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Abstract

Objective: With the development and widespread use of technology, the increasing volume of data in
many areas has accelerated the digitization process. The gains obtained by processing and interpreting
data stacks can make significant contributions to institutions and organizations in many managerial
issues from production to decision-making processes. It has increased the use of data mining methods
in different areas, which support the process of transforming digitalized large-scale data into
information. One of the increasingly popular techniques in data mining is clustering, and the K-means
algorithm is a non-hierarchical clustering method compatible with large amount of data. This method is
widely used in the scientific studies, however the number of clusters and initial centers defined as
parameters comes up a disadvantage for the algorithm, especially for those not familiar with the
mathematical specificities. Initial centers those generated randomly by K-means usually make the
clustering results reaching non-optimal. K-means algorithm is very sensitive in initial centers. More
consistent results of K-means clustering can be achieved after computing more than one times.
However, it is difficult to decide the computation limit, which can give the optimal result. An
improvement of K-means algorithm with this respect will be a contribution on overcoming this
disadvantage for scientific studies. In order to solve this problem; NAMGY (Neighborhood and
Midpoint Gain Yield) algorithm has been developed, which includes methods that provide optimal
selection of parameters according to the properties of objects. This article covers the application of the
method of determining the initial centers in NAMGY algorithm.

Method: In order to analyze the accuracy of our proposed method, both the standard K-means and
NAMGY algorithm were applied on the classified data set those Iris, Yeast and Segment-challenge.
And also the performances of the algorithms in terms of the working principle were evaluated on the
VitaminB12 data set obtained from the Cukurova University Balcali Hospital Information Management
System. Euclidean distances were calculated between objects and data sets were transformed into
values in the range [0, 1] using normalization. Adjusted Rand index was used to evaluate the validity of
clusterings.

Results: According to the examined results; the applications that reveal the effects of the initial centers
on the analysis process of the algorithms have been carried out with different approaches such as the
working principle of the algorithm, the effect of the initial centers on the clustering results, the
evaluation of the clustering performance. It was again concluded that professional selection of
parameters is requirement to increase the usability of a clustering algorithm and the reliability of
clustering results. The NAMGY algorithm uses a systematic way to find initial centers which reduces
the number of dataset scans and will produce better accuracy in smaller number of iteration. NAMGY
algorithm has proved to be better than traditional K-means algorithm in terms of good quality results
and analysis processes. According to the results generated; NAMGY provides a challenging algorithm
for the disadvantage of the standard K-mean algorithm. However further research is required to verify
the capability of this algorithm when applied to data sets with more complex objects.
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K-ortalama Kiimeleme Yonteminde Baslangi¢
Merkezlerinin NAMGY Algoritmasi ile Belirlenmesi

Ozet

Amag: Teknolojinin gelismesi ve yaygmn kullanilmasiyla birlikte birgok alanda hacmi giderek artan
veriler dijitallestirme siirecini hizlandirmistir. Bu degisimle beraber veri yiginlarinin islenmesi ve
yorumlanmasi sayesinde edilen kazanimlar iiretimden karar verme siireglerine kadar bir¢ok alanda
kurumlara ve kuruluslara 6nemli katkilar saglayabilir. Dijitallesen bilyiik boyuttaki verilerin bilgiye
doniistiiriilme siirecine destek saglayan veri madenciligi yontemlerinin farkli alanlardaki kullanimi
artmistir. Veri madenciliginde popiilaritesi gittikge artan tekniklerden biri kiimeleme yontemidir.
Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden K-ortalama algoritmasi bilimsel ¢aligmalarda yaygin
olarak kullanilmaktadir. Ancak K-ortalama ydnteminin algoritmik parametre degerleri (kiime sayisi,
baslangic merkezleri) ile farkli performans sonuglarinin olusabilmesi algoritma i¢in dezavantajdir.
Rastgele secilen farkli baslangic merkezleriyle olusturulan kiime sonuglarinda tutarsizliklar olabilecegi
gibi analiz silirecinde de algoritmanin uygulanma tekrar sayisini artirabilir. Bu durum bilimsel
caligmalarin giivenirligini azaltabilir ve biiylik veri niteligindeki veri setlerinin analiz siiresini
artirabilir.  Problemin ¢6ziimiine yonelik gelistirilen algoritmalar, K-ortalama algoritmasinin
kullanimini artiracak, bilimsel g¢alismalardan elde edilen sonuglarin daha gegerli olmasina katki
saglayacaktir. Parametre degerlerinin kullanicidan bagimsiz belirlendigi K-ortalama tabanli algoritma
Onerilmigtir. Standart K-ortalama algoritmasina veri setindeki nesnelerin 6zelliklerine gore uygun kiime
sayisini ve baslangi¢ merkezlerini belirleyen iki ayr1 metot eklenerek NAMGY (Noktalar Arasi Mesafe
ve Gozlemlerin Yogunlugu) isimli algoritma gelistirilmistir. Bu makale NAMGY algoritmasinin
icerdigi metotlardan yalnizca baslangic merkezlerinin  belirlendigi yontemin uygulamasini
icermektedir.

Yontem: Yeni Zelanda Waikato Universitesi tarafinca gelistirilen agik kaynak kodlu WEKA referans
program olarak kullamilmistir. NAMGY(K-ortalama) ve WEKA(K-ortalama) algoritmalar1 bilimsel
caligmalarda sik¢a kullanilan iris, Yeast ve Segment-Challenge veri setleri iizerinde uygulanmuistir.
Ayrica iki algoritmanin ¢aligma prensibi acisindan karsilastirilmasinda Cukurova Universitesi Balcali
Hastanesi Hastane Bilgi Yonetim Sisteminden alinan VitaminB12 veri seti iizerinde algoritmalar
uygulanarak sonuglar olusturulmugtur. Veri setleri ilizerinde normalizasyon islemi yapilarak veri
setlerindeki nesneler [0,1] araliginda degerlere doniistiiriilmiistiir. Nesneler arasindaki uzaklik
dlciimlerinde Oklid uzaklik 6lciitii kullanilmustir. Calismada, dissal indekslerden Diizeltilmis Rand
indeks kiime gegerlilik 6lgiitii olarak kullanilmistir.

Bulgular: Algoritmalarmn veri setleri iizerine uygulama sonuglari {i¢ baslk altinda sunulmustur.
Algoritmanin calisma prensibi; NAMGY algoritmasmnin analiz siirecindeki islemler agisindan
standart K-ortalama algoritmastyla karsilastirilmasi yapilmustir. iki algoritmanin uygulama sonuglarina
gore calisma prensibi acgisindan farliliklar gozlenmisti. NAMGY (K-ortalama) algoritmasinda
baslangi¢ merkezleri nesnelerin 6zellikleri dikkatte alinarak algoritmanm igerdigi yontemle ve alan
deneyimi gerektirmeden programin bir kez ¢alistirilarak optimal kiime sonuglar1 olusturulmustur. Oysa
WEKA (K-ortalama) uygulanmasinda uygun baglangic merkezlerinin belirlenmesi, farkli seed
degerleriyle 18 kez galistirilarak gdzlemsel olarak optimal kiime sonuglari olugturulmustur. Standart K-
ortalama algoritmasinda gegerli kiime sonuglar1 olusturmak i¢in tekrarli denemelerin yapilmasinin
gereksinim oldugu goriilmiistiir.

Baslangic merkezlerinin kiime sonuc¢larima Etkisi; Farkli baslangic merkezleri ile K-ortalama
algoritmasmin olusturdugu degisken kiime sonucglart gozlemsel olarak degerlendirilerek optimal
kiimeler belirlenmistir. Algoritmanin kiime sonuglari niteliksel olarak karsilastirilarak, baslangic
merkez se¢iminin kiime sonuglarina etkisi arastirilmistir. Ayni veri setinin farkli SSE degerlerine gore
olusturulan kiimelerin 6ne ¢ikardig1 sonuglarin birbiriyle tutarsiz oldugu goriilmiistiir.

Kiimeleme performanslarimin degerlendirilmesi; NAMGY algoritmas1 ve standart K-ortalama
algoritmasinin kiime sonuglar1 kiime gegerlilik indekslerine goére degerlendirilmisti. NAMGY
algoritmasinda her ii¢ veri seti icin DRI degerleri daha yiiksek oldugu, ayni zamanda daha diisiik
iterasyon ile daha diisik SEE degerleri bulundugu goriilmiistiir. Ug performans kriterine gdre
NAMGY algoritmasmin daha avantajli oldugu sdylenebilir.
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Sonuc: NAMGY algoritmasinin daha efektif analiz siireci ve kiimeleme sonuglart olusturdugu
goriilmiistiir. Onerdigimiz algoritmada parametre seciminin profesyonel olarak yapilmasi algoritmanin
kullanilabilirligini ve kiimeleme sonug¢larmin giivenirliligini artirmasi agisindan énemlidir. Standart K-
ortalama algoritmasinin dezavantaji olan baglangi¢ merkezlerini belirleme problemine NAMGY bir
¢oziim segenegidir. NAMGY algoritmasmin gesitli kaynaklardan ve farkli formattaki ¢cok boyutlu
karmagsik nesnelerin olusturdugu veri setleri lizerindeki uygulamalar1 ve performans arastiriimasi
sonraki ¢aligmalarm konusu olabilir.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme, K-ortalama, Baslangig Merkezler, Veri Madenciligi

1. Giris

Teknolojinin gelismesi ve yaygin kullanilmasiyla bir¢ok alanda hacmi giderek artan veriler
dijitallestirme siirecini hizlandirmistir. Bu degisimle beraber verilere iglerlik kazandirilmasi iiretimden
karar verme siireclerine kadar birgok alanda kazanimlar sagladig1 gibi sektorler i¢in dnemli gii¢ haline
gelmistir. Verilerin bilgiye doniistiiriilme siirecine destek saglayan Veri madenciligi; geleneksel
istatistiksel yontemlerle beraber bilyiik veri niteligindeki verileri isleyebilecek algoritmalarla entegre
olmus teknolojidir [1,10]. Dijital doniisimle beraber veri madenciligi yontemlerinin her alandaki
kullanimi artmugtir. Veri madenciliginde popiilaritesi artan tekniklerden biri kiimeleme ydntemidir.
Kiimeleme algoritmalarinin  temelini olusturan K-ortalama algoritmasi, ¢esitli veri setlerine
uygulanabilir olmasi, farkli alanlara iliskin bilimsel ¢aligmalarda tercih edilmesine katki saglamistir.
Ancak K-ortalama da algoritmik parametre degerleri (kiime sayisi, baglangic merkezleri) ile farkli
performans sonuglarmim olusabilmesi algoritmanin dezavantajidir. Rastgele segilen farkli baslangig
merkezleriyle olusturulan kiime sonuglarinda tutarsizliklar olacagi gibi analiz siirecinde de
algoritmanin uygulanma tekrar sayisini artirabilir. Bu durum bilimsel g¢aligmalarin giivenirligini
azaltabilir ve biiyilk veri niteligindeki veri setlerinin analizinde 6nemli zaman kaybidir. Problemin
¢oziimiine yonelik gelistirilen algoritmalar, K-ortalama algoritmasmin kullanimimi artiracak, bilimsel
caligmalardan elde edilen sonuglarin daha gegerli olmasina katki saglayacaktir. Parametre degerlerinin
kullanicidan bagimsiz belirlendigi K-ortalama tabanli algoritma onerilmistir. Standart K-ortalama
algoritmasma veri setindeki nesnelerin Ozelliklerine gore uygun kiime sayismi1 ve baslangic
merkezlerini belirleyen iki ayr1 metot eklenereck NAMGY (Noktalar Arasi Mesafe ve GoOzlemlerin
Yogunlugu) isimli algoritma gelistirilmistir. Bu makale NAMGY algoritmasinin igerdigi metotlardan
yalnizca baglangi¢ merkezlerinin belirlendigi yontemin uygulamasimi igermektedir.

2. Literatiir Taramasi

K-ortalama yonteminde algoritmik parametrelerinin optimal belirlenmesini igeren bazi bilimsel
caligmalar asagida 6zetlenmistir.

Dalhatu ve Sim [2] ¢aligmasinda; K-ortalama algoritmasi i¢in baslangic merkezlerinin se¢imine yonelik
Onerilen algoritmada, veri setindeki noktalar arasindaki en biiylik ve en kiiciik uzakliklara gore
hesaplanan esik degeri ve noktanin yogunluk degeri dikkate alinmistir. Onerilen algoritmanin, mevcut
K-ortalama algoritmasina gore daha iyi performans gosterdigi belirtilmistir.

Colak ve arkadaslar1 [3] K-ortalamanm optimal kiime sayisinin se¢iminde toplam hata kare kriteri
kullanilmistir. Matlab ortaminda farkli veri setleri tizerinde olusturulan uygulama sonuglarma gore
kiimeleme performansinin iyi oldugu belirtilmistir.

Godara ve Sharma [4] calismasinda; oncelikle baslangic merkezleri en kiigiik 6rten aga¢ (Minimal
Spanning Tree (MST)) siniflandirma yontemi ile belirlenip, daha sonra K-ortalama algoritmasi segilen
merkezlerle uygulanarak kiimeler olusturulmustur. Onerilen iki asamali ydntemin performansi klasik
K-ortalama algoritmasina gore daha iyi oldugu vurgulanmustir.

Kedar ve Sawant [5] ¢aligmasinda; K-ortalama algoritmasinda baglangi¢c merkezlerinin optimal se¢imi
icin noktalar arasmndaki uzaklik toplamlarmm kullanilmasi Onerilen algoritmanin tekrar (iterasyon)
sayisini azalttigini ve sonuglarin daha iyi oldugu belirtilmistir.

Singh ve Kaur [6] ¢aligmasinda tasarlanan algoritmanin sonuglarma gore, kiime i¢indeki noktalar ile
kiime merkezi arasindaki uzakliklar toplaminin kiiciildiigii, buna baglh olarak kiimelerin toplam karesel
hatasinin daha kiiciik oldugu belirtilmis, onerilen algoritmanin standart K-ortalama algoritmasindan
daha verimli oldugu vurgulanmustir.
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Agha ve Ashour [7], calismasinda gelistirilen ElAgha initialization isimli algoritmada baslangic
merkezlerinin se¢iminde giidiimlii rasgele teknik (guided random technique) yontemi kullanilmustir.
Onerilen algoritmanm, dzellikle cok boyutlu ve karmasik veri setlerinde kiimeleme kalitesinin rasgele
secim yontemine gore daha basarili oldugu belirtilmistir.

Bhardwaj ve Verma [8] calismasinda; K-ortalama algoritmasinin baslangic parametreleri Geri Yayilim
(Backpropagation) algoritmasi ile belirlendikten sonra standart K-ortalama uygulamas: ile olusturulan
hibrit model kiime sonuglarinin daha iyi oldugu vurgulanmustir.

Oyana [9] caligmasinda k-d agac¢ (k-d-tree) ve K-ortalama algoritmasmi iceren FES-k-means isimli
algoritma onerilmistir. Onerilen ve standart K-ortalama algoritmalarm kiime sonuglarmin benzerlik
gosterdigi, ancak hibrit modelin kiimeleme islem siiresini azaltmasi Onerilen algoritmanin avantaji 6ne
¢ikarilmustir.

3. K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi

K-ortalama algoritmasi, Mac Queen tarafindan 1967 yilinda gelistirilen, yaygin kullanilan gézetimsiz
6grenme yontemlerinden biridir. Yontem en uygun kiime sonucuna ulagmcaya kadar tekrarlanan ve
stirekli olarak kiimelerin yenilendigi dongiisel bir algoritma olup benzer kapsamdaki algoritmalarin
temelini olusturur [11,12]. Algoritma ayni zamanda diger algoritmalarla beraber hibrit metot olarak
farkli disiplinlerdeki alanlarda kullanilmaktadir [13].

K-ortalama algoritmasinin adimlan [14];

1. Veri seti X = (Xq, Xo, ...,xn), N elemanli, kiime sayis1 k olmak iizere; k tane kiime merkezi veri
setinden (cy, Cy, ..., ck) olarak rastgele secilir.

2. Her noktanin segilen merkez noktalara olan uzaklig/benzerligi hesaplanir, veri noktalar1 hesaplanan
uzakliklara gore segilen k tane merkezden kendine en yakin olan kiimeye atanir.

3. Olusan kiimelerdeki noktalarin ortalama degeri yeni kiime merkezi olarak belirlenir.

4. Kiime merkez noktalar1 degismeyinceye kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

K-ortalama kiimeleme sonuglarmin degerlendirilmesinde genel olarak Toplam Karesel Hata (Summed
Squared Error) (SSE) degeri kullanilir. Bagarili kiimeleme sonug¢larmin 6lgiitii, kiiciik SSE’leri en az
kiime sayisi ile elde etmektir, SSE Esitlik 1’¢ gore bulunur [15].

k

SSE = dist* (m;,x) (1)
2.2

i=1 x€C;

X: C; kiimesinde bulunan bir nesne, m; : C; kiimesinin merkez noktasi, distz(mi, X): C; kiimesinin mj ile
her bir x nesnesi arasindaki uzaklik , K:kiime sayisi.

K-ortalama algoritmasinin dezavantajlar:

K-ortalama algoritmasinda kiime sayis1 ve baslangi¢c merkezleri algoritmanin parametreleridir. Farklt
parametre degerleriyle olusturulan sonuclarm degiskenlik gdstermesi kiimeleme sonuglarmin kalitesi
acisindan dezavantajdir [16]. Optimal kiimelerin olusturulmasi ancak, rasgele secilen farkli baslangi¢
merkezleri ile elde edilen sonuglarin alaninda deneyimli uzmanlar tarafindan goézlemsel
degerlendirilmesiyle miimkiindiir. Bu durum o6zellikle biiylik veri setinde analiz siirecini Onemli
derecede zorlastirmakta ve kiime sonuglarmin tutarsiz olma ihtimalini artirmaktadir [17]. Algoritmanin
baslangic merkezlerinin rasgele belirlenmesi makul bir se¢im degildir [18].

Algoritmanin dezavantajma ¢oziim olabilecek K-ortalama++ ve Canopy algoritmalar gelistirilmistir.

K-ortalama++ Kiimeleme Algoritmasi: K-ortalamat+, 2007 yilinda David Arthur ve Sergei
Vassilvitskii tarafindan gelistirilmis K-ortalama tabanli algoritmadir. Algoritmanm ilk agamasinda
merkezler belirlenir, ikinci asamada standart K-ortalama algoritmasi uygulanir. Algoritma ilk kiime
merkezini rasgele secer ve diger kiime merkezler, birinci kiime merkezini referans alarak ve olasilik
dagilimi ile belirlenir [14].
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Canopy Kiimeleme Algoritmasi: Canopy kiimeleme algoritmasi baslangic merkezlerinin segim
problemine ¢dziim olarak kullanilan etkin algoritmalardan biridir. Algoritma 2000 yilt ACM SIGKDD
konferansinda McCallum, Nigam ve Ungar tarafindan tanitilmistir. Algoritma iki asamali olarak
tasarlanmigtir. Algoritmanin parametresi olan iki uzaklik esik degerleri T, ve T, (T1>T,) belirlenir. Bu
esik degerlerine gore veri dizileri arasindaki basit uzaklik metrikleri kullanarak taslak kiimeler
olusturulur. Daha sonra K-ortalama algoritmasi kullanarak olusturulan taslak kiimelerin iyilestirilmesi
saglanir [19].

4. Kiime Gegerlilik indeksi

Kiimeleme analizinde farkli algoritmalar veya baglangic parametreleri, degisken kiime sonuglarini
ortaya cikarabilir. Kiime gecerlilik indeksi, kiimeleme analizi sonucu elde edilen yapmin yeterliligini
nesnel olarak oOlcer. Calismada, digsal (external) indekslerden Diizeltilmis Rand indeks Olgiitii
kullanilmistir.

Diizeltilmis Rand Indeks (DRI): Ozellikle nesnelerin dengesiz dagildigi gruplarda, kiime sayilari
farkli olan veri setlerinde yaygin olarak tercih edilen kiime gegerliligi degerlendirme indeksidir. Grup
icindeki her olasi nesne ¢ifti i¢in ayni kiimede olup olmadiklarint degerlendirerek smiflarin dogru
ayrilabildigi hakkinda bilgi veren dl¢iittiir [20].

S, n tane veri nesnesi igeren veri seti olsun. S veri setinden alinmig, kiimeleme algoritmasindan
bagimsiz olarak 6nceden smiflandirilmis veri seti V, U veri seti ise kiimeleme algoritmasindan elde
edilen kiimelenmis bir boliinme. U ile V gruplari karsilagtirilarak Diizeltilmis Rand Indeks kriteri ile
degerlendirildiginde;

S veri setine ait xi, Xj ¢iftleri V ve U boliinmelerindeki atamalarma bagli olarak dort ayr1 sonug elde
edilebilir.

a: X, X; U boliinmesinde ayni1 kiimede ve V’de ayn1 kategoride bulunmasi

b: xi, X; U bélinmesinde aym1 kiimede fakat V’de ise farkli kategoride bulunmas:
c: X;, X; U boliinmesinde farkli kiimede fakat V’de ise ayn1 kategoride bulunmasi
d: x;, X; U béliinmesinde farkl kiimede ve V’de farkl kategoride bulunmasi

olmak tizere; DRI [-1, 1] araliginda deger alabilir, ve Esitlik 2’deki gibi hesaplanir.

_(M@+d—-[a+b)at+c)+ (c+d)(b+d)]
DRI = M2 —[(a+b)(a+c)+ (c+d)(b+d)] )

5. Onerilen NAMGY (Noktalar Arasi Mesafe ve Gozlemlerin Yogunlugu) Algoritmasi

NAMGY; K-ortalama baglangi¢ parametrelerini veri setindeki nesnelerin 6zelliklerine gore objektif
yontemlerle belirleyen K-ortalama tabanli bir algoritmadir. Bu makalede NAMGY algoritmasinin
icerdigi iki parametre igin gelistirilen metotlardan yalnizca baslangi¢ merkezlerini belirleyen yontem
aciklanarak uygulamasi yapilacaktir.

NAMGY algoritmasmin igerdigi metotla kiime sayis1 kadar uygun baslangi¢ merkezleri belirlenir,
secilen baslangic merkezleri ile standart K-ortalama algoritmasi uygulanarak kiimeler olusturulur.

5.1. Baslangic Merkez Secim Metodundaki Yaklasim

Yeterli bir kiimelenme yapisi, olusturulan sonuglarin verideki dogru bilgilerle ortlismesini veya
verideki gizlenmis Oriintiilerin ortaya ¢ikarma basarisint gosterir. Kiimeleme analizinin teorisi uzaklik
veya benzerlik 6l¢iileri kullanilarak nesnelerin benzerliklerini veya farkliliklarini ortaya koymaktir. Bu
teoriye gore kiimeleme analizinde grup icindeki noktalar arasindaki uzakliklarm kiigiik (kiime ici
homojenlik), gruplar arasi noktalar arasindaki uzakliklarin biiyiik olmasi (kiimeler arasi heterojenlik)
nitelikli kiimeleme sonuglar1 i¢in bir Olgiittiir. Farkli yapilardaki veri setlerinde nesneler arasindaki
uzakliklarin ve yogunluklarin degiskenlik gostermesi baslangic merkez se¢imini etkileyen faktordiir.
NAMGY algoritmast baslangic merkez se¢iminde nesnelerin nicelik degerlerini kullanan yontemi
iceren algoritmadir. Bu 6zellik; baslangic merkezlerinin uygun ve objektif se¢ilmesine katki saglayarak
standart K-ortalama algoritmasinin dezavantajlari i¢in bir ¢6ziim olmaktadir.

54| Page
www.iiste.org


http://www.iiste.org/

International Journal of Scientific and Technological Research www.iiste.org
ISSN 2422-8702 (Online), DOI: 10.7176/JSTR/7-01-05 l's.i-'
Vol.7, No.1, 2021 IS'E

Veri setindeki yapisal ¢esitliliklerden dolayr nesneler arasindaki uzakliklarin hesaplanmasinda farkli
uzaklik 6lgiitleri kullanilabilir. Calismada kullamlan Oklid uzaklik &lgiitii Esitlik 3 teki gibi tammlanir
[21].

d(Xm,X]-)z Z(Xmi_in)Z 3)
i=1

d (Xm, Xj) : Xu noktast ile Xj noktasr arasindaki 6klit uzakligi, n: Veri setindeki boyut sayist.
Yontem i¢in kullanilan terimlerin agiklamalar1 ve esitlikleri asagida verilmistir.

Genel Ortalama Uzakhik (GOU): Veri setindeki noktalar arasindaki uzakliklarm ortalamasi Egitlik
4’e gore bulunur.

N N
U=[D ) dXX)/(N«N) =Ny i %] (4)

i=1 j=1
GOU: Genel Ortalama Uzaklik, d(Xi,XJ-): Xi noktasi ile Xjnoktas1 arasindaki uzaklk, N: Toplam kayt

~

sayisi

Komsu Sayis1 (KS): Her noktanin kendisine GOU’dan kiigiik esit olan noktalarin sayis1 Esitlik 5’e

gore bulunur.

d(X;,X;) < GOU ise X; ile X; noktalar: komsu (5)

Komsu Nokta Uzakhk Ortalamasi1 (KUO): Komsu noktalar arasindaki uzakliklarin ortalamasi Esitlik
6’ya gore bulunur.

KS;

XKUO—[Zd(Xl, X)) /KS;,i=1,2,..N (6)

XiKUO : Xj’ nin komgu noktalarina uzakliklar ortalamasi, KSi: X;’ nin toplam komsu nokta sayisi
d(Xi,X;) : X noktast ile kendisine komsu olan Xj noktas: arasindaki uzaklik, N : Toplam kayit sayist

Birinci Merkez (M;): Bu merkezin se¢iminde; komsu nokta sayist (KS;), komsu noktalarina uzakliklar
ortalamasi (X;KUO) ise KS; / XiKUO orani1 ve (KS;) en biiyiik degerler kullanilir.

Maksimum Uzakhk (Max): Birinci merkez ile kendisine en uzak nokta arasindaki uzaklik.

Birim Uzaklk (Unit): Birinci merkeze en uzak noktanm uzakligi (maxuz) kiime sayisina boliinerek
bulunur. (Unit=maxuz / k, Kk: kiime sayist ).

Bu tanimlara gore; kiime sayisi (k) 3 olarak alindiginda baslangig merkezlerini belirleme yonteminin
sematik gosterimi Sekil 1°deki gibidir.
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Baslangic Merkezlerinin Sematik Gosterimi

M, M, M,
- 9 Max
1 Birim
2 Birim
Mi : i. Merkez i=2,3,...k
k : Kiime Sayist

M1-Mi: 1. merkez ile i. merkez arasmndaki birim uzunluk
Birim : Max/k

MI1-Mi=(i-1)*Birim  i<2,3,.....K)

— : Kiime S

= : Merkezler Arasindaki Uzakhk
: Genel Ortalama Uzakhg

- = = : Komsu Nokta Simn

Sekil 1: Baslangic Merkez Se¢im Metodunun Sematik Gosterimi

5.2. NAMGY Algoritmasi (Baslangic Merkez Secimi)

Onceden belirlenmis kiime sayis1 (k) kadar baslangic merkezi bulunur, K-ortalama algoritmasi segilen
merkezler ve kiime sayis1 parametre degerleriyle uygulanir. Algoritmanin asamalari agsagidaki gibidir.

Kiime say1s1 ve veri seti okutulur.

Veri kiimesindeki her noktanin diger noktalara olan uzakliklart bulunur.

Veri kiimesindeki noktalar arasindaki Genel Ortalama Uzaklik (GOU) Esitlik 4’e gore hesaplanr.
Her noktanin, GOU’dan kiigiik esit uzakliktaki noktalarin sayilari komsu nokta (KS) Esitlik 5’e
gore bulunur.

M owbd PR

5. Her noktanin kendi komsu noktalarma olan uzakliklar1 veri yapisina uygun uzaklik formiillerine
gore bulunur.

6. Her noktanmn kendi komsu noktalara olan uzakliklar ortalamast KUO Esitlik 6’ya gore bulunur.

7. Birinci merkez (M;) noktasi, komsu nokta sayis1 (KS), komsu noktalarina uzakliklar ortalamasi
(KUO) olmak iizere, (KS / KUO) ve (KS)’nin en biiyiik olma kosulunu saglayan noktalardan
secilir.

8. Birinci merkez (M,) ile kendine en uzak nokta arasindaki uzaklik (maxuz) bulunur.

9. Kiime sayis1 (k), j=2, d(M1,My)) : Myile My noktalar arasmdaki uzaklik hesaplamr. (k:kiime sayis1,
Jj:merkez sirasi, Myj: k kiime sayili j.merkez )

10. Kiime sayis1 (k) igin Biruz = maxuz / k

11. Diger merkezlerin se¢imi igin;

(-1)*Biruz < d(M;, M;) < j*Biruz @)
Esitlik 7°deki kosulu saglayan noktalardan; komsu nokta sayisi (KS;), komsu noktalarina uzakliklar
ortalamasi (X;KUO) ise (KS; / XiKUO) ve (KS;) degerlerinin en biiyiik oldugu nokta M;’yi k say1ili
kiimenin j. merkez My; olarak secilir.

12. Merkez se¢imi j <k ise j=j+1, 11. Adima gidilir.

13. k kiime sayis1 ve My, ..My baslangic merkezleriyle standart K-ortalama algoritmasi uygulanir.

NAMGY algoritmast baslangi¢ merkezleri ile ilgili yontemin akis gemast Sekil 2°de verilmistir.
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NAMGY Algoritmasi Akis Semasi (Baslangig
Merkezleri )

Kime sayisi (k), Veri seti okutulur

|

Noktalar arasindaki uzakhkhklar bulunur

4

Genel ortalama uzakhgi bulunur (GOU)

{

iki nokta arasindaki uzaklik GOU dan kiigiik
esit olmak lzere her noktanin komsu
noktalari ve sayilari (KS) bulunur

1

Her noktanin komsu noktalarina olan uzaklk
ortalamalari bulunur (KUO)

¢

KS/ KUO, KS en biiyik olan noktayi (M,)
birinci merkez olarak alinir

4

M, ‘e en uzak nokta ile M, arasindaki uzakhgi

bulunur (maxuz)

4

Kiime sayisi (k) igin Biruz = maxuz/ k

J

< j—z,z Lk >¢—

(j-1)*Biruz < d(My, M;) < j*Biruz

Noktalardan KSy; ve KSy;/ KUOy;

oraninin en biyiik olanlardan M; ‘yi M.

Merke7 olarak secilir

|

Fvet

| Hayir
k kiime sayis1 ve M. M, ..Mkkk

tane baslangic merkezleriyle
standart K-ortalama algoritmasi

uygulanir, kiime sonuglari

olusturulur.

Sekil 1. NAMGY Algoritmasinin Akis Semasi (Baslangic Merkezi)
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6. Yontem ve Materyal

Bilimsel caligmalarda yaygin olarak kullanilan WEKA, calismamizda referans program olarak
kullanilmistir. WEKA, Yeni Zelanda'nin Waikato Universitesi tarafinca gelistirilen, acik kaynak kodlu
modiiler bir veri madenciligi programidir [22]. WEKA programmda K-ortalama algoritmasmin
baslangic merkezlerinin se¢imi i¢in Random, K-means++, Canopy olmak iizere ti¢ farkli segim ydntem
sunulmustur. Aym veri setleri izerinde NAMGY (K-ortalama) ve WEKA(K-ortalama) algoritmalarinin
uygulamasi yapilmistir.

6.1. Veri Setleri

NAMGY ve WEKA programlarmin icerdigi K-ortalama algoritmasi, bilimsel ¢aligmalarda sikga
kullanilan iris, Yeast ve Segment-Challenge veri setleri iizerinde uygulanmustir. Ayrica iki
algoritmanin galisma prensibi agisindan karsilastirilmasmnda Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi
Hastane Bilgi Yonetim Sisteminden alman VitaminB12 veri seti {izerinde algoritmalar uygulanarak
sonuglar olusturulmustur. Veri setleri iizerinde normalizasyon islemi yapilarak veri setlerindeki
nesneler [0,1] araliginda degerlere doniistiiriilmiistiir. Nesneler arasindaki uzaklik dlgiimlerinde Oklid
uzaklik 6l¢iitii kullanilmistir. Veri setlerinin genel 6zellikleri Tablo.1’de verilmistir.

Tablo 1. Veri Seti Ozellikleri

Veri Seti Kayit Sayis1 (N) Kiime Sayis1  Oznitelik Sayisi
Iris 150 3 4
'Y east 1484 10 8
Segment- Challenge 1500 7 19
VitaminB12 10685 5 4

7. Bulgular

Algoritmalarm veri setleri lizerine uygulama sonuglar1 ii¢ baslik altinda sunulmustur.

Algoritmanmin c¢alisma prensibi; NAMGY algoritmasmin analiz siirecindeki islemler agisindan
standart K-ortalama algoritmasiyla karsilastiriimasi yapilmigtir.

Baslangic merkezlerinin kiime sonuclarina Etkisi; Farkli baslangic merkezleri ile K-ortalama
algoritmasmin olusturdugu degisken kiime sonucglart gozlemsel olarak degerlendirilerek optimal
kiimeleri belirlenir. Farkli SSE degerlerine gore olusturulan kiimelerin yorumlanmasi karsilagtirilmistir.
Kiimeleme performanslarinin degerlendirilmesi; NAMGY algoritmasi ve standart K-ortalama
algoritmasinin kiime sonuclar1 kiime gecerlilik indekslerine gore degerlendirilmistir.

7.1 Algoritmalarin Calisma Prensipleri

NAMGY (K-ortalama) ve referans olarak kullanilan WEKA(K-ortalama) algoritmasi (baslangi¢ merkez
secimi Random segenegi) VitaminB12 veri seti {izerinde uygulanarak islem siirecleri gercevesinde
kargilagtirilmistir.

Cukurova Universitesi Balcali Hastanesi 2016 yilinda hastaneye gelen 10685 hastaya ait; anabilim dals,
cinsiyet, yas, vitaminB12 verilerden olusan VitaminB12 veri seti lizerinde WEKA (K-ortalama) ve
NAMGY (K-ortalama) algoritmalar1 uygulanmistir. On caligmalar yapilarak VitaminB12 veri seti igin
uygun kiime sayis1 5 olarak belirlenmistir.

WEKA (K-ortalama) Programinin Uygulanmasi; Rasgele seg¢ilmis 18 farkli seed degeri ile
olusturulan kiime sonuglar1 irdelendiginde; 18 farkli seed ve iterasyon sayisina karsin 6 farkli SSE
degeri bulunmustur. En kiiciikk SSE degeri ve en kiigiik iterasyon sayisini1 veren seed degeri gozlemsel
olarak uygun baslangic kabul edilip optimal kiimeler olusturulmustur. (SSE: 489.67, iterasyon
sayist: 14, seed:10).

NAMGY (K-ortalama) Programin Uygulanmasi; Oncelikle, baslangic merkezleri NAMGY
algoritmasini igeren arayiiz programi ile uygun baglangic merkezler belirlenmistir. Algoritmik
parametre degerlerinden k=5 (kiime sayisi) ve segilen baglangic merkezleriyle NAMGY (K-ortalama)
algoritmas1 VitaminB12 veri seti tizerinde uygulanarak kiimeleme islemi tamamlanmustir.

Iki algoritmanm uygulama sonuglarma gore caligma prensibi agisindan farliliklar gozlenmistir.
NAMGY (K-ortalama) algoritmasinda baglangic merkezleri nesnelerin 6zellikleri dikkatte almarak
algoritmanin igerdigi yontemle ve alan deneyimi gerektirmeden programin bir kez ¢alistirilarak optimal
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kiime sonuglart olusturulmustur. Oysa WEKA (K-ortalama) uygulanmasinda uygun baslangi¢
merkezlerinin belirlenmesi, farkli seed degerleriyle 18 kez calistirilarak gézlemsel olarak optimal kiime
sonuglart olusturulmustur. Standart K-ortalama algoritmada gegerli kiime sonuglar1 olugturmak igin
tekrarli denemelerin yapilmasmin gereksinim oldugu goriilmiistiir. iki algoritmanin karsilastirmali
sonuglart Tablo 2°de verilmistir.

Table 2. iki Algoritmanin Islem Siirecindeki Degisken Degerleri (VitaminB12 veri seti)

. Algoritmanin .
Algoritma S;(lllsl:lfk) Cahstirma Dsee'eedri Itgl:lsl);?n SSE
y Sayisi g y
10 14
7654 17
2222 23
489.67
980 26
1453 30
7690 32
5871 13
9870 16 522.64
8710 23
WEKA (K-ortalama) 5 18 356 16
558.26
5000 20
3335 12
4908 28 721.49
54 30
1870 44
746.19
7356 14
367 27
755.78
2 16
NAMGY (K-ortalama) ‘ 5 1 o 12 489.66

WEKA(K-ortalama) ve NAMGY (K-ortalama) algoritmalarinin optimal kiimeleme sonuglarinin
ortiistiigli goriilmistiir. Ancak kiimeleme siirecine etki eden baglangi¢ merkezlerinin se¢im yontemine
bagli olarak degisen tekrar (iterasyon) ve seed sayilari agisindan farklilik gostermistir. Algoritmalarin
optimal kiime sonuglarina gére parametre degerleri Tablo.3’te, caligma prensipleri agisindan farkliliklar
Tablo.4’te verilmistir.

Table 3. Algoritmalarin Optimal Kiime Sonuglarina Gore Parametre Degerleri (VitaminB12 veri seti)

) Kiime . Rasgele Sec¢ilen
K-ortalama Sayist Iterasyon Sayis1 ~ SSE Seed Sayisi
WEKA 5 14 (En kiigiik) ~ 489.67 18
NAMGY 5 12 489.66 0
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Table 4. Algoritmalarin Caligma Prensiplerindeki Farkliliklar

Islevsellik NAMGY (K-ortalama) WEKA (K-ortalama)

Baglangic kiime merkezlerin

- Algoritma Rasgele
se¢imi

Optimal kiimeleme igin
uygulamayi galistirma sayisi

Farkl1 baslangic degerleri

1 calistirilarak gozlemsel belirlenir.

Kullanici Dostu Evet Hayir

WEKA(K-ortalama) programinda segenck olarak sunulan K-ortalama++, Canopy yOntemleri ve
NAMGY standart K-ortalama algoritmasmin dezavantaji olan baglangi¢ merkezlerini belirleme
problemine ¢6ziim olabilecek algoritmalardir. Kiime merkezlerinin se¢iminde benzer yaklasimlar
kullanilsa da algoritmalarin yontemleri arasinda farkliliklar gozlenmektedir. K-ortalama++, Canopy
algoritmalarinda merkezler bir yontemle belirlenmesine ragmen rasgele segilen parametre degerlerine
ihtiya¢ duyulmaktadir, oysa NAMGY analiz siirecinde parametre gereksinimi yoktur. Yontemlerin
kargilagtirma sonuglar1 Tablo 5°te gosterilmistir.

Table 5. K-ortalama++, Canopy ve NAMGY Algoritmalarin Merkez Se¢imlerindeki Yaklasimi

Algoritma  ilk Merkez Segimi  D1ger Merkezlerin Algoritmanin
Secimi Parametresi
) Algoritma
K-Ortalama++ Seed Degeri SEED
Rasgele
] Algoritma SEED
Canopy Seed Degeri
Rasgele (T, T)
NAMGY Algoritma Algoritma YOK

7.2 Baslangic Merkezlerinin Kiime Sonuclarina Etkisi

K-ortalama yonteminde kiime sonu¢larmin parametre degerlerine gore degiskenlik gostermesi
algoritmanimn zayif noktasidir. Gegerli kiime sonuglar1 i¢in baslangic merkezlerinin dikkatli secilmesi
kaginilmazdir. Bu uygulamada, ayni veri seti iizerinde algoritmalarin olusturdugu kiime sonuglarmin
tutarliligini gosteren ¢ikarimlar yapilmistir.

Her iki algoritmanin kiime sonuglart niteliksel olarak karsilagtirilarak, baslangic merkez segiminin
kiime sonuglarma etkisi arastirilmigtir. Weka (K-ortalama) algoritmasinin VitaminB12 veri seti
uygulamasinda optimal kiime sonucunu belirleme siirecinde rasgele segilen baslangi¢ degerleriyle
hesaplanan SSE degerlerinin (SSE=755.78, SSE=742.99, SSE= 489.667) olusturdugu kiime sonuglari
ve NAMGY (K-ortalama) algoritmasinin hesapladigi 489.666 SSE degerinin kiime sonucu Ornek
alinarak, VitaminB12 degiskeninin cinsiyet ve yas iizerine etkisini gosteren ¢ikarimlar yapilmistir.
WEKA(K-ortalama) algoritmasimin rasgele secilmis 18 seed degerleri ile hesaplanan 6 farkli SSE’den
biiyiik olan iki SSE’nin kiime sonuglarinin degerlendirilmesi Tablo 6°da verilmistir. Her iki algoritma
icin kiicik SSE kosulunu saglayan optimal kiime sonuglarmnin degerlendirilmesi Tablo 7’de
sunulmustur.

(Calismada vitaminB12 degerleri hastane bilgi yonetim sistemindeki sinir degerlere gore Alt (< 127),
Normal (£ 127 ve < 555) , Ust ( £ 555) olmak iizere ii¢ diizeyde siiflandirilmustir).
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Tablo 6. K-ortalama Algoritmasinda Farkli Baglangic Merkezleriyle Olusturulan Kiime Sonuglar1

Kiime WEKA(K-ortalama)
Sonuglarin
Yorumu SSE=755.78 SSE=742.99
Cikarim-1 VitaminB12 diizey oranlar1 her yas VitaminB12 diizey oranlar1 her yas
grubundaki kadinlarda benzerdir grubundaki erkeklerde benzerdir
Cikarim-2 VitaminB12 eksikligi orant erkek VitaminB12 eksikligi orani kiz
cocuklarinda en diisiiktiir ¢ocuklarinda en diisiiktiir

VitaminB12 normal diizey orani1 geng

Cikarim-3 yas  grubundaki erkeklerde  en VitaminB12 iist diizey orani orta yas grubu

yiiksektir kadinlarda en yiiksektir
Tablo 7. WEKA, NAMGY K-ortalama Algoritmasinin Optimal Kiime Sonuglarma Gore
Degerlendirilmesi
Kiime K-Ortalama
Sonuclar WEKA NAMGY
Yorumu SSE=489.667 SSE=489.666

VitaminB12 normal diizey oranlarinda VitaminB12 normal diizey oranlarinda orta yas
Cikarim-1 orta yas grubu hastalarda cinsiyetlere grubu hastalarda cinsiyetlere gore farklilik

gore farklilik yoktur. yoktur.

Cikarim-2 VitaminB12 eksikligi orant orta yas VitaminB12 eksikligi oram1 orta yas grubu
grubu erkeklerde en yliksektir. erkeklerde en yiiksektir.

Cikarim-3 VitaminB12 iist diizey orami orta yas VitaminB12 iist diizey orani orta yas grubu
grubu kadmlarda en ytiksektir. kadmlarda en yiiksektir.

Cikarim-4 VitaminB12 eksikligi kiz ¢ocuklarinda VitaminB12 eksikligi kiz ¢ocuklarinda en

en disiktir. disiiktiir.

WEKA(K-ortalama) algoritmasinin farkli baslangic merkezleri ile olusturulmus SSE’lere ait kiime
sonuglarma gore yapilan ¢ikarimlarda farklilik gdzlenmistir. Ayn1 veri setinden olusturulan kiime sonug
bilgilerinin birbiriyle tutarsiz olmas: bilimsel ¢alismalarin giivenirliligini azaltmaktadir. Tablo.6 ve
Tablo.7 ‘den goriildiigii gibi; K-ortalama algoritmasmin baslangic merkezlerinin rasgele degil, veri
setindeki noktalarm Ozelliklerini kullanan ydntemle segilmesi kiime sonuglarmi 6nemli derecede
etkilemekte ve gegerliligi artirmaktadir. Bu durum K-ortalama algoritmasi igin baglangi¢ merkezlerinin
dikkatli secilmesi ve kiime sonuglarmm alaninda deneyimli uzmanlar tarafindan yorumlanmasi
gerekliligini ortaya koymaktadir.

NAMGY (K-ortalama) algoritmas1 kiimeleme iglem siirecinde gerek ¢alisma prensibi agisindan, gerekse
kiime sonuglarmm tutarliligi agisindan daha verimli olma beklentisinin g¢alisgma sonuglariyla
desteklendigi goriilmektedir.

7.2. Algoritmalarin Kiime Gegerliligi

NAMGY ve WEKA K-ortalama algoritmalar1 bilimsel ¢aligmalarda kabul gormiis siniflandirilms Iris,
Yeast, Segment Challenge normalize yapilmis veri setleri lizerinde uygulanarak olusturulan optimal
kiimeleme sonuglar1 belirlenmistir. NAMGY algoritmasinda her ii¢ veri seti i¢in DRI degerleri daha
yiiksek, ayn1 zamanda daha diisiik iterasyon ile daha diisiik SEE degerleri bulundugu gériilmiistiir. Ug
performans kriterine gore NAMGY algoritmasmin daha avantajli oldugu soylenebilir, sonuglar Tablo
8’de gosterilmistir.
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Tablo 8. NAMGY ve WEKA K-ortalama Algoritmalarin Kiime Gegerlilik Kriterlerine Gére Sonuglari

Veri Seti Pe:’(f(;irt?r?ns NAMGY (K-ortalama) WEKA (K-ortalama)
DRI indeks 0.701 0.690
IRIS SSE 7.130 7.140
Iterasyon Sayis1 2 3
DRI indeks 0.014 0.013
YEAST SSE 58.965 69.946
Iterasyon Sayis1 22 35
DRI indeks 0.414 0.396
CSH%A(I;_I\IZIIIEEHEE SSE 299.341 327.990
Iterasyon Sayis1 7 8

8. Sonug¢ ve Tartisma

K-ortalama kiimeleme algoritmasi bilimsel ¢alismalarda yaygin olarak kullanilmaktadir. Kiimeleme
sonuglarini 6nemli derecede etkileyen baslangic parametrelerinin kullanici tarafindan gézlemsel olarak
belirlenmesi algoritmanin dezavantajidir.Bu c¢aligmada, tarafimizdan gelistirilen, hem baslangic
merkezlerini se¢im hem de kiime sayismi tespit yontemlerini igeren, K-ortalama tabanli algoritma
(NAMGY)’nin, merkez belirleme pargasi uygulamalarla desteklenerek tanitiimaktadir. Ayni amagla
tasarlanan algoritmalar, genel olarak, baslangi¢c merkezlerinin se¢iminde nesneler arasindaki uzakliklari
veya nesnelerin yogun bulundugu bolge o6zelliklerini temel alan farkli yaklagimlari igerirler, oysa
NAMGY algoritmasinda uygun merkezler, nesnelerin her iki 6zelligine gore algoritmayla
belirlenmektedir. Algoritmada merkezlerin belirlendigi ilk bolimde, veri kiimesindeki her noktanin
diger tiim noktalar arasindaki uzakliklarm kullanilmasi1 6zellikle bilyiik veri setleri igin algoritmanin
zaylf noktasi olabilir. Ancak algoritmanin arayiiz programinda coklu is (multitasking) teknigi
kullanilarak problem giderilebilir.

NAMGY ile Onerilen algoritmalar arasindaki baslangi¢ merkezlerini belirlemede 6nemli yontem
farkliliklar1 vardir.

Diger algoritmalarin kullandig1 yontemlerde, esik degerinin en kiigiik ve en biiyilk uzakliklar ile
belirlenmesi daha kiiclik/biiylik esik degeri bulunmasina neden olabilir. Bu durum, o6zellikle
algoritmanin ug¢ noktalarmim ¢ok oldugu bir veri setinde tekrar (iterasyon) sayisini biiyiitebilecegi gibi,
kiime i¢ci homojenligin veya kiimeler arasi heterojenligin bozulma olasiligini artirabilir. NAMGY
algoritmasinda, esik degerinin noktalar arasmdaki uzakliklar ortalamasma dayali belirlenmesi daha
uygun merkez se¢cimine katki saglayabilir.

Merkez se¢iminde, noktalar arasindaki uzakliklar toplaminmn biiyiikliikklerine goére swralanip, kiime
sayisi kadar ayrilan pargalardan ilk noktanin sistematik olarak merkez belirlenmesi farkli yapilardaki
veri setleri icin uygun olmayabilir. Ozellikle heterojen bir veri setinde, secilen noktanin aykir1 nokta
olmas1 durumunda, iterasyon sayisi artabili. NAMGY algoritmasinda merkez se¢iminde uzakliklarla
beraber noktalarin komsu noktalarla ilgili niceliksel verilerinin degerlendirilmesi nedeni ile
algoritmanin heterojen veri seti i¢inde gegerli bir yontem oldugu sdylenebilir.

K-ortalama algoritmasinin baglangi¢ merkezlerinin se¢imi igin gelistirilen K-ortalama++, Canopy
algoritmalar1 probleme kismen ¢dziim olsa da, NAMGY ile ¢aligma sistemleri agisindan da asagidaki
farkliliklar gézlenmistir.

NAMGY algoritmasinda baslangi¢ merkez se¢iminin kullanicidan bagimsiz, nesnelerin niceliksel
degerlerine gore uygun se¢imlerin algoritma tarafindan saptanmasi bir avantajdir.

NAMGY ile K-ortalama++ algoritmalar1 baslangi¢ merkezlerini belirleme yaklasimlarinda benzerlik
gostermektedir. Ancak K-ortalama++ olabilecek merkezleri metotla belirlemesine ragmen kullanilacak
merkezleri rasgele segmektedir. NAMGY algoritmasinda bu islem veri setinin yapisina bagli bir
yontemle yapilmaktadir.

NAMGY ve Canopy algoritmalari baslangig merkezlerini belirleme yontemlerinde esik uzaklik degeri
kullanmasi algoritmalarm benzerligidir. Ancak Canopy algoritmasmin esik degerleri (T1, T2) kullanict
tarafindan ¢ok biiyikk veya g¢ok kiigiik se¢ilmesi durumunda birinci asamadaki taslak kiimelerin
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olusturulmas1 basarisiz olabilir. Dolayisiyla parametre igin uygun degerlerin objektif olarak
belirlenmesi gerekir. NAMGY algoritmasinda, esik uzaklik degerinin verilere dayanarak belirlenmesi
optimal kiime sonuglarin olugmasina destek saglayarak algoritmanin basarisini artirabilir.

NAMGY ve standart K-ortalama algoritmalar1 Iris, Yeast ve Segment-Challenge veri setleri
uygulamalar farkli agilardan degerlendirilmistir. Analiz siireglerindeki farkliliklar ve kiime gegerliligini
gosteren Olglitlere gore karsilastirildiginda, NAMGY algoritmasinin daha etkin analiz siireci ve
kiimeleme sonuglar1 olusturdugu goriilmiistiir.

NAMGY algoritmasinda baglangic merkezlerinin se¢ciminde uygulanan yontemin algoritmanin tekrar
sayisini azaltmasi, bliyiik veri setleri i¢in dnemli bir avantajdir. Ayn1 zamanda baslangic merkezlerin
gozlemsel olarak degil, bir yontemle belirlenmesi objektif sonuglarin olusturulmasma destek
saglayarak bilimsel ¢caligmalarin tutarliligini artirabilir.

Onerdigimiz algoritmada parametre segiminin profesyonel olarak yapilmasi algoritmanin
kullanilabilirligini ve kiimeleme sonuglarinin giivenirliligini artirmak agisindan énemlidir.

Standart K-ortalama algoritmasinin dezavantaji olan baglangic merkezlerini belirleme problemine
NAMGY bir ¢6ziim se¢enegidir. NAMGY algoritmasinin ¢esitli kaynaklardan ve farkli formattaki ¢ok
boyutlu karmasik nesnelerin olugturdugu veri setleri izerindeki uygulamalar1 ve performans aragtirmast
sonraki ¢aligmalarm konusu olabilir.
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