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OZET

Teknolojinin yaygin kullanilmasimin neticesinde hacmi her gegen giin artan biiylik veri yiginlar1 ortaya
cikmaya baslamigtir. Bu kadar biiyiik boyutta verinin analizi ve igindeki herhangi bir bilgiye ulagmak basit
inceleme yontemleriyle olduk¢a zor oldugundan veri madenciligi devreye girmistir. Veri madenciligi, ¢ok
biiyiik veri tabanlarindan, 6nceden bilinemeyen, gecerli ve kullanilabilir bilginin ¢ikarilma islemi olarak
ifade edilmektedir. Baska bir deyisle veri madenciligi, ¢cok biiyiikk veri tabanlarindaki ya da veri
ambarlarindaki veriler arasinda bulunan iliskiler, oriintiiler, degisiklikler, sapma ve egilimler, belirli yapilar
gibi ilging bilgilerin ortaya cikarilmasi igslemidir. Veri madenciligi alaninda son zamanlarda yaygin bir
sekilde kullanilan yontemlerden biri kiimeleme yontemidir. Kiimeleme, veri kiimesindeki bilgileri farkli
kiimelere aywrarak kiime i¢indeki verilerin 6zelliklerinin benzerlik orani minimum ve kiimeler arasinda
benzerlik oranini maksimum yapmaktadir. Bu ¢aligmada boliimleyici kiimeleme yontemleri ele alinarak
farkli dagilimli  veri setleri iizerinde bdlimleyici kiimeleme algoritmalarinin  karsilasgtirmasi
gergeklestirilmistir. Boliimleyici kiimeleme algoritmalari arasindan "k-ortalama" ve "¢ekirdek k-ortalama™
algoritmalar se¢ilmistir. Farkli dagilimli veri setlerini kiimeleyerek iki algoritmanin hizi, kiimeleme kalitesi
ve bellek kaplamasi agisindan bilgiler elde edilmis ve bu bilgiler 1s18inda iki algoritmanin karsilastirma
sonuglari sunulmustur.

Comparison of partitioning-based clustering algorithms on differently distributed data
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ABSTRACT

As a result of widespread use of technology, large volumes of collected data began to emerge. It is
impossible to discover and analyze any information in large data like this, so in this case data mining comes
into play. Data mining is a process that discovers unpredictable and usable knowledge from databases. In
other words, data mining is defined as the process of finding relation patterns, changes, deviations and
trends, as well as interesting information specific structures from large databases. One of the widely used
data mining methods is a method of clustering. Clustering divides the data set into different clusters, and it
tries to make the likelihood ratio as minimum inside the cluster and as maximum among other clusters
depending on the options in the database. In this study, partitioning-based clustering methods are discussed
by applying them on data sets with different distribution patterns. We used "k-means" and "kernel k-means"
partitioning algorithms for clustering data sets. By applying clustering operations on differently distributed
data sets, we compared the speed, clustering quality and the size of memory usage for these algorithms. The
information that we gathered by this comparison is presented and discussed in the related sections of this

paper.
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1. Giris

Her gegen giin, teknolojide biiyiik gelismeler yasanmaktadir.
Bu gelismelerle birlikte veri boyutlar1 da ayn1 oranda
artmaktadir. Yiksek kapasiteli islem yapma giicliniin
ucuzlamasimnin bir sonucu olarak, veri saklama da
kolaylagmistir. Veri tabanlarinda saklanan veri, bir arsive
benzetilirse, bu veri arsivi tek basina degersizdir ve kullanici
icin ¢ok fazla bir anlam ifade etmez. Ancak bu veri arsivi,
belirli bir ama¢ dogrultusunda sistematik olarak islenir ve
analiz edilirse, degersiz goriillen veri yigminda, amaca
yonelik sorulara cevap verebilecek c¢ok degerli bilgilere
ulagilabilir [1].

Veri madenciligi verilerin icindeki bilgilerin, iliskilerin,
degisikliklerin, hatalarin ve istatistiksel olarak 6nemli olan
bilgi ve degerlerin otomatik olarak kesfedilmesidir [2].
Biiyiik miktardaki veri kiimesinde bulunan nesnelerin
kesfedilmesinde ve bu verilerle ilgili tahminler yapilmasinda
kullanilabilecek iligkilerin ¢ikarilmasi olarak tanimlanabilir
[3].

Veri Madenciliginin biiyiikk bir dalini temsil eden ve son
zamanlarda cok ilgi ¢eken belirleyici yontemlerden biri
kiimeleme yontemidir. Bu yontemle veri tabanindaki
nesneler genel olarak belli sayida kiimelere ayrilmaktadir.
Ayni  Ozelligi tasiyan nesneler ayni grupta olurken
birbirinden farki ¢ok olan nesnelerin farkli gruplarda yer
almalar1 saglanmaktadir. Yontemle hedeflenen gruplar arasi
farki maksimuma yiikseltirken gruplar i¢i farkin minimum
olmasidir. Kiimeleme verileri gruplandirarak birka¢c homojen
gruba dagitilmasim1 amaglayan bir veri analiz aracidir.
Ustiinde galisilan fenomeni anlamak veya yorumlamak igin
¢ok sayida bilim dalinda verilerin kiimelenmesine ihtiyag
duyulmaktadir [4].

Kiimeleme algoritmalarindan olan merkez esash k-ortalama
algoritmas:t bu alanda en yaygin kullanima sahiptir. K-
ortalama algoritmasi nesnelerin merkezlere uzakliklarini
hesaplayarak gruplarin belirlenmesini saglar. K-ortalama
algoritmasinin yaygin kullanimi nedeni ile arastirmacilar bu
algoritmanin gelistirmesine ve daha iyi performansla
calismasina yonlenmislerdir. Algoritmanin kiime kalitesinin
artirilmasi agisindan yapilan ¢ok sayida ¢aligma mevcuttur.
Mat Isa ve arkadaslari [5] k-ortalama algoritmasinin
performansinin  artirmasit  i¢in  nesnelerin  optimum
merkezinin bulunmasi i¢in belirsiz k-ortalama algoritmasi
gelistirmistir. Standart k-ortalama algoritmasi ile bulanik k-
ortalama algoritmasi arasinda bir karsilastirma yapilmig ve
bulanik yontemle nesnelerin daha basarili ve etkili sekilde
merkezleri buldugu ifade edilmistir [S]. Wang, giiriiltiilii veri
tabaninin normal halindeyken ve giriltilii nesneleri
cikararak  k-ortalama  algoritmasim1  uygulamig  ve
kargilastirma yapmustir [6]. Gergeklestirilmis olan bu
calismada once giiriiltiili noktalar kiimeden ¢ikarilmis ve
sonrasinda kiime merkezleri hesaplanarak k-ortalama
algoritmasinin daha etkili ve kaliteli sonug¢ verecek sekilde
caligmas1 saglanmistir [6]. Diger bir ¢alismada ise k-
ortalama  algoritmasinda  sadece  Oklid  formiiliiniin
kullanilmas1  yetersiz ~goriilerek performans arttirmak
amaciyla her nesneye bir degisim katsayisi eklenerek
hesaplama gergeklestirilmistir [7]. Li ve arkadaslar1 ise 2009
yilinda gerceklestirdikleri calismada k-ortalama
algoritmasini bilylik hacimli bir veri tabaninda uygulanmasi
ve ayni veri tabaninda pargalara bolerek uygulanmasi
arasinda kalite acisindan bir karsilagtirma

lizerinde standart yontemle sikintili ¢alistigi i¢in ¢ok biiyiik
olan veri setlerini kiigiik pargali hiicrelere bdlerek 1zgarali bir
yapt haline doniistiirmiis ve kiimeleme islemini bu veri
iizerinde gerceklestirmiglerdir. Bu ydntemde her hiicrenin
kendi merkez agirligt oldugundan veri kontroliiniin
kolaylastigi gosterilmistir [8]. k-ortalama kiime kalitesini [9]
ve performansini [10,12,13] artirmak i¢in yukarida anilan
calismalara ek olarak cesitli farkli yontemler gelistirilmis ve
kiimenin 6l¢iimiinii optimize ederek en uygun kiime merkezi
bulmayr hedefleyen caligmalar gergeklestirilmistir. Bunun
yani sira bizim ¢alismamizda oldugu gibi k-ortalama
algoritmasini literatirde mevcut diger algoritmalarla
karsilastiran uygulamalar da mevcuttur [11,14].

Bu ¢alismada veri madenciligi kiimeleme algoritmalarindan k-
ortalama algoritmasi ele alinip ¢alisma yontemi anlatilmis ve
"cekirdek" (kernel) yontemini kullanan g¢ekirdek k-ortalama
algoritmasinin nasil kiimeleme yaptig1 ve hangi yontemleri
kullandig1 agiklanmistir. Ayrica bu iki algoritmayla ilgili bir
kargilagtirma programi gergeklenerek bu iki algoritmanin
farkli veri setleri iizerinde uygulanmasiyla elde edilen
karsilastirmali  sonuglar  sunulmustur. Karsilagtirilan
sonuglarda ¢ekirdek k-ortalama algoritmasmmin standart k-
ortalama algoritmasindan daha kaliteli kiimeleme yaptigi
gosterilmektedir.

2. Boliimleyici Kiimeleme Algoritmalar:

Veri Madenciligi biiyilkk hacimde olan ve genellikle
denetimsiz kalan veri setlerini makul ve kullanilir bir hale
getirmek amaciyla kullanilmaktadir. Veri Madenciligi veri
kiimesini makul bir hale getirmektense veri kiimesinin i¢inden
bilgileri kesfedip anlasilan, kullanilir, gegerli ve faydali hale
getirmeyi hedefler. Bu sebeple “Veri Tabanlarinda Bilginin
Kesfi” (Knowledge Discovery in Database-KDD) [15], “Bilgi
cikarimi” (Knowledge Extraction), “Veri ve Oriintii Analizi”
(Data/PatternAnaysis), “Veri Arkeolojisi” (Data Archeology),
“Veri Eseleme” (Data Dredging) [16] gibi isimlendirmeleri de
mevcuttur.

Veri madenciligi algoritma tiirlerinden biri olan bdliimleyici
kiimeleme algoritmalar1 veri kiimesinden n tane giris
parametre kabul eden ve bu parametreleri k tane kiimeye
bolen algoritmalardir. Bu teknigi kullanan tiim algoritmalar
merkez noktalarin kiimeyi temsil etmesi esasina dayanir.
Boéliimleyici algoritmalarin kolay uygulanabilirligi ve verimli
sonuglar  vermesi  nedeniyle yaygin  bir  sekilde
kullanilmaktadir. Bu algoritmalar arasinda yaygin olarak
kullanilanlar k-ortalama, k-medoid, clara ve clarans, c-means
algoritmalaridir. Bu ¢alismada karsilastirmasi yapilan k-
ortalama ve ¢ekirdek k-ortalama algoritmalar1 asagida detayli
olarak ac¢iklanmig ve devam eden boliimlerde karsilagtirma
sonuglari sunulmustur.

2.1. K-Ortalama Algoritmasi

K-ortalama algoritmasi, veritabanindaki n tane nesnenin k
adet kiimeye boliimlenmesini saglar. Kiimeleme sonucu kiime
ici elamanlar arasindaki benzerlikler ¢ok iken, kiimeler arasi
(inter-cluster) elamanlar1 arasindaki benzerlikler ¢ok diisiiktiir.
K-ortalama algoritmas iki ana pargadan olusmaktadir birinci
parca k merkez degerlerini rastgele belirler, belirlenen k
merkez degeri girdi olarak sunulmus olmalidir. Diger parca
ise veri kiimesindeki her nesnenin belirlenen k merkez
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gergeklestirmiglerdir [8]. k-ortalama algoritmasi ¢ok biiyiik
hacimdeki veri kiimeleri en az ise o merkezin kiimesine
dahil olur [17]. Daha sonra, her bir kiimenin ortalama degeri
hesaplanarak yeni kiime merkezleri belirlenir ve tekrar
nesne-merkez uzakliklari incelenir. Sekil- degerlerine
uzakliklar1 ve degerini kiyaslar. Ortaya ¢ikan her nesnenin
her k merkezine uzaklik degeri géze alinarak bu nesnelerin
hangi kiimelere ait oldugu belirlenir, nesnenin hangi
merkeze uzaklig1 en az ise o merkezin kiimesine dahil olur
[17]. Daha sonra, her bir kiimenin ortalama degeri
hesaplanarak yeni kiime merkezleri belirlenir ve tekrar
nesne-merkez uzakliklari incelenir. Sekil-1’de k-Ortalama
algoritmasinin ornekleri guruplara ayirmast
gosterilmektedir.1’de k-ortalama algoritmasinin drnekleri
guruplara ayirmasi gosterilmektedir.

Nesneler 6zeliklerine gore koordinat uzayinda temsil edilir
ve koordinatin her vektorii nesnenin bir 6zelligini temsil

frj Sekil 1. k-ortalama algoritmasi ile guruplara
is ayrilmis veri kiimesi nesneleri K=3 [18]

Nesne koorainau ve merkez Koorainat arasindakl mesareyl
kiyaslamak i¢in Oklid uzaklik fonksiyonu kullanilir [19]:
n

d(xy) = ) 0 = y?12

D(X1,Y1) : bulunmasi istenen iki nokta arasindaki mesafeyi
temsil etmektedir. ¥, (x; — ¥;)? : her koordinatin x ve y
eksen degerlerinin toplam farklarinin karesini temsil
etmektedir. Dikkate alinmasi gereken sey koordinatla tiim
merkezler arasinda bu uzaklik formiilii uygulanmasi ve en
kisa mesafeye sahip olan merkezin nesneyi kendi gurubuna
almis olmasidir. Nesnelerin  kiimelemesinde degisiklik
olmayana kadar bu islem tekrarlanir [20].

2.2. Cekirdek -ortalama Algoritmasi

Cekirdek esasli kiimeleme standart kiimelemeden farkli
uzaylarda caligir. Veri kiimesindeki nesne vektorlerini alip
lineer olmayan fonksiyonlar1 kullanarak vektorleri ¢ok
boyutlu uzaya tasir ve kiimeleme islemlerini o boyut
ortaminda yapar. Vektorlerin yiiksek uzaylara tasinip
kiimelenmesi daha kolay,

daha etkili ve kaliteli kiimeler elde edilmesini saglamaktadir
[21].

Cekirdek  k-ortalama  algoritmas1  standart  k-ortalama
kiimeleme algoritmasinin lineer olmayan uzantisidir. Bu metot
tekrarlamal1 bir metottur. Baslangigta veri noktalarinin lineer
olmayan doniigiimlerini ¢(.) kullanarak giris uzaymndan c¢ok
boyutlu uzaya dondiistiiriir ve sonra islemi gerceklestirerek
kiimeleme hata oranin1 minimize etmeye caligir. Bagka bir
deyisle, ¢ekirdek k-ortalama algoritmasi, standart k-ortalama
algoritmasinin igini ¢ok boyutlu uzayda gergeklestirir. Veri
kiimesindeki x ve y noktalarinin ¢ok boyutlu uzaydaki
O(X).0(y) dontisimiiniin ~ hesaplanmas1  igin  g¢ekirdek
fonksiyonu adi verilen K(x,y) fonksiyonu kullanilir

(K: DXD — R). Cekirdek k-ortalama algoritmasinin
tekrarlamali  islevinde algoritmanin K(xi,xj) degerinin
hesaplanmasi gerceklestirilir. Tekrarlamali adimlar
baglamadan once nesne girisi Kij=K(xi,xj) olacak sekilde
cekirdek matrisi (H = [Kij]nxn) hazirlanir. Ayrica, kiime
sayisinin (k) belirlenmesi ve baslangic noktalarin belirlenmesi
algoritmanin gereksinimlerindendir [22].

3. Uygulama

Geligtirilen uygulama standart k-ortalama ve ¢ekirdek k-
ortalama algoritmalarmin farkli veri setleri iizerinde
uygulanmasini saglamaktadir. Uygulamada veri kiimesi veri
ekranindan secilir ve grup sayist girdi olarak alinir. Veri
kiimesi ve grup sayisi girildikten sonra uygulama butonuna
basilmasiyla algoritma calismaya baslar ve sonuglar elde
edilir. Uygulamanin ara yiizli Sekil-2’de gosterilmektedir.
Uygulama MATLAB 7.7.0 ve Python 2.7.3 siirimiinde
gelistirilmistir. Veri kiimesi uygulamanin en ist pargasinda
bulunan veri kiimesi kismindan yiliklenmektedir. Veri
kiimesini programa yiiklemek i¢in “dosya se¢” tusuna
tiklandiginda dosya se¢im penceresi (Bkz.Sekil-3) acilir ve
buradan istenen veri kiimesi eklenir. Segilen dosyay1
algoritmalar1 kullanarak guruplara ayirmak i¢in uygulamanin
asagidaki kisminda biri standart k-ortalama ile ilgili digeri
cekirdek k-ortalama ile ilgili olan iki par¢a bulunmaktadir.
Her iki algoritmay1 da calistirmak icin kiime sayisi girmek
gerekmektedir ve bu islem igin miistakil kutular
bulunmaktadir.

Kiime sayisi girisi yapildiktan sonra her algoritma ile ilgili
uygulama butonu tiklanarak algoritma ¢alistirilir ve veri
kiimesi guruplara ayrilir. Sekil-4 kiime girisi ve uygulama
butonunu gostermektedir.

Uygulama, algoritmalar1 ¢aligtirarak veri kiimesini kiimelere
ayirir ve kiimelerin goriintiisiinii uygulamanin asagi kisminda
bulunan ¢izim kutusuna yerlestirir. Kiimeleri gdstermek icin
her kiime nesnelerinin vektoriinii farkli renklerle ¢izmektedir.
Ornek olarak veri kiimesinin kiimelere ayrilmis halinin cikis
cizimi Sekil-5’te gosterilmektedir. Ayrica, kiimeleme islemi
tamamlandiktan sonra kiimelerin ¢iziminin yaninda uygulama
iki algoritmanin performansi hesaplanmaktadir.

Uygulama, kiimeleri hesaplarken algoritmalarin iglemi
tamamlama hizini, bellek kullanimini ve kiimeleme isleminin
tamlik degerini hesaplamaktadir. Tamlik degeri kiimeleme
algoritmasinin gergek kiimelere ne kadar yakin kiime yaptigini
yansitmaktadir. Tamlik degerinin hesaplanma yontemi olarak
her algoritmanin kiimeleme sonu¢ c¢iktisinin alinarak veri
kiimesinin ger¢ek kiimeleri ile karsilastirilmasi esasina
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dayanir. Burada ger¢ek kiimeye benzerligi agisindan, 0.0 ile
1.0 arasinda degisen oranli bir deger elde edilmektedir.
Tamlik skoru degeri 1.0 degerine ne kadar yakin ise o
algoritmanin kiimeleme isleminin o kadar basarili sonuglar
vermekte oldugu anlagilmaktadir [24].

Tablo 1. Farkli veri kiimeleriyle elde edilen kiimeleme

hizlart.
. K-ortalama ~ Gekirdek k-
Veri . . ortalama
.. . Veri algoritmasi .
kiimesi 9 .. algoritmasi
b dagilmi Kiimeleme hz1 %
oyutu (Saniye) Kiimeleme
Y hizi (Saniye)
Biiyiik Kitleli 4.8 8.1
Biiyiik Diizgiin 5.14 9.51
Orta Kitleli 1.64 1.43
Orta Diizgiin 1.88 2.80
Kiigiik Kitleli 0.17 0.65
Kiigiik diizgiin 0.73 0.78

Tablo 2. Farkli veri kiimeleriyle elde edilen kiime tamlik
skorlari
. K-ortalama Cekirdek k-
Veri . . ortalama
. . Veri algoritmasi .
kiimesi - .. algoritmasi
dagilim Kiime tamhk .
boyutu Kiime tamhk
skoru
skoru
Biiyiik Kitleli 0.952 0.973
Biyiik  Diizgiin 0.763 0.797
Orta Kitleli 0.831 0.911
Orta Diizgiin 0.327 0.361
Kiigiik Kitleli 0.659 0.662
Kiigiik diizgiin 0.221 0.238
Tablo 3. Farkli veri kiimeleriyle elde edilen bellek
kaplama miktarlari
Keortalama ¢ i ek k-
. algoritmasi
Veri . ortalama
. Veri Bellek .
kiimesi 9 algoritmasi
dagilimm kaplama
boyutu . bellek kaplama
miktar: miktar1 (Byte)
(Byte) Y
Biyiik Kitleli 325676 200365016
Biiyiik  Diizgiin 325676 200365016
Orta Kitleli 91884 14704136
Orta Diizgiin 314646 17943935
Kigiik Kitleli 21938 405799
Kiigik  diizgin 167470 4081686

Uygulamada kitleli ve diizgiin dagilimli olmak {izere iki farkli
tiirde dagilim gosteren ve kiigiik (300-800 nesne), orta (1500-
3000 nesne), biiyiik (5000-7500 nesne) olarak ti¢ farkli veri
yogunluguna sahip cok boyutlu veri setleri kullanilmistir.
Tablolarda (Tablo 1-3) uygulamanin her iki algoritma igin
farkli 6zellikteki bu veri setlerine uygulanmasiyla elde edilen
sonuglar daha 6nce aciklanan kiimeleme hizi, tamlik skoru ve
kiime bellek kaplama miktar1 oOzellikleri agisindan
sunulmaktadir.

4. Bulgular ve Tartisma

S6z konusu iki algoritma i¢in yapilan karsilastirmada
kiimeleme hiz1 0.17 ile 9.51 saniye arasinda degismektedir.
Kiimelemenin hizi veri kiimesinin hacmine gore degisiklik
gostermistir. Beklenecegi iizere veri kiimesinin hacmi
biiylidiikge kiimeleme siiresinde artis olmaktadir. Standart k-
ortalama algoritmasinin, ¢ekirdek k-ortalama algoritmasindan
daha hizli ¢alistig1 goriilmistiir. Veri setlerinin dagilim sekline
gore inceleme yapildiginda Kkitleli yapiya sahip (diizgiin
dagilim gergeklestirmemis olan) veri setlerinde uygulamanin
¢ok daha az zaman harcadig1 ortaya gikmustir. iki algoritma
arasindaki zaman harcamasma bakildiginda ¢ekirdek k-
ortalama algoritmasinin standart k-ortalama algoritmasinda
daha iyi performans gosterdigi tek durum orta boyutlu kitleli
dagilima sahip veri setleriyle islem yapildig1 durumdur.

Diger bir karsilastirma kriteri kiime tamlama skorudur.
Tamlama skorunda iki algoritmanin karsilastirilmasi sonucu
cekirdek k-ortalama algoritmasiyla standart k-ortalama
algoritmasina oranla gerg¢ek kiimelere daha yakin ve gergekgi
sonuglar elde edilmistir. Ayrica, veri kiimesinin boyutu artik¢a
algoritmalarin sonug¢ kalitelerinin arttigt  goriilmektedir.
¢ekirdek k-ortalama algoritmasimin kiime tamlama tstinligi
tiim veri kiimesi tiirleri i¢in korunmustur.

Kiimeleme bellek kaplamasina bakildiginda yine veri
kiimesinin hacminin etkili oldugu gorilmektedir. Veri
kiimesinin hacmi yiikseldik¢e kullanilan bellek miktarinda
yiikselis olusmaktadir. Cekirdek k-ortalama algoritmasinin
kullandigi bellek miktari, tiim veri kiimesi tiirleri igin, k-
ortalama algoritmasina gore daha fazla olarak olglilmiistiir.
Buradaki ilgi ¢ekici ¢ikarim kullanilan bellek miktarinin kitleli
dagilima sahip veri setleri igin diizgiin dagilimli olanlara gére
¢ok daha az olusudur. Bunun en c¢arpici 6rnegi, standart k-
ortalama algoritmasinin orta boyutlu kitleli dagilima sahip veri
kiimesine uygulandigi durumda, nesne sayist artigi olmasina
ragmen, kii¢iik boyutlu diizgiin dagilima sahip veri kiimesine
uygulandigt durumdan ¢ok daha az bellek kullanim
gerceklesmis olmasi olarak gosterilebilir. Cekirdek k-ortalama
algoritmasinin yiiksek basarim oraninin ve bellek gereksinim
artisinin ~ algoritmanin  lineer  olmayan  yapisindan
kaynaklandig: diisiiniilmektedir.

Yukarida yapilan karsilagtirma k-ortalama algoritmasi ve
¢ekirdek k-ortalama algoritmalart arasindaki yiikselen
kiimeleme  algoritmalarinin  versiyonlarinin ~ daha  iyi
performansla calisgim gostermeyi hedeflemektedir. K-
ortalama algoritmasimin gelismig seviyesini temsil eden
cekirdek esasli ¢ekirdek k-ortalama algoritmasinin kiimeleme
islemini yaparken kiimeleme tamliginin standart k-ortalama
algoritmasindan daha {istiin olmasi beklentisinin ¢aligsma
sonuglartyla desteklendigi tablolarda kiime tamlik skoru
degerlerini karsilagtirirken net bir sekilde gorilmektedir.
Cekirdek k-ortalama algoritmasina uygulanmis olan kiigiik,
orta ve biiyiik olmak {izere farkli hacim yapilarina sahip veri
setlerinin ve kitleli dagilimli ve diiz dagilimli olmak iizere
farkli dagilim hallerinin sonucunda beklenen performansin
elde edildigi goriilmistir. Beklenen basarili performans
standart k-ortalama algoritmasindan daha kaliteli kiimeleme
elde edilmesidir.



Cekirdek k-ortalama algoritmasinin daha kaliteli kiimeleme
yaptig1 veri kiimesi hacmi ve boyutlar1 biiylidiik¢e daha net
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bir gekilde goriilmektedir.
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