www.tubiad.org
ISSN:2148-3736
El-Cezeri Fen ve Miihendislik Dergisi

Cilt: 3, No: 2, 2016 (315-323) E ( :J S E

El-Cezeri Journal of Science and
Engineering
Vol: 3, No: 2, 2016 (315-323)

Makale / Research Paper

K-Means Algoritmasi ile Otomatik Kiimeleme

Buket COLAK', Zehra DURDAG?, Pakize ERDOGMUS®

L23Miihendislik Fakiiltesi, Bilgisayar Mithendisligi ABD, Diizce Universitesi, Diizce - Tiirkiye

Gelig/Received: 07.11.2015 Diizeltme/Revised: 26.11.2015 Kabul/Accepted: 26.11.2015

Ozet: K-Means kiimeleme algoritmasi verileri K giris parametre sayisi kadar kiimeye bolmektedir. Bu
calismanin amaci ise kiimelemeyi otomatik hale getirmek ve disaridan K parametresinin girilmesine gerek
kalinmadan verileri uygun kiime sayisinca kiimelere yerlestirmektir. Gelistirilen otomatik K-Means algoritmasi
sayisal veriler ve goriintiiler izerinde test edilmis ve basarili sonuglara ulagilmistir.

Anahtar kelimeler: K-means Kiimeleme, Benzer Nesneler, Otomatik Kiimeleme.

Automatic Clustering With K-Means

Abstract: K-means clustering algorithm groups the input data to K clusters. The object of this study is to
automatize the clustering and grouping the data to optimum clusters without taking K parameter. Developed
automatic K-means algorithm has been tested on data and some images and reached successful results.

Keywords: K-Means Clustering, Similar Objects, Auotomatic Clustering

1. Giris

Kiimeleme analizi, veri tabanlarindaki verilerin gruplar veya kiimeler altinda toplanarak, benzer
ozelliklere sahip nesnelerin bir araya gelmesini saglayan bir veri madenciligi teknigidir. Veri sayisi
ve Ozellik sayis1 arttikga verileri kiimelemek de zorlagmaktadir. Kiimeleme analizi tipta,
miihendislikte, ekonomide ve ziraatta olmak iizere ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmistir. Bu konuda
yapilmis ¢ok sayida calisma Koltan ve arkadaslar tarafindan sunulmustur [1]. Giray ve arkadaslari
calismalarinda Avrupa Ulkelerini intihar oranlarma gére Fuzzy c-means ile simflandirmuslar [2].
Asan, kredi karti kullanan banka miisterilerinin sosyo-ekonomik Ozellikleri bakimindan
gruplandirmasini kiimeleme analizi ile gerceklestirmistir. Miisterileri cinsiyet, yas, kredi kart1 tiirii
gibi degiskenlere gore de gruplayarak, ne tiir miisteri grubuna gideceklerini tespit etmeye
calismiglardir[3]. Celik, Tiirkiye’deki illeri saglik gostergelerine gore siniflandirmistir[4]. Siseci ve
arkadaslar1 ise k-means algoritmasi ile resimleri alt bloklara ayirarak segmentasyon yapmislar ve
diger yontemlere gore daha basarili sonuglar almiglardir[5].
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Bu alanda kullanilmak tizere ¢ok cesitli kiimeleme algoritmasi gelistirilmistir. En temel gbzetimsiz
kiimeleme algoritmalar1 k-means ve fuzzy c-means algoritmasidir[6].

Bu calismada kiime sayis1 belli degil iken verilerin k-means ile nasil siniflandirilacagi iizerinde
durulmus ve sinif sayist belirli olmayan verilerde optimum simnif sayisinin belirlenerek k-means ile
siniflandirilmasi amag¢lanmastir.

2. Yontem

2.1 K-Means Kiimeleme Yontemi

Kiimeleme, en basit tanimiyla benzer oOzellik gosteren verilerin kendi aralarinda gruplara
ayrilmasidir. Kiimeleme analizinde genel amag kiime i¢i homojenligi, kiimeler arasi heterojenligi
saglamaktir. Bu da benzer bireylerin ayni kiimede toplanmasiyla saglanabilir. Kiimeleme problemi
de bir optimizasyon problemi olup, kiime elemanlarimin kiime ortalamasindan uzakliklarinin
toplaminin minimizasyonu ile optimum kiimeleme gerceklestirilmis olur. Bireylerin benzerlikleri
uzaydaki konumlar ile ilgilidir. Uzaydaki konumlari itibari ile birbirine uzakliklar1 daha az olan
bireyler ayn1 kiimede toplanmis olacaklardir.

Literatirde pek c¢ok kiimeleme algoritmast bulunmaktadir. Kullanilacak olan kiimeleme
algoritmasinin se¢imi, amaca ve veri tipine baglidir. Genel olarak baglica kiimeleme yontemleri;
Bolme yontemleri (Partitioning methods), Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods), Yogunluk
tabanli yontemler (Density-based methods), Izgara tabanli yontemler (Grid-based methods), Model
tabanli yontemler (Model-based methods) olarak siniflandirilabilir [7].

Birimler arasindaki uzakliklar1 hesaplamak igin en sik kullanilan uzaklik 6l¢iileri Minkowski, Oklid
( Euclide ), Pearson, Manhattan ( City-Blok ), Mahalanobis, Hotelling T2 ve Canberra Uzakligr’dir
[8]. Bu calismada uzaklik hesabi i¢in Oklid uzakligi kullanilmistir.

Kiime i¢i elemanlar arast
uzaklik cok kii¢iik Kiimeler arasi
j uzaklik ¢ok biiyiik

H

Sekil 1. Kiime Yapisi (Cluster Structure)[9]

Kiimeleme isleminde kiime i¢indeki nesneler aras1 uzaklik ¢ok kiigiikken, kiimeler arasi uzaklik ¢ok
bliyiiktiir [9]. En yaygin kullanilan gozetimsiz O6grenme yontemlerinden biri olan K-means
algoritmas1 her verinin sadece bir kiimeye ait olabilmesine izin veren keskin bir kiimeleme
algoritmasidir [10].

K-means algoritmasinin genel mantig1 n adet veri nesnesinden olusan bir veri setini, k adet giris
parametresi sayisi kadar kiimeye boliimlemektir. Amag, gergeklestirilen boliimleme islemi sonunda
elde edilen kiimelerin, kiime i¢i benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arasi1 benzerliklerinin
minimum olmasini saglamaktir. Béliimleyici kiimelemeli yontemlerden olan
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K-Means algoritmasi siirekli olarak kiimelerin yenilendigi ve en uygun ¢6ziime ulasana kadar
devam eden dongiisel bir algoritmadir [6,11].

K-means yonteminin performansini k kiime sayisi, baslangi¢ olarak segilen kiime merkezlerinin
degerleri ve benzerlik 6l¢iimii kriterleri etkilemektedir [12].

Kiime sayisinin belirlenmesi konusunda son yillarda yogun calismalar yapilmaktadir. Kiime
sayisinin belirlenmesinde kullanilan en pratik yol (1) nolu esitlik ile ifade edilir [13]. Ancak veri
sayisinin ¢ok biiylik olmasi durumunda pratik degildir.

n

k=12 ®

n: kiimelenecek birey sayisi

K-means kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde en yaygin olarak karesel hata kriteri SSE
kullanilir. En iyi sonucu en diisik SSE degerine sahip kiimeleme verir. Nesnelerin bulunduklari
kiimenin merkez noktalarina olan uzakliklarinin karelerinin toplami (1) nolu esitlik ile
hesaplanmaktadir.

S5E = iz dist*(m;,x) (2

i=1xe;

X: C; kiimesinde bulunan bir nesne, mi: C; kiimesinin merkez noktasi

Algoritma, karesel-hata fonksiyonunu minimize edecek sekilde k kiimeyi belirlemeye gayret eder. K-means
algoritmasi, algoritmaya kullanici tarafindan verilen k parametresi ile n tane veriden olusan veri setini k adet
kiimeye boler [14].

K-means algoritmasinin iglem basamaklar1 soyledir:

1.Adm: Ik olarak kiime merkezleri belirlenir. Bunun icin iki farkli yol vardir. Birincisinde nesneler
arasindan kiime sayist olan k adet rasgele nokta secilir veya merkez noktalar tiim nesnelerin ortalamasi

alinarak belirlenir.

2.Adim: Her nesnenin segilen merkez noktalara olan uzakligi hesaplanarak tiim nesneler k adet kiimeden
kendilerine en yakin olan kiimeye yerlestirilir.

3.Adim: Olusan kiimelerin yeni merkez noktalar1 o kiimedeki tiim nesnelerin ortalama degeri ile degistirilir.

4.Adim: Merkez noktalar degismeyene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

2.2 Gelistirilen Yontem

Kiimeleme yontemlerinden en yaygin olarak kullanilan k means algoritmasinda kiimeleme isleminin
gerceklestirilebilmesi i¢in kiime sayisinin  Onceden Dbelirlenmis olmasi gerekmektedir. K means
algoritmasinda kiime sayisinin belirlenmesi islemi ise rastgele olarak veya uzman bilgi ile belirlenir.
Belirlenen kiime sayis1 k means algoritmasinin dogrulugunu ve performansimi dogrudan etkilemekte oldugu
icin ¢aligmamizda kiime sayisinin otomatiklestirilmesi ele alinmistir.
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N adet veri i¢in disiiniilecek olursa kiime sayis1 1-N arasi bir deger olacaktir. En iyi ihtimalle kiimeleme
islemlerinde verilerin hepsi bir gruba ait olabilir veya en kotii ihtimalle verilerin tamamu farkli gruplarda yer
alabilir. Bu durumda kmeans algoritmasinin otomasyonu 1-N arasi olan k degerini belirlemekten ibarettir.
Calismada bu problem bir optimizasyon problemi olarak ele alinmistir. Denklem 2’deki verilerin kiime
merkezlerinden Oklid uzakliklarmin toplami amag fonksiyonu olarak ele alinmistir. “Kmeans karesel hata
toplamin1 minimize eden k adet kiimeye ayirtyor ise, bu karesel toplam uygun kiime sayisinda en minimum
degerini alacaktir.”

Otomatik kmeans algoritmasinin akis semasi asagida verilmistir.

Test verisi olarak Matlab’in iris veri seti kullanilmistir. 150 adet 4 farkli 6zellik iceren bu veri seti ii¢ farkl
kiime icermektedir. Verilerin hangi kiimeye ait olduklar1 da 5. siitun olarak veri setinde verilmistir. Bu veri
seti setosa, versicolor ve virginica olmak tizere iris ¢igeginin ti¢ farkli tiiriine aittir. Her bir tiirden 50 tanesine
ait sepal uzunluk, sepal genislik, petal uzunluk, ve petal genislik degerleri verilmistir.

Algoritmanin akis semasi asagida Sekil 2’de verilmistir.

1.Basla

2. k=1, Fmine=0;tol belirle;

3. k-means ¢aligtir. Fmin=ToplamHataKare;

4. Ebagil=abs(Fmin-Fmine)/Fmin>tol ise k=k+1; Fmine=Fmin; 3. Adima git.
5. Dur

Sekil 2. Otomatik kmeans algoritmasi akis semasi
3. Bulgular
3.1. K-means Algoritmasimin Sayisal Veriler icin Sonug¢lari

Sekil 3.’te iris veri setinin k=1"den k=10 ‘e kadar ¢alistirilmas1 sonucu elde edilen toplam hata kare
fonksiyonlariin kiimeleme sonucundaki en minimum degerleri goriilmektedir.

Sekil 3’te goriilecegi tlizere gercek kiime sayisindan biiyiik kiime degerlerinde artik hata fonksiyonu
cok yavas azalmaktadir.

k%[j_r@jﬂa icin toplam hata fonksiyonunun kiimeleme sonundaki minimum degeri
7 r T r r r r T S

toplam hata fonksiyonu

o

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Sekil 3. Kiime sayisina gore toplam hata fonksiyonunun degisimi
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Tablo 1°de ise k(1-10) aras1 i¢in bulunan toplam hata fonksiyonlar1 ve bagil hatalar verilmistir.

Tablo 1. K kiime sayisina gore minimum toplam hata degerleri

log
Toplamin
Bagil Bagil
k ToplamHata | Hata Log(ToplamHata) | Hatasi
1 68137,06 - 4,833383
2 15234,8 3,472463 | 4,182837 0,155528
3 7885,567 0,931985 | 3,896833 0,073394
4 5725,601 0,377247 | 3,757821 0,036993
5 4984,981 0,14857 | 3,697664 0,016269
6 6872,671 0,274666 | 3,837126 0,036345
7 6833,895 0,005674 | 3,834668 0,000641
8 6760,238 0,010896 | 3,829962 0,001229
9 6733,542 0,003965 | 3,828244 0,000449
10 67334,708 0,000173 | 3,828319 1,97E-05

Sekil 4°de ise 20 iterasyon i¢in k=2, k=3, k=7 icin toplam hata fonksiyonu degerleri verilmistir.

k=2,3,7 icin toplamhata degerleri

L L L L L L L T
k=2
k=3 ||
k=7

Toplam hata

r r r r r r
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20
iterasyon

o

Sekil 4. K kiime sayilarina gore toplam hata degisimi
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3.1. K-means Algoritmasinin Goriintiisel Veriler i¢in Sonuclar:

Algoritma Matlab’da yer alan test resimleri iizerinde de uygulanmig ve bulunan otomatik kiime
sayis1 ve kiimelenmis resimler Sekil 5 ile Sekil 12 arasinda sunulmustur.

Coins.png resmi

Sekil 5. Bozuk paralar test resmi Matlab© Sekil 6. Otomatik kiime sayisinca renklendirilmis
bozuk paralar(k=2)

= e ——

Sekil 7. Autumn.tif test resmi Matlab©
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Sekil 9. Kids.tif test resmi Matlab©

Sekil 10. Kiimelenmis resim(k=4)
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AL~

I L 1y
# a5 3

YR

Sekil 11 . Tissue.tif test resmi Matlab©

Sekil 12. Kiimelenmis test resmi(k=4)

4. Sonug¢

Kiimeleme analizi, ¢ok boyutlu uzayda birbirine yakin olan gézlemlerden meydana gelen gruplari
veya kiimeleri bulmay1 amaglamaktadir. Diger bir ifade ile analiz, drneklem verilerini gézlemlerin
benzerliklerine gore en uygun kiimelere ayirmaktadir. Kiimeleme Analizi, kiimelerin sayisina veya
kiime yapilarina iliskin herhangi bir varsayimda bulunmaz. Bu ¢alismada kiime sayisina iliskin bir
varsayim yaparak kiimeleme yapan bir algoritma gelistirilmistir. Otomatik k-means algoritmasi en
uygun k degerini tesbit ederek kiimeleme yapmaktadir. Uygun kiime degerinin belirlenmesi dogru
siniflandirma i¢in oldukg¢a 6nemlidir. Bankacilik sektoriinde kag farkli miisteri profilinin oldugu,
resimde kac farkli bolge oldugu, tipta ka¢ farkli hasta tipi oldugu dogru kiime sayisi ile tesbit
edilebilir. Bu ¢alisma diger kiimeleme algoritmalarindan fuzzy c-means algoritmasina da adapte
edilebilir. Daha karmasik veri setleri iizerinde de denenerek kiimeleme performanslari tesbit edilir.
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