek olarak verilebilir.
Bu ¢aligmada Jaccard ve Rand indeksleri kullanilmigtir. Bu iki yonteme ilave olarak

F-measure degerinden de yararlanilmistir.

a
JCC,K)y=— 6.1
(€.K) a+b+c (6.1)
Jaccard indeksi, Denklem 6.1°de gosterilen sekilde kullanilmaktadir. Bu denklemde
goriilen K, elde edilen dbeklemeyi; C, orijinal veri kiimesindeki siniflandirmayzi; a,
C’de ayn1 dbekte olup K’da da aymi1 6bege atanan veri ¢ifti sayisini; b, C’de aym
obekte olup K’da farkli dbege atanan veri ¢ifti sayisini; ¢, C’de farkli 6bekte olup

K’da ayn1 6bege atanan veri ¢ifti sayisin1 gdstermektedir.

a+d

J(C,K) = Tbicid (6.2)
Rand indeksi, Denklem 6.2°de gosterilen sekilde kullanilmaktadir. Bu denklemde
goriilen K, elde edilen 6beklemeyi; C, orijinal veri kiimesindeki siniflandirmayz; a,
C’de ayn1 dbekte olup K’da da ayni dbege atanan veri ¢ifti sayisint; b, C’de ayn1
obekte olup K’da farkli 6bege atanan veri ¢ifti sayisini; ¢, C’de farkli 6bekte olup
K’da ayn1 obege atanan veri ¢ifti sayisini; d, C’de farkli dbekte olup da K’da da
farkli 6bege atanan veri ¢ifti sayisin1 gdstermektedir.

precision (C,K) = e (6.3)
a+c
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a
recall (C,K) = —— 6.4
(CK)=—— (6.4)

2 x precision x recall
precision + recall

F —measure(C,K) = (6.5)

F-measure, Denklem 6.5’de gosterilen sekilde kullanilmaktadir. Denklem 6.3 ve
Denklem 6.4°de ise F-measure taniminda kullanilan precision ve recall degerleri
hesaplanmaktadir. Bu denklemlerde goriilen K, elde edilen dbeklemeyi; C, orijinal
veri kiimesindeki siniflandirmayi; a, C’de aynmi Obekte olup K’da da ayni Obege
atanan veri ¢ifti sayisini; b, C’de ayn1 6bekte olup K’da farkli 6bege atanan veri ¢ifti
sayisint; ¢, C’de farkli obekte olup K’da ayni dbege atanan veri ¢ifti sayisim

gostermektedir.

Cizelge 6.9 Wine veri kiimesi i¢in 6bek dogrulama degerleri

Cluster Validity Algorithms/indices

Algoritma / Fuzz. Iter. Pop. Constraint F-Measure | Jaccard Rand

Ozellikler File
Basic K-means | NaN 100 NaN NaN 0,578 0,412 0,719
K-means NaN 100 NaN NaN 0,581 0,414 0,72
NaN 1000 NaN NaN 0,581 0,414 0,72
Fuzzy C-means 2 Acc.: NaN NaN 0,108 0,362 0,522

0,00001
20 Acc.: NaN NaN 0,108 0,362 0,522
0,00001
Random NaN 1 NaN NaN 0,325 0,198 0,552
NaN 1 NaN NaN 0,129 0,71 0,555
MUTGA NaN 10000 5 NaN 0,581 0,414 0,72
NaN 20000 5 NaN 0,581 0,414 0,72
NaN 50000 5 NaN 0,583 0,414 0,72
NaN 10000 20 NaN 0,581 0,414 0,72
K-means + NaN | 1000+100 20 NaN 0,581 0,414 0,72
MUTGA 0

K-means + NaN 1000 + 30 SoftWineCons 0,559 0,393 0,705

EKGA 100 Axt
NaN 1000 + 30 SoftWineCons 0,329 0,197 0,551

100 JustPop.txt

NaN 1000 + 30 SoftWineCons 0,546 0,38 0,693
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100

JustDiam.txt

NaN 1000 + 30 SoftWineCons 0,526 0,362 0,675
1000 JustDiam.txt
NaN 1000 + 100 | SoftWineCons 0,561 0,395 0,706
100 Justlcd.txt
EKGA NaN 10000 20 SoftWineDiam 0,335 0,201 0,555
lcd.txt
NaN 10000 20 SoftWineCons 0,33 0,199 0,553
JustDiam.txt

NaN 10000 20 SoftWineCons 0,328 0,199 0,553

Ixt
NaN 100 500 | SoftWineCons 0,334 0,2 0,555

Ixt
NaN 100 500 | SoftWineDiam 0,345 0,21 0,542

lcd.txt

NaN 100 750 | SoftWineCons 0,329 0,199 0,553

Ixt
MPCK-means NaN 1000 NaN | InsConsWine.t 0,548 0,426 0,729

Xt
EKGA - OS NaN 100 30 SoftWineCons 0,329 0,198 0,553

Justins.txt
InsConsWine.t
Xt

Cizelge 6.9°da Wine veri kiimesinde yapilan calismalar sonucunda elde edilen 6bek

dogrulama sonuglar1 goriilmektedir. Her algoritmadaki en iyi F-measure, Jaccard ve
Rand indekslerinin kiyaslamasi sirasiyla Sekil 6.18, Sekil 6.19 ve Sekil 6.20°de

gorilmektedir.

Wine veri kiimesi i¢in en iyi F-measure degerini MUTGA, en iyi Jaccard ve Rand

degerlerini ise MPCK-means vermektedir.
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F-Measure (Wine)

O F-Measure

Basic K- Fuzzy C- K-means + | K-means + MPCK- -
means K-means means Random MUTGA MUTGA EKGA EKGA means EKGA - OS
O F-Measure 0,578 0,581 0,108 0,325 0,583 0,581 0,561 0,345 0,548 0,329

Sekil 6.18.Wine veri kiimesi igin F-measure degerleri

Jaccard (Wine)

0,45
0,4
0,35
0,3
0,25
0,2
0,15

0,1

0,05

K-means + | K-means +
means K-means means Random MUTGA MUTGA EKGA EKGA means EKGA - 0S

@ Jaccard 0,412 0,414 0,362 0,198 0,414 0,414 0,395 0,21 0,426 0,198

Sekil 6.19.Wine veri kiimesi i¢in Jaccard degerleri
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Rand (Wine)

0,8

0,7 — |

0,6 —

0,5 — —
04 1 —
0,3 — —
0,2 +— —
0,1 +— —
0 Basic K: F C K: + | K + MPCK:
asic K- uzzy C- -means -means - --
means K-means means Random MUTGA MUTGA EKGA EKGA means EKGA - OS
D Seri 1 0,719 0,72 0,522 0,555 0,72 0,72 0,706 0,555 0,729 0,553

Sekil 6.20.Wine veri kiimesi i¢in Rand degerleri

Cizelge 6.10 Soybean (Small) veri kiimesi i¢in 6bek dogrulama degerleri

Cluster Validity Algorithms
Algoritma/ | Fuzz. Iter. Constraint Pop. F-Measure Jaccard Rand
Ozellikler File
Basic K- NaN 100 NaN NaN 0,572 0,432 0,805
means
NaN 1000 NaN NaN 0,496 0,334 0,742
K-means NaN 100 NaN NaN 0,587 0,534 0,852
NaN 100 NaN NaN 0,587 0,534 0,852
Fuzzy C- 2 Acc.: NaN NaN 0,089 0,317 0,658
means 0,00001
20 Acc.: NaN NaN 0,089 0,317 0,658
0,00001
Random NaN 1 NaN NaN 0,224 0,124 0,626
NaN 1 NaN NaN 0,231 0,144 0,639
MUTGA NaN 10000 NaN 5 0,534 0,498 0,837
NaN 20000 NaN 5 0,652 0,498 0,837
NaN 50000 NaN 5 0,534 0,498 0,837
NaN 10000 NaN 20 0,568 0,498 0,837
K-means + | NaN 1000 + NaN 20 0,629 0,498 0,837
MUTGA 1000
K-means + | NaN 1000 + ConsSoybea 30 0,261 0,15 0,645
Soft GA 100 nSmall.txt
NaN 1000 + ConsSoybea 100 0,264 0,158 0,651
100 nSmallJustP

64




op.txt
NaN 1000 + ConsSoybea 100 0,587 0,532 0,852
100 nSmallJustD
iam.txt
NaN 1000 + ConsSoybea 100 0,26 0,15 0,622
100 nSmallJustlc
d.txt
NaN 1000 + ConsSoybea 100 0,213 0,14 0,634
1000 nSmallJustlc
d.txt
EKGA (No | NaN 10000 ConsSoybea 20
K-means) nSmallDiam
Icd.txt
NaN 10000 ConsSoybea 20 0,259 0,148 0,639
nSmalljustD
iam.txt
NaN 10000 ConsSoybea 20 0,209 0,116 0,62
nSmall.txt
NaN 100 ConsSoybea 500 0,211 0,121 0,624
nSmall.txt
MPCKmea | NaN 1000 InsConsSoy NaN 0,243 0,486 0,764
ns bean.txt
NaN 1000 InsConsSoy NaN 0,529 0,36 0,749
bean2.txt
My NaN 100 ConsSoybea 30 0,268 0,157 0,622
Instance nSmallJustl
Soft GA ns.txt
InsConsSoy
bean2.txt

Cizelge 6.10°da Soybean (Small) veri kiimesinde yapilan ¢alismalar sonucunda elde
edilen 6bek dogrulama sonuglart goriilmektedir. Her algoritmadaki en iyi F-measure,
Jaccard ve Rand indekslerinin kiyaslamasi sirasiyla Sekil 6.21, Sekil 6.22 ve

Sekil 6.23’de goriilmektedir.

Soybean (small) veri kiimesi i¢in en iyi F-measure degerini k-means ve MUTGA, en
iyi Jaccard degerini k-means ve EKGA, en iyi Rand degerini ise k-means ile k-means
ve EKGA birlikte vermektedir.
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F-Measure (Soybean)

O F-Measure

Basic K- Fuzzy C- K-means + | K-means + MPCK- -
means K-means means Random MUTGA MUTGA EKGA EKGA means EKGA - OS
O F-Measure 0,572 0,587 0,089 0,231 0,652 0,629 0,587 0,259 0,529 0,268

Sekil 6.21.Soybean(Small) veri kiimesi i¢cin F-measure degerleri

Jaccard (Soybean)

Basic K- Fuzzy C- K-means + | K-means + MPCK- -
means K-means means Random MUTGA MUTGA EKGA EKGA means EKGA - 0OS
@ Jaccard 0,432 0,534 0,317 0,144 0,498 0,498 0,532 0,148 0,486 0,157

Sekil 6.22.Soybean (Small) veri kiimesi igin Jaccard degerleri
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Rand (Soybean)

0,9

0,7 +—

0,6 —

0,5 —

04 +—

0,3 —

0,2 +—

0,1 +—

Basic K-
means

Fuzzy C-
means

K-means

Random MUTGA

K-means
MUTGA

+ | K-means +
EKGA

EKGA

MPCK-
means

EKGA - 0S

ORand

0,805

0,852 0,658

0,639 0,837

0,837

0,852 0,639

0,749 0,622

Sekil 6.23.Soybean (Small) veri kiimesi i¢in Rand degerleri

Cizelge 6.11 Synthetic 2D veri kiimesi i¢in 6bek dogrulama degerleri

Cluster Validity Algorithms/indices
Algoritma/ | Fuzz. Iter. Constraint File Pop. | F-Measure | Jaccard Rand
Ozellikler
Basic K- NaN 100 NaN NaN
means 0,4 0,26 0,736
NaN 1000 NaN NaN 0,408 0,266 0,74
K-means NaN 100 NaN NaN 0,403 0,262 0,737
NaN 100 NaN NaN 0,403 0,262 0,737
Fuzzy C- 2 Acc.: NaN NaN
means 0,0000
1 0,364 0,223 0,566
20 Acc.: NaN NaN
0,0000
1 0,364 0,223 0,566
Random NaN 1 NaN NaN 0,218 0,122 0,656
NaN 1 NaN NaN 0,216 0,121 0,655
MUTGA NaN 10000 NaN 5 0,255 0,171 0,689
NaN 20000 NaN 5 0,368 0,244 0,728
NaN 50000 NaN 5 0,357 0,24 0,729
NaN 10000 NaN 20 0,403 0,277 0,744
K-means + | NaN 1000 + NaN 20
MUTGA 1000 0,403 0,262 0,737
K-means + | NaN 1000 +
Soft GA 100 Soft2dCons.txt 30 0,399 0,259 0,736
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NaN | 1000 +
200 Soft2dCons.txt 30 0,398 0,258 0,735
NaN | 1000 +
100 Soft2dCons.txt 100 0,399 0,257 0,734
NaN | 1000 +
100 Soft2dConsJustDiam.txt 30 0,403 0,262 0,737
EKGA (No | NaN
K-means) 100 Soft2dCons.txt 20 0,217 0,121 0,656
NaN 200 Soft2dCons.txt 20 0,215 0,121 0,656
NaN 100 Soft2dConsJustPop.txt 20 0,217 0,121 0,656
NaN 100 Soft2dConsJustlcd.txt 20 0,228 0,129 0,647
NaN 100 Soft2dCons.txt 100 0,217 0,122 0,657
NaN 100 Soft2dConsJustlcd.txt 100 0,229 0,129 0,645

Cizelge 5.11°de Synthetic 2D veri kiimesinde yapilan g¢aligmalar sonucunda elde

edilen 6bek dogrulama sonuglar1 goriilmektedir. Her algoritmadaki en iyi F-measure,

Jaccard ve Rand indekslerinin kiyaslamasi sirasiyla Sekil 6.24, Sekil 6.25 ve Sekil

6.26 ’de goriilmektedir.

Synthetic 2D veri kiimesi i¢in en iyi F-measure degerini temel k-means, en iyi

Jaccard ve Rand degerlerini ise MUTGA vermektedir. Synthetic 2D verilen 6bek

merkezleri etrafinda belirli bir varyans girilerek dagitilan noktalarin kiimesi

oldugundan, obekleme yaparken noktalar1 miimkiin oldugunca

Obek merkezleri

etrafinda toplayan k-means ve MUTGA bu veri kiimesi iizerinde yapilan

calisamalarda iyi sonug¢ vermistir.
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F-Measure (Synthetic 2D)

OF-Measure

. K-means + My |K-means + Soft| My Soft GA
Basic K-means| K-means |Fuzzy C-means| Random My GA GA GA (No K-means)
O F-Measure 0,408 0,403 0,364 0,218 0,403 0,403 0,403 0,229

Sekil 6.24.Synthetic 2D veri kiimesi i¢in F-measure degerleri

Jaccard (Synthetic 2D)

0,3
0,25
0,2

0,15

0,1
0,05
0 K +My | K + Soft | My Soft GA (N
e g g -means + My |K-means + Soft | My So o
Basic K-means K-means Fuzzy C-means Random My GA GA GA K-means)
@ Jaccard 0,266 0,262 0,223 0,122 0,277 0,262 0,262 0,129

Sekil 6.25.Synthetic 2D veri kiimesi i¢in Jaccard degerleri
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Rand (Synthetic 2D)

0,8

0,7

0,6

0,5

04

0,3

0,2

0,1

0
. K-means + My | K-means + Soft | My Soft GA (No
Basic K-means K-means Fuzzy C-means Random My GA GA GA K-means)
O Rand 0,74 0,737 0,566 0,656 0,744 0,737 0,737 0,657

Sekil 6.26.Synthetic 2D veri kiimesi i¢in Rand degerleri
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7.SONUC

Bu calismada kesismeyen kismi Obeklemeler elde etmek amaciyla esnek kisitlar
kullanan algoritmalar bulunmasi1 hedeflenmistir. Verilen kisitlar kat1 kisitlarla ifade
edildiginde tiim kisitlarin ayni anda saglanmasi genellikle miimkiin olmamaktadir.
Bu nedenle 6beklemeler elde edilirken esnek kisitlardan faydalanilmistir. Esnek
kisitlart matematiksel olarak tanimlamak icin yar1 halka modelleri kullanilmaktadir.
Kisit kombinasyonlarinin saglanma degeri ise bulanik, olasiliksal ve agirlikli yari

halka modellerinden herhangi birisi kullanilarak hesaplanmaktadir.

Kisitlarin  yaratilarak algoritmalarda kullanilmast ve elde edilen Obekleme
sonuclarinin hesaplanabilmesi i¢in NetBeans IDE kullanilarak Java programlama
diliyle bir ara¢ gelistirilmistir. Bu ara¢ kullanilarak esnek kisitlarla 6bekleme yapan
algoritmalar ¢alistirilmaktadir. K-means, fuzzy c-means gibi geleneksel algoritmalar,
Bilenko ve digerlerinin c¢alismasinda bahsedilen ve Ornek seviyesinde obekleme
yapan MPCK-means algoritmasinin yanisira genetik algoritmalardan faydalanilarak

elde edilen algoritmalar aragta bulunmaktadir.

Gelisirilen bu arag¢ kullanilarak ikisi UCI veri kiimelerinden alinmis birisi de yapay
olarak olusturulmus degisik Ozelliklere sahip {li¢ veri kiimesi iizerinde cesitli
denemeler yapilmistir. Denemelerin sonuglari kullanilan algoritmanin amag
fonksiyonu (benzerlik faktorii, uzaklik birimi, uzakligin hesap edilme sekli vb.), veri
kiimesinin boyutu, veri 6rnek sayisi, veri degerleri (dagilimi), eger varsa kullanilan
genetik operatorler, algoritmaya verilen kisitlar, kromozom sayilari, kullanilan yarim
halka ¢esidi ve algoritmanin calistirilma sayist gibi bircok degiskene bagimh
oldugundan birebir kiyaslama yaparak net sonucglar elde etmek miimkiin

goriinmemektedir.

Bununla birlikte yapilan c¢alismalarda goriilmistir ki ongoriilen algoritmalar
gerceklesmesi istenen sekilde veri kiimeleri elde etme amacina hizmet etmektedirler.
Ayrica Ongoriilen algoritmalar kisit kullanmayan algoritmalarla kiyaslandiginda

istenilen kisitlardaki oObeklemeyi saglamaya daha yakin sonuglar vermektedir.
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Kisitlar olmasina ragmen 6bek dogrulama algoritmalarinda verdikleri sonuglar kisit

kullanmayan algoritmalarla kiyaslandiginda koti degildir.

Gelecekte yapilacak calismalarda daha fazla veri kiimesi kullanilarak daha net
sonuglar elde edilmesi planlanmaktadir. Genetik algoritmalarin amag¢ fonksiyonlar
degistirilerek daha hizli ve daha yiiksek sonuglar elde edilebilir. Bu ¢aligmada
kullanilan agirlikli yar1 halka modeli yerine bulanik ve/veya olasiliksal yar1 halka
modelleri kullanilabilir. Kullanilan kisitlarin 6nem dereceleri birbirinden farkli
olacak sekilde verilerek daha 1iyi Obeklemeler bulunabilir. Gergeklestirilen
algoritmalar paralellestirilerek ¢ok daha biiyiik veri kiimeleri {izerinde iyi sonuglar

alinmas1 miimkiin géziikmektedir.

Bununla birlikte kismi obeklemeler elde etmek amaglandigindan ¢op Obeklerini
cesitli sekillerde olusturan algoritmalar, 6rnek ve Obek seviyesinden baska bu
calismada da bahsi gecen model seviyesinde kisitlarla 6bekleme yapan algoritmalar
ve Obeklemenin sonuglarini iyilestirecek 6bek sayisini hesaplayabilen algoritmalar

tasarlanmas1 hedeflenmektedir.
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EKLER

Ek 1: Ornek kisit dosyast icerigi

pop (P) >= 45 [0.2] (42,5, 47,5)
pop (P) <= 80 [-0.3] (78,33, 81,67)
diam (P) <= 5 [-0.05] (0, 15)

diam (P) >= 3 [0.4] (1,75, 4,25)
icd (P) <= 4 [-0.8] (3,38, 4,62)
icd (P) >= 1 [0.9] (0,44, 1,56)
trash (P) <= 4 [-1] (3,5, 4,5)

size (P) >= 5 [0.7] (4,29, 5,71)
ICML (P) <= 3 [-0.5] (2, 4)

ICCL (P) <= 4 [-0.6] (3,17, 4,83)
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Ek 2: Yapay veri kiimesi olusturan MATLAB kodu.

mu = [20 50]

sigma = [2 1 ; 2 1]

r = mvnrnd (mu, sigma, 50)
plot(r(:,1),r(:,2),'+")
hold on;

mu = [40 10]

sigma = [2 1 ; 2 1]

r = mvnrnd (mu, sigma, 20)
plot(r(:,1),r(:,2),'0o")
hold on;

mu = [60 30]

sigma = [2 1 ; 2 1]

r = mvnrnd (mu, sigma, 30)
plot(r(:,1),xr(:,2),'x")
hold on;

mu = [40 30]

sigma = [2 1 ; 2 1]

r = mvnrnd (mu, sigma, 10)
plot(r(:,1),r(:,2),'*")
hold on;

mu = [25 15]

sigma = [2 1 ; 2 1]

r = mvnrnd (mu, sigma, 25)

plot(r(:,1),r(:,2),'h")

77



Ek 3: Kisit dosya igerikleri.

1) SoftWineConsJustPop.txt
pop (P) <=60 [-0.04] (47,5, 72,5)

2) SoftWineConsJustDiam.txt
diam (P) <= 720 [-0.0017] (425,88, 1014,12)

3) SoftWineConsJustlcd.txt
icd (P) >=5[0.7] (4,29, 5,71)

4) SoftWineConsDiamlcd.txt
diam (P) <= 720 [-0.0017] (425,88, 1014,12)
icd (P) >=51[0.7] (4,29, 5,71)

5)SoftWineCons.txt
pop (P) <=60 [-0.04] (47,5, 72,5)
diam (P) <= 720 [-0.0017] (425,88, 1014,12)
icd (P) >=5[0.7] (4,29, 5,71)

6) SoftWineConswithTrash.txt
pop (P) <= 60 [-0.04] (47,5, 72,5)
diam (P) <=720[-0.0017] (425,88, 1014,12)
icd (P) >=5[0.7] (4,29, 5,71)
trash (P) <=81[-0.5] (7,9)

7)SoftWineConsJustins.txt
ICML (P) <=21-0.5] (1,3)
ICCL (P) <=5[-0.5] (4, 6)
8) SoftWineConsAll.txt
ICML (P)<=2[-0.5] (1,3)
ICCL (P) <=5[-0.5] (4, 6)
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pop (P) <= 60 [-0.04] (47,5, 72,5)
diam (P) <= 720 [-0.0017] (425,88, 1014,12)
icd (P) >=5[0.7] (4,29, 5,71)

9) SoftWineConsAllwithTrash.txt
ICML (P) <=2[-0.5] (4, 3)
ICCL (P) <=5[-0.5] (4, 6)
pop (P) <= 60 [-0.04] (47,5, 72,5)
diam (P) <= 720 [-0.0017] (425,88, 1014,12)
icd (P) >=5[0.7] (4,29, 5,71)
trash (P) <=8[-0.5] (7, 9)

10) InsConsWine.txt
22441
1571721
25158 -1
73172 -1
4079 -1
66 154 -1

11) ConsSoybeanSmallJustPop.txt
pop (P) <= 15 [-0.1] (10, 20)

12) ConsSoybeanSmallJustDiam.txt
diam (P) <=4.5[-0.5] (3,5, 5,5)

13) ConsSoybeanSmallJustlcd.txt
icd (P) >=3.5[0.5] (2,5, 4,5)

14) ConsSoybeanSmallDiamlcd.txt
diam (P) <=4.5[-0.5] (3,5, 5,5)
icd (P) >=3.5[0.5] (2,5,4,5)
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15) ConsSoybeanSmall.txt
pop (P) <= 15 [-0.1] (10, 20)
diam (P) <= 4.5[-0.5] (3,5, 5,5)
icd (P) >=3.5[0.5] (2,5, 4,5)

16) ConsSoybeanSmallwithTrash.txt
pop (P) <= 15[-0.1] (10, 20)
diam (P) <=4.5[-0.5] (3,5, 5,5)
icd (P) >=3.5[0.5] (2,5, 4,5)
trash (P) <=8[-0.5] (7, 9)

17) InsConsSoybean.txt
1101
1011 -1
22231
3041-1

18) InsConsSoybean2.txt
1101
1011 -1
22231
3041-1
42 46 1
3035-1

19) ConsSoybeanSmallJustiIns.txt
ICML (P) <=2[-0.5] (1,3)
ICCL (P)<=2]-0.5] (1,3)

20) ConsSoybeanSmallAll.txt
pop (P) <=15[-0.1] (10, 20)
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diam (P) <= 4.5 [-0.5] (3,5, 5,5)
icd (P) >= 3.5 [0.5] (2,5, 4,5)
ICML (P) <=2 [-0.5] (1, 3)
ICCL (P) <= 2[-0.5] (L, 3)

21) ConsSoybeanSmallAllwithTrash.txt
trash (P) <=8[-0.5] (7, 9)
pop (P) <= 15 [-0.1] (10, 20)
diam (P) <= 4.5[-0.5] (3,5, 5,5)
icd (P) >=3.5[0.5] (2,5, 4,5)
ICML (P) <=21-0.5] (1,3)
ICCL (P)<=2[-0.5] (1,3)

22) Soft2dConsJustPop.txt
pop (P) <= 275[-0.003] (108,33, 441,67)

23) Soft2dConsJustDiam.txt
diam (P) <= 50 [-0.03] (33,33, 66,67)

24) Soft2dConsJustlcd.txt
icd (P) >=0.1[10] (0,05, 0,15)

25) Soft2dCons.txt
icd (P) >=0.1[10] (0,05, 0,15)
diam (P) <= 50 [-0.03] (33,33, 66,67)
pop (P) <= 275 [-0.003] (108,33, 441,67)
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Ek 4: Synthetic 2D veri kiimesinde Ek 3, 24 numarali kisitin saglanmasina yonelik
sirastyla 20 ve 100 kromozomluk populasyonlarla yapilmis denemelerde genetik

algoritma amag fonksiyonunun degerindeki degisim.

Populasyon: 20 iken

0.Best fitness so far:0.0

1.Best fitness so far:0.0

2.Best fitness so far:0.0

3.Best fitness so far:0.0

4 .Best fitness so far:0.032242559929226644
5.Best fitness so far:0.10735429956491815
6.Best fitness so far:0.10735429956491815
7.Best fitness so far:0.10735429956491815
8.Best fitness so far:0.10735429956491815
9.Best fitness so far:0.1926034919057087
10.Best fitness so far:0.1926034919057087
11.Best fitness so far:0.24631683332215726
12.Best fitness so far:0.24631683332215726
13.Best fitness so far:0.24631683332215726
14.Best fitness so far:0.25420982922523583
15.Best fitness so far:0.27717801101163864
16.Best fitness so far:0.277625942275594
17.Best fitness so far:0.277625942275594
18.Best fitness so far:0.277625942275594
19.Best fitness so far:0.28710640106658125
20.Best fitness so far:0.28710640106658125
21.Best fitness so far:0.28710640106658125
22.Best fitness so far:0.28710640106658125
23.Best fitness so far:0.30884776596092656
24 .Best fitness so far:0.30884776596092656
25.Best fitness so far:0.30884776596092656
26.Best fitness so far:0.3307558190587836
27.Best fitness so far:0.3307558190587836
28.Best fitness so far:0.3307558190587836
29.Best fitness so far:0.3307558190587836
30.Best fitness so far:0.3307558190587836
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fitness
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fitness
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fitness
fitness
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fitness
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SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO
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SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO

SO
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far:
far:
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far:
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far:
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far:
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.3307558190587836
.3988079147404142
.3988079147404142
.3988079147404142
.4856792338281337
.4856792338281337
.4856792338281337
.4856792338281337
.4856792338281337
.4856792338281337
.4856792338281337
.4856792338281337
.4856792338281337
.507576609196559
.507576609196559
.507576609196559
.507576609196559
.507576609196559
.522387793843414
.522387793843414
.522387793843414
.522387793843414
.522387793843414
.522387793843414
.522387793843414
.522387793843414
.522387793843414
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
.5426347355138348
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70.Best fitness so far:0.5700832687692723
71.Best fitness so far:0.5700832687692723
72 .Best fitness so far:0.5700832687692723
73.Best fitness so far:0.5700832687692723
74 .Best fitness so far:0.5700832687692723
75.Best fitness so far:0.5700832687692723
76.Best fitness so far:0.5700832687692723
77.Best fitness so far:0.5700832687692723
78.Best fitness so far:0.5700832687692723
79.Best fitness so far:0.5713684207592036
80.Best fitness so far:0.5713684207592036
81.Best fitness so far:0.5713684207592036
82.Best fitness so far:0.5713684207592036
83.Best fitness so far:0.5713684207592036
84 .Best fitness so far:0.5713684207592036
85.Best fitness so far:0.5713684207592036
86.Best fitness so far:0.5713684207592036
87.Best fitness so far:0.5736743761495091
88.Best fitness so far:0.5736743761495091
89.Best fitness so far:0.5736743761495091
90.Best fitness so far:0.5736743761495091
91.Best fitness so far:0.5736743761495001
92.Best fitness so far:0.5736743761495091
93.Best fitness so far:0.6010475501539532
94 .Best fitness so far:0.6010475501539532
95.Best fitness so far:0.6010475501539532
96.Best fitness so far:0.6010475501539532
97.Best fitness so far:0.6010475501539532
98.Best fitness so far:0.6010475501539532
99.Best fitness so far:0.6010475501539532

The best solution contained the following:

Result = 0.6010475501539532

Populasyon: 100 iken

0.Best fitness so far:0.032242559929226644
1.Best fitness so far:0.10735429956491815
2.Best fitness so far:0.1926034919057087
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.5713684207592036
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.5840965216252827
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.6068909381235543
.6068909381235543
.6068909381235543
.6068909381235543
.6068909381235543
.6114415738130266
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81l.Best fitness so far:0.659839269424858
82.Best fitness so far:0.659839269424858
83.Best fitness so far:0.659839269424858
84 .Best fitness so far:0.659839269424858
85.Best fitness so far:0.659839269424858
86.Best fitness so far:0.659839269424858
87.Best fitness so far:0.659839269424858
88.Best fitness so far:0.659839269424858
89.Best fitness so far:0.659839269424858
90.Best fitness so far:0.659839269424858
91.Best fitness so far:0.659839269424858
92.Best fitness so far:0.659839269424858
93.Best fitness so far:0.659839269424858
94 .Best fitness so far:0.659839269424858
95.Best fitness so far:0.659839269424858
96.Best fitness so far:0.659839269424858
97.Best fitness so far:0.659839269424858
98.Best fitness so far:0.659839269424858
99.Best fitness so far:0.659839269424858

The best solution contained the following:

Result = 0.659839269424858
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