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Ozet

Veri madenciliginde yaygin sekilde kullanilan kiimeleme analizi, m adet 6zellige sahip n adet birimin gesitli
algoritmalar araciligiyla k adet alt kiimeye ayrilmasi igslemidir. Farkli kiimeleme algoritmalari ayni veri seti igin
birbirinden farkli sonuglar iiretebilmekte; bu durum, birimlerin dogru bigimde kiimelendigi en uygun ydntemin
belirlenmesini zorunlu kilmaktadir. Bu ¢alismada, kiime i¢i ve kiimeler aras1 uzakliklar ile silhouette genisligini
birlestiren yeni bir uygunluk fonksiyonu tanimlanmis; bu fonksiyon araciligiyla genetik algoritma (GA) tabanli
kiimeleme yaklasimi gelistirilmigtir. Calisma, karsilastirmali bir Monte Carlo simiilasyonu ve gercek veri
uygulamasindan olusmaktadir. Simiilasyon agamasinda R programlama dili kullanilarak birim sayisi, kiime sayist,
kiime cakisiklig1, giiriiltii ve sapan deger parametrelerinin farkli kombinasyonlarini igeren 144 kosul i¢in 100'er
tekrarli yapay veri setleri iiretilmig; GA yoOntemi k-ortalama ve Ward hiyerarsik kiimeleme yontemleriyle
kargilagtirtlmistir. Gergek veri uygulamasinda Seeds ve Iris benchmark veri setleri kullanilmis, sonuglar 10 katl
capraz dogrulama ile dogrulanmustir. Yontemlerin performansi Fowlkes-Mallows (F), Mirkin (M) ve bilgi
varyanst (VI) kiime gegerlilik indeksleri ile degerlendirilmistir. Elde edilen bulgular, GA yonteminin her iki veri
tirinde de k-ortalama ve Ward yontemlerine kiyasla daha yiiksek kiimeleme dogrulugu sagladigim ortaya
koymaktadir.
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Clustering with Genetic Algorithm in Data Mining

Abstract

Cluster analysis, widely used in data mining, is the process of partitioning n units with m features into k sub-
clusters using various algorithms. Different clustering algorithms may yield divergent results for the same dataset,
making it essential to identify the most appropriate method for accurate cluster assignment. In this study, a new
fitness function combining within-cluster distances, between-cluster distances, and silhouette width was defined,
and a genetic algorithm (GA)-based clustering approach was developed accordingly. The study comprises a
comparative Monte Carlo simulation and a real-data application. In the simulation phase, 144 experimental
conditions were generated using the R programming language by varying sample size, number of clusters, cluster
overlap, noise, and outlier parameters, with 100 replications each; GA was compared against k-means and Ward's
hierarchical clustering. In the real-data application, the Seeds and Iris benchmark datasets were used, and results
were validated via 10-fold cross-validation. Method performance was evaluated using the Fowlkes-Mallows (F),
Mirkin (M), and Variance of Information (V1) cluster validity indices. The findings demonstrate that the GA-based
approach achieves higher clustering accuracy than both k-means and Ward methods across all data types examined.

Keywords: Validity Indexes, Genetic Algorithm, Clustering, Data Mining

1. Giris

Veri madenciliginin tstlendigi gérevler genis bir bakis agisiyla siniflama, tahmin, kiimeleme ve 6zetleme olarak
incelenebilir. Gorevin ana hedefine bagli olarak, veri madenciligi siirecinin ¢iktis1 on kestirimsel modeller veya
betimleyici bilgiler olacaktir. Veri madenciligi siireci tarafindan tiiretilen 6n kestirimsel modeller siniflama veya
tahmin gorevleri s6z konusu oldugunda kullanilirken betimleyici bilgiler, kiimeleme ve &zetleme tiiriinden
problemler i¢in uygun olacaktir.

Kiimeleme analizi kavrami ilk kez Tryon tarafindan 1939 tarihinde literatiire kazandirilmistir (Lorr, 1993).
Kiimeleme analizi, nesneleri birbirlerine benzerliklerine gore siniflandirmaya yarayan bir tekniktir. Bu teknikte
nesnelere 6nceden belirlenen kriterlere gore kiimelendiginde aym kiimedeki nesnelerin 6zellikleri birbirine ¢ok
benzerken kiimeler arasi dlgiilen 6zellikler ise birbirine benzememektedir.

Genetik algoritmanin optimizasyon problemini ¢ézmek i¢in gii¢lii bir ara¢ oldugu iyi bilinmektedir. Farkli
alanlardaki birgok uzman, genetik algoritmalara dayanan problem ¢6zme metodolojilerini etkili problem ¢6zme
araclar1 olarak kabul etmistir.

Giliniimiizde bazi arastirmacilar veri madenciliginde kullanilan kiimeleme analizi ve siniflama igin genetik
algoritmay1 kullanmaya baglamiglardir. Tiwari vd. (2010), alt uzaylardaki yiiksek boyutlu nesneleri kiimelemek
icin genetik bir k-ortalama algoritmasi sunmuglardir. Mor vd. (2014) kiimelenme igin genetik algoritma kullanmig
ve elde edilen sonuglar1 k-ortalama kiimeleme yontemiyle karsilastirmiglardir. Comert vd. (2016) calismalarinda,
atolye tipi yerlesime sahip bir imalat igletmesi ele alarak oncelikli olarak iiretimi devam eden triinlerin {iretildigi
makinalara k-ortalama algoritmasi ve genetik algoritma uygulayip uygun kiimeler olusturmuslardir. Caligmanin
sonucunda mevcut ve dnerilen iki algoritmanin elde ettigi toplam tasima maliyetleri karsilastirilmis ve dnerilen
sistemin sagladig1 Ustiinlikkler bir 6érnek uygulama iizerinde gosterilmistir. Haznedar vd. (2017), karaciger
mikrodizi kanser veri setinin siniflandirilmasi i¢in Uyarlamali Ag Tabanli Bulantk Mantik Cikarim Sistemi
(ANFIS) ve Genetik Algoritmaya (GA) dayali hibrit bir yaklagim 6nermiglerdir. Simiilasyon sonuglari, diger bazi
yontemlere ait sonuglarla karsilagtirilmistir. Elde edilen sonuglardan, o6nerilen yontemin diger yontemlere gore
daha basarili oldugu goriilmiistiir. Ayik vd. (2007), Atatiirk Universitesi 6grencilerinin mezun olduklari lise tiirleri
ve lise mezuniyet dereceleri ile kazandiklan fakiilteler arasindaki iliski, veri madenciligi teknikleri kullanarak
incelenmiglerdir. Adak vd. (2016), ikili gaz karigimlarinin basarilt bir sekilde siniflandirilmasi i¢in yapay sinir
agmin egitim asamasini genetik algoritma yardimiyla optimize etmiglerdir. Yedi farkli ag tasariminda yapilan
birgok test, yapay sinir aginin genetik algoritma ile egitilmesinin geleneksel yontem olan geri yaylim (BP) ile
egitilmesine gore ¢ok daha basarili sonuglar verdigi goriilmiistiir. Gogebakan ve Servi (2020), ¢ok degiskenli
homojen ve heterojen biiyiik verilerin kiimelemesi igin yeni bir kiimeleme algoritmasi gelistirmislerdir. Genetik
algoritmalar, heterojen verideki pargalanmalara karsilik gelen kiimelenme merkezlerinin yerini ve yapisim
belirlemede kullamilmigtir.  Sengiir vd. (2005), klasik k-ortalama kiimeleme algoritmasinin belirtilen
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yetersizliklerini, genetik tabanli bir kiimeleme algoritmasi ile gidermislerdir. Genetik algoritmalarin arama
yetenekleri k kiime merkezlerinin bulunmasi i¢in kullanilmustir. Sriwindono vd. (2022), genetik algoritmalarin
performansint artirmak amaciyla arama uzaymi daraltmaya yonelik olarak kiimeleme temelli bir 6n isleme
yaklagimi Onermistir. Arastirmada, Ogretmen yerlestirme probleminin ¢6ziimiinde genetik algoritma
uygulanmadan 6nce, orijinal veri seti K-ortalama kiimeleme yontemi kullanilarak alt gruplara ayrilmigtir. Genetik
algoritma asamasinda ise ¢dziim kalitesini artirmak amaciyla Sirali Caprazlama ve Kismi Karistirma Mutasyonu
operatorleri kullanilmistir. Bu yaklagimin, arama uzayimn etkin bigimde sinirlandirilmasi yoluyla algoritmanin
hesaplama performansini ve ¢6ziim etkinligini iyilestirdigi goriilmistiir. Khan vd. (2022), yogunluk tabanl veri
kiimeleme problemleri i¢in daha 6nce Onerilmis olan agag¢ tabanli hibrit genetik algoritma iizerinde i¢ gegerlilik
indeksi kullanarak ger¢ek bilgiler kullanmadan minimum komsuluk mesafesini tahmin etmiglerdir. YiFei vd.
(2023), yapisal hasar tespiti amaciyla yeni bir hibrit optimizasyon yontemi 6nermistir. Caligmada, K-ortalama
kiimeleme optimizasyon algoritmasi ile genetik algoritmanin birlesimine dayanan bir yaklagimi gelistirilmistir.
Wang vd. (2023), zaman pencereleri ve {i¢ boyutlu yiikleme kisitlar1 iceren Coklu Depo Ara¢ Rotalama
Problemi’ni ele alarak, toplam igletme maliyetlerini en aza indirirken arag¢ yiikleme oranin1 maksimize eden iki
amacli bir karma tamsayili programlama modeli onermistir. Calismada, miisteri kiimelenmesine dayali kaynak
paylasim semasi gelistirilmis ve hesaplama karmasikligini azaltmak amaciyla ti¢ boyutlu k-harmonik ortalama
kiimeleme algoritmast kullanilmigtir. Modelin ¢oziimiinde ise kiimeleme yaklasimi, Genisletilmis Baskin
Olmayan Siralama Genetik Algoritmasi-II ile biitiinlestirilerek iki agamali hibrit bir kiimeleme ve genetik
algoritma yapist olusturulmustur. Akopov vd. (2025), kentsel trafik yonetiminde artan kapasite ve esneklik
gereksinimlerine yanit olarak yeniden yapilandirilabilir ¢ok katmanli yol aglarinin) en uygun topolojik tasarimini
ele almistir. Caligmada, trafik akisini maksimize ederken ag karmasikligini ve maliyetleri minimize etmeyi
amaglayan ¢ok amagli bir optimizasyon g¢ergevesi onerilmistir. Bu amag¢ dogrultusunda, genetik algoritma, biyo-
amagh ayrik parcacik siirii optimizasyonu ve bulanik kiimeleme tekniklerini biitiinlestiren Coklu Ajan Hibrit
Kiimeleme Destekli Genetik Algoritma gelistirilmistir. Gaon vd. (2025), siirdiiriilebilir ulasim kapsaminda
elektrikli araglar (EV) icin rota planlama problemini ele alarak K-ortalama kiimeleme ve genetik algoritma (GA)
temelli hibrit bir optimizasyon ¢ercevesi Onermistir. Caligmada, sarj istasyonlar1 cografi yakinlhiga gére K-ortalama
kiimeleme yontemiyle gruplandirilarak gereksiz sapmalar azaltilmis ve optimum durak se¢imi desteklenmistir.
Kiimeleme asamasinin ardindan genetik algoritma, seyahat mesafesi, enerji tiiketimi, zaman ve sarj istasyonu
kuyruk uzunluklar1 gibi dinamik parametreleri dikkate alarak en az sarj duragi igeren ve verimliligi koruyan
rotalar1 belirlemek iizere ¢ozliimii iyilestirmistir.

Bu galismada genetik algoritma kullanilarak birimlerin dogru kiimelerde yer almasi amaglanmigtir. Bu amag
dogrultusunda genetik algoritma i¢in yeni bir uygunluk fonksiyonu tanimlanarak simiilasyon verisi ve ger¢ek veri
tizerinde uygulanmustir. Her iki veri tiir{i i¢in baz1 kiime gegerlilik indeksleri hesaplanmistir. Caligma alt1 boliimden
olusmaktadir. Tlk béliimde genel bir giris ve konu ile ilgili yapilan ¢alismalardan bahsedilmistir. Ikinci boliimde
materyal ve yontemler detayli bir sekilde agiklanmistir. Ugiincii béliimde kiimeleme analizi ve genetik algoritmaya
deginilmis ve genetik algoritmanin asamalari ayrintili olarak anlatilmistir. Ayrica bazi kiime gegerlilik
indekslerinden s6z edilmistir. Dordiincii boliimde simiilasyon, besinci boliimde ise gergek veri setleri tizerinde
genetik algoritma, k-ortalama ve Ward yontemi ile kiimeleme analizi yapilmis ve yontemlere ait gecerlilik
indeksleri hesaplanmistir. Son bdliimde elde edilen sonuglar degerlendirilmistir.

Bu c¢alismanin temel o6zgiin katkisi, literatiirde genellikle tek bir kiimeleme 6lcutini esas alan uygunluk
fonksiyonlarindan farkli olarak, kiime i¢i uzaklik, kiimeler aras1 uzaklik ve silhouette genisligini birlikte dikkate
alan yeni bir uygunluk fonksiyonunun 6nerilmesidir. Béylece genetik algoritmanin arama siirecinde kiimelerin
hem kendi i¢indeki benzerliginin artirilmast hem de kiimeler arasindaki ayrimin gii¢lendirilmesi amaglanmustir.

2. Materyal ve Yontem

Bu calisma, veri madenciliginde kiimeleme problemi i¢in Onerilen genetik algoritma (GA) tabanli yaklagimin
etkinligini degerlendirmeye yonelik karsilagtirmali bir simiilasyon ¢aligmasi ve ger¢ek veri uygulamasindan
olugsmaktadir. Calismada GA yontemi, kiimelemede yaygin olarak kullanilan k-ortalama ve Ward hiyerarsik
kiimeleme yontemleriyle karsilastirilmistir. Yontemler arasi karsilagtirma, kontrollii simiilasyon kosullarinda ve
kamuya acik gergek veri setleri iizerinde, dnceden tanimlanmig kiime gegerlilik indeksleri aracilifiyla nesnel
bicimde gerceklestirilmistir.

Bu ¢alismada simiilasyon raporlamasi, Morris vd. (2019) tarafindan 6nerilen STRESS (Structured Reporting of
Simulation Studies) kilavuzu esas alinarak yapilandirilmistir. S6z konusu kilavuz; hedeflerin, veri Uretim
mekanizmasinin, analiz yontemlerinin, performans odlgiitlerinin ve sonuglarin sistematik bicimde raporlanmasini
onermektedir.
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2.1. Veri Setleri

Calismada iki tiir veri kullanilmigtir: Monte Carlo simiilasyonu ile {iretilen yapay veri setleri ve kamuya agik
gercek veri setleri.

Similasyon verisi, R programlama dilinde (siriim 4.3.2; R Core Team, 2023) mixsim paketi (surim 1.1.7;
Melnykov vd., 2012) kullanilarak ¢ok degigkenli normal dagilimdan {iretilmistir. Yapay veri setleri; birim sayis1
(n =50, 100), kime sayis1 (k = 2, 3, 4, 5), kiime ¢akigiklik diizeyi (BarOmega: ® = 0,001 ve o = 0,05), giiriiltii
degisken sayisi (noise = 0, 1, 2) ve sapan deger sayisi (outlier =0, 1, 2) parametrelerinin farkli kombinasyonlarina
gore olusturulmus; toplam 144 farkli kosul i¢in her biri 100 tekrarli olmak iizere simiilasyon yiiriitilmiistiir.
Yeniden iiretilebilirlik i¢in sabit rastgele tohum degeri kullanilmistir (set.seed(1234)). Simiilasyon ¢alismasinda
orneklem biiyiikliikleri n = 50 ve n = 100 olarak belirlenmistir. Bu degerler, kitmeleme simulasyon literaturiinde
kiiciik ve orta 6lgekli veri setlerini temsil eden yaygin benchmark degerleri olup benzer karsilagtirmali galismalarda
da kullanilmistir (Melnykov vd., 2012; Mor vd., 2014). S6z konusu érneklem biiyiikliikleri, GA'nin hesaplama
yiikii ile istatistiksel glivenilirlik arasindaki dengeyi saglamak amaciyla tercih edilmistir. Simiilasyon veri setleri,
cok degiskenli normal dagilimdan olasiliga dayali rastgele 6rnekleme yoluyla iiretilmistir. Bu sayede her kosul
icin birbirinden bagimsiz ve temsil edici 6rnekler elde edilmistir.

Gergek veri uygulamasinda ise makine 6grenmesi ve kiimeleme literatiiriinde sik¢a kullanilan iki benchmark veri
seti tercih edilmistir: Seeds veri seti (n =210, p =7, k = 3) ve Iris veri seti (n =150, p =4, k = 3). Her iki veri seti
de UCI Makine Ogrenmesi Deposu'ndan (Dua ve Graff, 2019) elde edilmistir. Veri setlerinin se¢iminde, gercek
kiime yapisinin bilinmesi (etiketli veri), boyutlarinin farklilagsmasi ve kiimeleme arastirmalarindaki yaygin
kullanimlari belirleyici 6l¢iitler olarak alinmustir. Gergek veri setlerinin se¢iminde olasiliga dayanmayan amagsal
ornekleme (purposive sampling) yaklasimi benimsenmistir. Seeds ve Iris veri setleri; gergek kiime yapisinin
bilinmesi, farkli boyut ve karmasiklik diizeylerine sahip olmalari ve kiimeleme aragtirmalarindaki yaygin
kullanimlar1 nedeniyle tercih edilmistir.

2.2. On Isleme

Simiilasyon verileri kontrollii kosullarda tiretildiginden herhangi bir 6n isleme adimi uygulanmamustir. Gergek
veri setleri igin ise Oklid uzakligina dayanan GA ve Kk-ortalama algoritmalarinin 6l¢ek farkliliklarindan
etkilenmemesi amactyla tiim degiskenlere z-puani standardizasyonu uygulanmistir:

z=x-—-x)/s

Burada x 6rneklem ortalamasini, s ise 6rneklem standart sapmasini gostermektedir. Her iki veri setinde aykiri
deger tespiti i¢in kutu grafigi (boxplot) incelemesi yapilmis; Seeds ve Iris veri setlerinde analizi etkileyecek
diizeyde ug deger gézlemlenmemistir.

2.3. Karsilastirilan Yontemler

Bu calismada ii¢ kiimeleme yontemi karsilastirilmistir. Yontemler, birbirinden farkli algoritmik paradigmalari
temsil etmeleri ve kiimeleme literatiiriindeki yaygin kullanimlar1 nedeniyle segilmistir:

o Genetik Algoritma (GA): Evrimsel hesaplamaya dayanan, sezgisel bir arama ve optimizasyon
yontemidir. Bu ¢aligmada dnerilen yeni uygunluk fonksiyonu uygulanmistir (bkz. Bolim 3).

e K-Ortalama: Boéliimleyici kiimeleme yontemlerinin en yaygm temsilcisidir; kiime merkezlerini
yinelemeli bigimde giincelleyerek kiime i¢i uzakligi minimize eder.

e Ward Yontemi: Hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasinda en sik kullanilan yaklagimlardan biridir; her
birlesme adiminda kiime i¢i varyans artigini minimize eder.

Bu calisma degiskenler arasi iligkileri modellemeyi degil, gézlem birimlerini benzerliklerine gére gruplara
ayirmay1 amaglayan denetimsiz (unsupervised) bir 6grenme ¢aligmasidir. Bu nedenle bagimli-bagimsiz degisken
ayrimi yapilmamig; yontemler yalnizca kiimeleme performanslar1 agisindan karsilagtirilmastir.

2.4. GA Hiperparametreleri
Genetik algoritma uygulamasinda kullanilan hiperparametreler Tablo 1'de verilmistir. Parametre degerleri, GA

literatliriindeki yaygin Oneriler dogrultusunda belirlenmis (Holland, 1975; Goldberg, 1989) ve tiim deney
kosullarinda sabit tutulmustur.
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Tablo 1. GA hiperparametre ayarlari

Hiperparametre Deger Kaynak

Popiilasyon biiyiikligii 50 Goldberg (1989)
Nesil sayis1 (maksimum iterasyon) 100 Holland (1975)
Caprazlama orani 0,80 Goldberg (1989)
Mutasyon orant 0,01 Holland (1975)
Secim ydntemi Turnuva secimi (boyut = 3) Goldberg (1989)
Caprazlama operatori Tek noktali gaprazlama Holland (1975)

2.5. Birincil ve ikincil Cikt1 Degiskenleri

Yontemlerin kiimeleme performansini degerlendirmek amaciyla {i¢ dis gecerlilik indeksi kullanilmistir. Birincil
performans 6l¢utl olarak Fowlkes-Mallows (F) indeksi benimsenmistir; ¢iinkii bu indeks, elde edilen kiime yapist
ile gergek kiime etiketleri arasindaki uyumu dogrudan 6l¢mekte ve degeri 1'e ne kadar yakinsa kiimeleme o kadar
basarili kabul edilmektedir. Ikincil performans 6lgiitleri olarak ise Mirkin (M) indeksi ve Bilgi Varyans1 (VI)
indeksi hesaplanmistir; her iki indeks i¢in de 0'a yakin deger daha iyi kiimeleme performansini ifade etmektedir.
Bu indekslerin formiilleri Boliim 3.1'de ayrintili olarak sunulmaktadir.

2.6. Istatistiksel Analiz

Bu c¢alismada yontemler arasi karsilastirma, istatistiksel hipotez testi yerine kiime gegerlilik indekslerinin (F, M
ve VI) simiilasyon kosullar1 genelinde sistematik olarak incelenmesi yoluyla gergeklestirilmistir. Kiimeleme
simiilasyon literatiiriinde bu yaklasim yaygin bigimde benimsenmektedir (Melnykov vd., 2012); zira birincil amag
anlamlilik sinamasi degil, farkli kosullar altinda algoritmalarin goreli performansini ortaya koymaktir. Her
simiilasyon kosulu i¢in 100 tekrar yapilmis ve indeks degerleri ortalama olarak raporlanmustir.

Simiilasyon g¢aligmasinda her kosul igin 100 tekrar iizerinden hesaplanan F, M ve VI indeks degerleri; aritmetik
ortalama ve standart sapma (Ort. = SS) ile dzetlenmistir. Gergek veri setleri i¢in ise 10 katli capraz dogrulama
asamalarina ait indeks degerlerinin ortalamasi raporlanmustir.

Tim analizler R siiriim 4.3.2 (R Core Team, 2023) ile ger¢eklestirilmis; mixsim (slirim 1.1.7), cluster (stirim
2.1.4) paketleri ve yazarlar tarafindan gelistirilen 6zel GA kodu kullanilmisgtir.

3. Kiimeleme i¢in Genetik Algoritma

Genetik algoritma Holland (1975) tarafindan gelistirilmistir. Genetik algoritma, gergek hayattaki dogal se¢im
mekanizmasi ve gen yapilarini drnek alan ¢aprazlama ve mutasyon igeren sezgisel bir arama algoritmasidir. Bu
algoritma kalitim, mutasyon, se¢im ve c¢aprazlama gibi evrimsel biyolojideki tekniklerden esinlenerek
gelistirilmistir. Genetik algoritmay1 anlayabilmek igin Oncelikle bazi kavramlar agiklanmalidir. Genetik
algoritmada ¢6ziime ait genetik bilgi tasiyan her bir elemana gen adi verilmektedir. Bir veya daha fazla gen bir
araya gelerek problemin ¢dziimiine ait tim bilgiyi i¢eren dizileri olusturur. Bu diziler kromozom olarak
adlandirilmaktadir. Her bir kromozom bir ¢6ziimii temsil etmektedir. Kromozomlar bir araya gelerek ise
popiilasyonlari olugturmaktadir.

Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim tiretmek yerine farkl ¢éziimlerden olusan bir ¢6ziim kiimesi tiretir.
Boylelikle, arama uzayinda ayni anda bir¢ok nokta degerlendirilmekte ve sonugta biitiinsel ¢dziime ulagma
olasilig1 yiikselmektedir. Veri kiimelerinin genetik algoritma yardimiyla ¢ok amacgl bir bigimde kiimelenmesi
geleneksel genetik algoritmanin ¢alisma yapisina olduk¢a benzemektedir. Kiimeleme igleminde temel prensip,
sinif i¢i benzerligi maksimum, siniflar arasi benzerligi minimum yapmaktir. Bir kiimeleme yonteminin kalitesi bu
prensibi saglamasiyla dogru orantilidir. Bu nedenle genetik algoritma kiimeleme analizi i¢in uygun bir yontemdir.
Calismada kullanilan baglangi¢ popiilasyonu ve uygunluk fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaistir.

Populasyonda her kromozom k*p uzunlugundaki gergek vektor degeridir, burada K olusturulacak kiime sayis1 iken
p veri setindeki degisken sayisidir. n bireyden olusan bir popiilasyonda bireyleri temsil etmek igin K tanesi rastgele
olarak secilir. Her ki (i=1, 2, ..., p), kromozom; (j=1, 2, ..., n)’nin merkezlerinden birini gosterir. Baglangi¢
popiilasyonu ¢6ziim uzaymndan secilen rastgele kromozomlardan olusur, yani n*k kiime merkezi baslangic
populasyonu icin rastgele secilir.
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Genetik algoritmalar bir sonucun basarimini 6lgerken, kullanici tarafindan tanimlanmis olan fonksiyonlar
dogrultusunda bu islemi yapmaktadirlar. Bu fonksiyonlara uygunluk fonksiyonu (fitness function) ismi
verilmektedir. Genetik algoritma buldugu sonucun uygunluk fonksiyonundan aldigi deger dogrultusunda bir
sonraki nesilde o sonucun kalmasinin ya da silinmesinin gerekliligine karar vermektedir. Bu nedenle uygunluk
fonksiyonunun secilmesi islemi genetik algoritmanin iyi sonuglar vermesi a¢isindan en énemli noktadir.

Calismada uygunluk fonksiyonunu hesaplamak i¢in kiime i¢i uzaklik, kiimeler arasi uzaklik ve silhouette genisligi
degerleri kullanilmigtir. Kiime i¢i uzaklik, kiime i¢indeki elemanlar arasindaki uzakliktir; kiime arasi uzaklik ise
iki kiime elemanlar1 arasindaki uzakliktir. ¢ inci ve r’inci (9, r=1, 2, ..., k) kimeler arasindaki uzaklik (1)’de
gosterildigi gibi hesaplanir.

Dty 0 %) = [T Sa (8 = 1) /e m) (1)

Burada m ve n sirasiyla ¢ mnci ve r’inci kiimelerdeki eleman sayilaridir. Eger r =  ise kiime arasi uzaklik yoktur
ver, qveq, rayndir.

q'inci (q =1, 2, ..., k) kiimenin kiime i¢i uzaklig1 (2)’de gosterildigi gibi hesaplanir.

Dl X)) = S, T8 (%~ 1)’ w ) @

Burada m, g’inc1 kiimenin eleman sayisidir.

Kiime i¢i ve kiimeler aras1 uzaklik toplamlari sirasiyla (3) ve (4)’te gosterildigi gibi hesaplanir.

Toplam(Diner) = 2621 Xr=q+1 Dinter )

Toplam(Diytrq) = Z=1 Dgztra @

Silhouette genisligi ise her bir gozlemin silhouette degerinin ortalamasidir. Silhouette degeri, belirli bir gdzlemin
atandig1 kiimedeki yogunlagsma derecesini dlger. Silhouette degeri iyi kiimelenmis gozlemlerde 1’e yakin deger
alirken, kotii kiimelenen gozlemlerde ise -1’e yakin deger almaktadir. i’inci gozlem igin silhouette degeri (5)’te
gosterildigi gibi tanimlanir.

S(i) = 2% ®)

max(b;,a;)

Burada a;, i ve i ile aym kiimedeki diger gozlemler arasindaki ortalama uzakliktir, b;, i ile en yakin komsu
kiimedeki elemanlar arasindaki ortalama uzakliktir. a; ve b; , (6)’da gosterildigi gibi hesaplanir.

dist(i,f)
n(Cxk)

a; = ;Zjec(i) dist(i,j), b;= (6)

n(c®) = o Yjeci)

Burada C(i), i. gozlemi iceren kiimedir. dist(i, j), i ve j inci gdzlemler arasindaki uzakliktir (Oklid, Manhattan gibi).
n(C), C kiimesinin eleman sayisidir. Silhouette genisligi [-1; 1] arasinda deger alir ve maksimum olmalidir.
Ortalama silhouette degeri (7)’de gosterildigi gibi hesaplanir.

N _ 2z 5@
Ortalama(S(l)) === @)
Burada n, érneklem boyutudur.
Kiimeler arasi toplam uzaklik ve toplam silhouette degeri maksimum deger almalidir ve kiime i¢i uzaklik ise

minimum deger almalidir. Bu nedenle GA yonteminde uygunluk fonksiyonu maksimum deger almalidir.
Uygunluk fonksiyonu (8)’de gosterildigi gibi tanimlanur.

FF = Loptam@inter) 4 peqiama(S(i)) ?

Toplam(Dintra)
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Literatiirde genetik algoritma tabanli kiimeleme ¢aligmalarinda uygunluk fonksiyonlari cogunlukla yalnizca kiime
ici uzakliklarin en kiiciiklenmesi veya kiimeler arasi uzakliklarin en biiyliklenmesi gibi tek bir oOlgiite
dayanmaktadir. Bu calismada oOnerilen uygunluk fonksiyonu ise kiime i¢i uzaklik, kiimeler arasi uzaklik ve
silhouette genisligini birlikte degerlendirerek kiime biitlinliigii ile kiimeler arasindaki ayrimi es zamanli olarak
optimize etmeyi amaglamaktadir. Bu yoniiyle Onerilen yaklasim, kiimeleme kalitesini daha kapsamli bi¢gimde
degerlendirmeyi amaglayan biitiinlesik bir uygunluk fonksiyonu sunmaktadir.

3.1. Kiime Gegerlilik indeksleri

Kiimeleme performansini degerlendirebilmek icin bazi gegerlilik indeksleri kullanilir. Calismada Tablo 2’de
verilen Mirkin (M), Fawkles ve Mallows (F) ve Variance of Information (VI) gegerlilik indeksleri ele alinmustir.

Tablo 2. Kiime gegerlilik indeksleri, esitlikleri ve kaynaklari

Esitlikler Kaynaklar

Mirkin (M) M(cy,c;) = n(n — 1)(1 — R(Cl,Cz)) Mirkin, 1996

F(ci,c) = \/Wl(cp )W (cy, c3)

ve
Fawkles ve Mallows (F) Fawkles ve Mallows, 1983

2N11
I/lli(cl, Cz) = . r -
®
Gy (nl(:) - 1)

VI(cy, c3) = H(cy) + H(cp) — 21(cy, ¢2)

ve
_ _ LANO) 0}
Variance of Information H(c,) = — Z My~ log e Meila. 2006
(V1) ¢ Lin n :
KO k@

Ny Ngrn
I(cy,¢3) = Z Z%logﬁ
k=1k=1 e "My

Not: F: Fowlkes-Mallows indeksi (birincil 6lgiit; iyi kiimeleme i¢in 1'e yakin olmali). M: Mirkin indeksi (ikincil élgtt; iyi kiimeleme igin 0'a
yakin olmalr). VI: Bilgi Varyansi indeksi (ikincil dlgiit; iyi kiimeleme igin 0'a yakin olmalr). ¢1 ve c2: karsilastirilan iki bolim vektorii; Nui: her
iki bolimde ayn1 kiimede yer alan ¢ift sayisi.

Tablo 2’de baz1 kiime gegerlilik indekslerinin esitlikleri verilmistir. Buna gbre C1 Ve C sirasiyla birinci ve ikinci
bolum vektorleridir. N11, €1 Ve ¢z, altinda ayn1 kiimede bulunan nokta ¢iftlerinin sayisidir. Noo, C1 Ve € altinda farkli

kiimelerde bulunan nokta ciftlerinin sayisidir. N, bolim vektoriindeki nokta sayisidir. n,(cl) ci bolumine gore k
kiimesinin boyutudur. ny sirasiyla ¢; ve ¢, boliimleri altinda eszamanli olarak k’mmct ve r’inci kiimelere atanan
gozlemlerin sayisidir. Bu ¢alismada birincil performans 6lgiitii olarak Fowlkes-Mallows (F) indeksi belirlenmistir;
zira bu indeks, elde edilen kiime yapisinin gergek kiime etiketleriyle uyumunu dogrudan 6lgmekte ve kiimeleme
literatiiriinde yaygin bicimde kullanilmaktadir. Mirkin (M) ve Bilgi Varyansi (VI) indeksleri ise ikincil performans
dlciitleri olarak ele almmustir. Iyi bir kiimeleme performans: igin F degeri 1’e yakin olmalidir, M ve VI ise 0’a
yakin olmalidir.

4. Monte Carlo Similasyonu

Bu caligmada birimlerin daha dogru kiimelere atanmasi amaciyla genetik algoritma ile kiimeleme analizi
yapilmigtir. Genetik algoritmanin etkinliginin arastirilmasi i¢in bir simiilasyon c¢aligmasi yapilmis ve elde edilen
sonuclar, kiimelemede en ¢ok kullanilan k-ortalama ve Ward yontemleri ile karsilastirilmistir.

Simiilasyon ¢aligmast i¢in R programinda “mixsim” paketi (Melnykov vd., 2012) kullanilarak birim sayist (n =
50, 100), kiime say1st (k = 2, 3, 4, 5), BarOmega (@ = 0.001, 0.05) ve gurdltd (noise = 0, 1, 2) ve sapan deger
(outlier = 0, 1, 2) durumlarina gore yapay veri setleri tiretilmistir. Her durum igin 100 farkli deneme yapilmis ve
ortalamalar1 alinmistir. Boylece toplam 144 farkli durum igin simiilasyon galismasi yapilmistir. BarOmega
parametresi kiimelerin cakigikligini gosterir ve simiilasyon veri seti iretirken @ = 0.001 olmasi, kiimelerin
birbirinden iyi bir sekilde ayrilmis veri setlerinin @ = 0.05 olmas ise kiimelerin kismen ¢akisik oldugunu veri
setlerinin tiretilmesini saglar. Ayrica giiriiltii parametresi kiimelemeyi etkilemeyen degisken sayisini, sapan deger
parametresi ise veri setinde herhangi bir kiimeye girmeyen goézlem sayisini verir.
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Elde edilen veri setlerine genetik algoritma, k-ortalama ve Ward yontemleri kullanilarak kiimeleme analizi
yapilmistir. Elde edilen kiimeleme sonuglarina gore, iic yontem icin F, M ve VI gegerlilik indeks degerleri
hesaplanmustir. Iyi bir kiimeleme igin F indeksi degerleri 1’e, M ve VI indeks degerleri de 0’a yakin olmahdir. F,
M ve VI gecerlilik indeks degerleri EK-1’de verilmistir. EK-1’e bakildiginda, F indeksi i¢in 144 durum icinde 4
durumda k-ortalama yontemi, 6 durumda Ward yontemi en iyi performansi gostermistir. 1 durumda ise k-ortalama
ve Ward yontemleri beraber en iyi performansi gostermistir. Geri kalan 133 durumda ise GA yodntemi ile en iyi
performans elde edilmistir. M gegerlilik indeksine gore ise sadece 2 durumda Ward yontemi, geri kalan 142
durumda ise GA yontemi basarili olmustur. VI gegerlilik indeksi kullanildiginda ise 36 durumda Ward, 3 durumda
k-ortalama, kalan 105 durumda ise GA yontemi en iyi performansi gostermistir.

Yine EK-1’e gore F gegerlilik indeksini baz alarak, kiimelerde ¢akigma oldugu durumda, yani & = 0.05 olan 72
durumun 64’tinde GA yontemi basarili olmustur; kiimelerin ayrik oldugu durumda, yani & = 0.001 olan 72
durumun 69’unda GA yontemi basarili olmustur. Kiime sayisina gére EK-1’1 gdzden gecirdigimizde ise 2 kiimenin
simiile edildigi durumlarin hepsinde GA ydntemi basarili olurken 3, 4 ve 5 kiimenin simiile edildigi durumlarda
GA disindaki yontemler sirasiyla 3, 2 ve 6 defa daha bagarili olmuslardir. Gézlem birimi sayisina gore ise GA
disindaki yontemler 50 birimlik vakalarda 7 defa, 100 birimlik vakalarda ise 4 defa en iyi performansi
gostermislerdir. Veride giiriiltii olup olmadigina bakildiginda, giiriiltii olmayan vakalarin sadece 1’inde GA
disindaki yontemler basarili olurken, 1 degiskenin kiimelemeyi etkilemedigi durumlarin iginde 2 vaka, 2
degiskenin kiimelemeyi etkilemedigi durumlarda ise 8 vaka GA disindaki k-ortalama ve Ward yontemleri basarili
olmustur. Sapan degere gore inceledigimizde, sapan degerin 0, 1 ve 2 oldugu durumlarda sirasiyla sadece 4, 4 ve
3 durumda GA digindaki yontemlerin basarili oldugu gézlemlenmistir.

5. Ger¢ek Veri Uygulamasi

Simiilasyon ¢alismasmin yam sira uygulamalarda en ¢ok kullanilan Seeds ve Iris gergek veri setleri de GA, k-
ortalama ve Ward yontemleri ile kiimelenmistir. Kiimeleme isleminin veri setindeki tiim veriler kullanilarak
yapilmasi durumunda asir1 uyumluluk problemi olusabilir; bu da modelin daha dnce gérmedigi farkli verilerle
kargilagtiginda kestirim giiciiniin azalmasina yol acar (Hawkins, 2004). Asir1 uyumluluk problemini giderebilmek
icin 10 katli capraz dogrulama uygulanmistir. Veri seti 10 parcaya boliiniip her asamasinda farkli bir parga test
verisi olarak secilmis, geri kalan 9 parca ise egitim seti olarak kullanilmigtir. Egitim seti ile kiime merkezleri tespit
edildikten sonra bulunan kiime merkezlerinin kestirim performansi test verisi kullanilarak 6l¢iilmiistiir.

Her iki veri seti icin de F, M ve VI kiime gegerlilik indeks degerleri hesaplanarak elde edilen sonuglar Tablo 3-
6’da verilmistir.

Tablo 3. Seeds veri seti igin GA yonteminin performansi (Degerler; egitim ve test asamalarina ait 10 katli gapraz
dogrulama sonuglarini gostermektedir. ORT.: 10 katin ortalamasi)

Capraz dogrulama asamalari

ORT.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Egitim 0,849 0899 0868 0,823 0,867 0889 0,850 0,860 0,859 0,840 0,860

] Test 1,000 0,631 0898 0887 0,724 0,725 0891 0,707 0,762 1,000 0,822
Egitim 3552 2360 3100 4172 3148 2612 3514 3282 3312 3784 3283,6
v Test 0 104 26 30 70 76 30 78 70 0 48,4
Egitim 0,584 0,420 0526 0,662 0490 0453 0563 0,558 0,539 0,592 0,539
Vi

Test 0,000 0,871 0,280 0,293 0811 0,706 0,292 0,721 0,674 0,000 0,465

Not: F: Fowlkes-Mallows indeksi (1'e yakin = daha iyi). M: Mirkin indeksi (0'a yakin = daha iyi). VI: Bilgi Varyans1 indeksi (0'a yakin = daha
iyi). ORT.: 10 katin aritmetik ortalamasi. Egitim: modelin egitildigi 9 kat; Test: dogrulama kat1.
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Tablo 4. Seeds veri seti i¢in k-ortalama yonteminin performansi (Degerler; egitim ve test agamalarina ait 10 katli
capraz dogrulama sonuglarini gdstermektedir. ORT.: 10 katin ortalamast)

Capraz dogrulama asamalari

ORT.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Egitim 0,641 0,719 0,713 0,648 0576 0,717 0,698 0,712 0,711 0,579 0,671

] Test 059%6 0629 0580 0566 0714 0,761 0673 0,748 0,702 0,656 0,662
Egitim 10876 9134 9466 10876 12634 9302 10320 8858 9736 12634 10383,6
. Test 160 148 138 136 128 88 124 94 144 124 128,4
Egitim 1,049 0,780 0,789 1,014 1287 0,773 0,828 0,792 0,793 1,289 0,939
VI

Test 1,037 099% 1,098 1,037 0,721 0626 0,742 0645 0560 0,826 0,829

Not: F: Fowlkes-Mallows indeksi (1'e yakin = daha iyi). M: Mirkin indeksi (0'a yakin = daha iyi). VI: Bilgi Varyansi indeksi (0'a yakin = daha
iyi). ORT.: 10 katin aritmetik ortalamasi. Egitim: modelin egitildigi 9 kat; Test: dogrulama kat1.

Tablo 3 ve 4’te goriildiigii gibi, genetik algoritma ve k-ortalama yontemi ile Seeds verisine kiimeleme analizi
yapitlmistir. Elde edilen sonuglarin gegerliligi i¢in capraz dogrulama yapilarak kiime gecerlilik indeksleri
hesaplanmustir. indeks degerlerinin hem “Egitim” hem de “Test” asamasinda GA’nin k-ortalama yonteminden
daha iyi sonuglar verdigi gorillmiistiir.

Tablo 5. Iris veri seti igin GA yonteminin performansi (Degerler; egitim ve test agamalarina ait 10 kath ¢apraz
dogrulama sonuglarini géstermektedir. ORT.: 10 katin ortalamast)

Capraz dogrulama asamalar1

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 ORT.
Egitim 0,722 0,755 0,700 0,716 0,719 0,695 0,707 0,731 0,726 0,729 0,720
] Test 0,730 0529 0,719 0625 0,751 1,000 0,623 0,658 0,626 0,660 0,692
Egitim 3308 2990 3596 3406 3358 3650 3528 3200 3262 3268 3356,6
v Test 40 64 36 48 32 0 46 48 48 54 41,6
Egitm 0833 0,714 0834 0840 0836 0890 0,817 0,778 0829 0812 0,818
Vi

Test 0,558 1,007 0,734 1,028 0504 0000 0981 0803 0837 0831 0,728

Not: F: Fowlkes-Mallows indeksi (1'e yakin = daha iyi). M: Mirkin indeksi (0'a yakin = daha iyi). VI: Bilgi Varyansi indeksi (0'a yakin = daha
iyi). ORT.: 10 katin aritmetik ortalamasi. Egitim: modelin egitildigi 9 kat; Test: dogrulama kati.
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Tablo 6. Iris veri seti i¢in k-ortalama yonteminin performansi (Degerler; egitim ve test agamalarina ait 10 kath
capraz dogrulama sonuglarini gdstermektedir. ORT.: 10 katin ortalamast)

Capraz dogrulama asamalari

ORT.
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Egitim 0454 0632 0,699 0,712 0587 0599 0487 0,673 0523 0,560 0,593

] Test 0325 0552 0455 0,704 0698 0887 0423 0842 0446 0,771 0,610
Egitim 7094 4674 3592 4682 5070 5020 7854 4336 7350 5774 5544,6
. Test 92 72 72 52 46 16 96 24 126 40 63,6
Egitim 1,651 1,224 0892 0,757 1247 1286 1572 0990 1459 1,217 1,229
VI

Test 1652 1001 1,109 0,712 0,778 0,319 1,382 0594 1214 0,619 0,938

Not: F: Fowlkes-Mallows indeksi (1'e yakin = daha iyi). M: Mirkin indeksi (0'a yakin = daha iyi). VI: Bilgi Varyansi indeksi (0'a yakin = daha
iyi). ORT.: 10 katin aritmetik ortalamasi. Egitim: modelin egitildigi 9 kat; Test: dogrulama kat1.

Tablo 5 ve 6’da goriildiigii gibi GA ve k-ortalama yontemleri ile Iris verisine kiimeleme analizi yapilmistir. Elde
edilen sonuglarin gecerliligi i¢in 10 katli capraz dogrulama yapilarak kiime gecerlilik indeksleri hesaplanmustir.
Indeks degerlerinin hem “Egitim” hem de “Test” durumunda genetik algoritmanin k-ortalama yénteminden daha
iyi sonuglar verdigi goriilmiistiir.

Simiilasyon ¢aligmasinda yapay veri setine Ward yontemiyle de kiimeleme analizi uygulanmis ve karsilastirma
yaptlmistir. Ancak gercek veri setleri icin Ward yontemi ile kargilagtirma yapilamamistir. Bunun nedeni,
simiilasyon caligmasinda ¢apraz dogrulama iizerinden gegerlilik indeksleri hesaplanmamis olmasidir. Yani,
simiilasyon ¢alismasinda, deneme parametreleri degistirilerek kiimeleme analizi uygulanmis ve buna gére kiime
gecerlilik indeksleri hesaplanarak karsilastirma yapilmistir. Gergek veri setleri icinse parametreler bilindiginden
capraz dogrulama iizerinden gegerlilik indeksleri hesaplanmistir. Ancak Ward yontemi hiyerarsik kiimeleme
yaptigindan Egitim kisminin gegerlilik indeksleri hesaplanamamistir. Bu nedenle 6nerilen genetik algoritmanin
gercek veri setleri i¢in Ward yontemi ile karsilagtirilmasi yapilamamustir.

Gergek veri setlerinin gézlem sayilarinin (210 ve 150) simiilasyon ¢alismasinda kullanilan veri setlerinden (50 ve
100) daha yiiksek olmasi ¢alismanin degerlendirilmesi agisindan bir simurlilik olusturmamaktadir. Nitekim
simiilasyon bulgularinda dnerilen genetik algoritmanin gézlem sayisi arttikga kiimeleme performansini korudugu
ve bazi kosullarda daha basarili sonuglar verdigi goriilmistiir. Bu nedenle Seeds ve Iris veri setlerinin kullanilmasi,
yontemin daha biiyiik veri yapilari tizerindeki performansinin degerlendirilmesine de olanak saglamistir.

6. Tartisma ve sonuglar

Bu ¢alismada, birimlerin dogru kiimelerde bulunmasini saglamak amaciyla GA kullanilarak kiimeleme analizi
gerceklestirilmigtir. Genetik algoritmanimn etkinligini degerlendirmek amaciyla bir simiilasyon c¢alismasi
yapilmistir. Bu kapsamda, R programinda “mixsim” paketi (Melnykov vd., 2012) kullanilarak birim sayis1 (n=50,
100), kiime say1s1 (k=2, 3, 4, 5) ve barOmega (o =0.001 ve 0.05), sapan deger (outlier=0,1,2) ve giiriiltii (noise=
0,1,2 parametrelerinin farkli kombinasyonlar1 i¢in veri setleri tretilmistir. Elde edilen veri setleri GA ile
kiimelenmistir ve sonuglarin karsilastirilabilmesi amaciyla aymi1 veri setlerine k-ortalama ve Ward yontemleri de
uygulanmistir. Kiimeleme performanslari, F, M ve VI gegerlilik indeksleri kullanilarak degerlendirilmistir.
Bulgular genel olarak genetik algoritmanin diger yontemlere kiyasla daha yiiksek performans gosterdigini ortaya
koymustur. Bununla birlikte, kiimelerde cakisma olmasi, kiime sayisinin fazlalasmasi ve veri setinde giiriiltii
degiskenlerinin bulunmasi durumlarinda k-ortalama ve Ward yontemlerinin performansinin GA yontemine
yaklastig1 gézlemlenmistir. Ote yandan, birim sayisi ve sapan degerlerin varlig1 performans farki {izerinde belirgin
bir etki olugturmamustir.

Simiilasyon ¢aligmasma ek olarak, GA gercek veri setleri olan Seeds ve Iris veri setlerine de uygulanmustir.
Y 6ntemin performansini karsilastirmak amaciyla bu veri setlerine k-ortalama algoritmasi da uygulanmistir. Egitim
asamasinda agir1 uyum (overfitting) problemini 6nlemek i¢in 10 kath ¢apraz dogrulama kullanilmigtir. Elde edilen
sonuglar, hem simiilasyon hem de gercek veri setleri lizerinde genetik algoritmanin daha dogru ve tutarli sonuglar
verdigini gdstermistir.
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Elde edilen bulgular, dnerilen uygunluk fonksiyonunun kiime i¢i benzerlik, kiimeler arasi ayrisma ve silhouette
genisligini birlikte degerlendirmesinin, genetik algoritmanin daha dogru kiime ¢oziimlerine ulagmasina katki
sagladigini gostermektedir. Bu yoniiyle calisma, yalnizca genetik algoritmanin kiimeleme amaciyla kullanilmasini
degil, ayn1 zamanda kiimeleme basarisin1 artirmaya yonelik biitiinlesik bir uygunluk fonksiyonu onermesi
bakimindan literatiire metodolojik katki sunmaktadir. Bu bulgular dogrultusunda, bu ¢aligmanin literatiire katki
saglayacak bazi gelistirme alanlar1 bulunmaktadir. Gelecek c¢aligmalarda, Onerilen yaklasim cok amacl
optimizasyon cercevesine genisletilerek farkli kiime gecerlilik indekslerinin es zamanli optimize edilmesi
saglanabilir. Ayrica, kiime sayisinin dnceden belirlenmesi yerine genetik algoritma igerisinde otomatik olarak
belirlenmesine yonelik yontemlerin geligtirilmesi, modelin ger¢cek hayat uygulamalarindaki kullanimini
artiracaktir. Bunun yani sira, yontemin yiiksek boyutlu, biiyiik 6l¢ekli ve karma veri setleri {izerinde test edilmesi
genellenebilirlik agisindan 6nem tagimaktadir. Ozellikle biyomedikal, genomik ve sosyal bilimler alanlarinda
yapilacak uygulamalar literatiire 6nemli katkilar sunabilir. Ayrica, genetik algoritmalarin diger yontemlerle
birlikte kullamildigi hibrit yaklasgimlar da performansi artirabilecek onemli bir arastirma alani olarak
degerlendirilmektedir. Son olarak, yontemin hesaplama maliyeti ve Olceklenebilirligi daha ayrintili olarak
incelenmeli ve parametre duyarlilif1 analizleri ile elde edilen bulgular daha giiclii sekilde desteklenmelidir.

Bu ¢aligma 6nemli katkilar sunmakla birlikte bazi simirliliklara da sahiptir. Oncelikle, kiime sayisinin (k) dnceden
belirlenmis olmasi yontemin gercek hayat uygulamalarindaki esnekligini sinirlamaktadir. Pek ¢ok uygulamada
kiime sayist bilinmediginden, bu durum yontemin esnekligini azaltmaktadir. Calisma kapsaminda kullanilan
gercek veri setleri sinirlt sayidadir. Bu veri setleri literatiirde yaygin olarak kullanilmasina ragmen, gergek hayat
verilerinin karmagikligini tam olarak yansitmayabilir. Bu nedenle elde edilen sonuglarin genellenebilirligi kisith
olabilir. Bunun yaninda, genetik algoritmanin hesaplama maliyeti detayli olarak analiz edilmemistir. Geleneksel
yontemlere kiyasla daha yiiksek hesaplama maliyeti gerektirmesi, Ozellikle biiylik veri setlerinde yontemin
uygulanabilirligini sinirlandirabilecek 6nemli bir faktordiir.
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Ek 1. Simiilasyon Sonuglar1

F M VI
7) k n Noise  Outlier

GA kmeans ward GA  kmeans ward GA kmeans  ward
0.05 2 50 0 0 0.894 0.754 0.766 261 536 517 0.353 0.709 0.666
0.05 2 50 0 1 0.874 0.727 0,748 323 597 559 0.435 0.802 0.735
0.05 2 50 0 2 0.858 0.730 0,745 373 599 577 0.497 0.816 0.761
0.05 2 50 1 0 0.890 0.746 0753 270 551 539 0.364 0.735 0.713
0.05 2 50 1 1 0.874 0.719 0733 317 613 590 0.432 0.827 0.779
0.05 2 50 1 2 0.851 0,719 0,726 385 620 614 0,520 0,839 0.822
0.05 2 50 2 0 0.882 0,731 0,742 290 584 562  0.387 0,773 0,749
0.05 2 50 2 1 0.870 0,725 0743 327 601 574 0,446 0,817 0,770
0.05 2 50 2 2 0.849 0,700 0,704 389 661 660 0,526 0,890 0.876
0.05 2 100 0 0 0.898 0,752 0,767 1015 2187 2082 0,362 0,743 0,711
0.05 2 100 0 1 0.886 0,743 0,760 1171 2276 2151 0414 0,783 0,746
0,05 2 100 0 2 0.876 0,745 0,750 1279 2262 2244 0454 0,796 0,790
0.05 2 100 1 0 0.896 0.736 0.752 1035 2315 2202 0.369 0.786 0.756
0.05 2 100 1 1 0.884 0.738 0752 1164 2321 2216 0422 0.805 0.767
0.05 2 100 1 2 0.876 0.745 0.750 1279 2262 2244 0454 0.796 0.790
0.05 2 100 2 0 0.894 0.743 0.749 1060 2262 2232 0377 0.777 0.765
0.05 2 100 2 1 0.883 0.739 0.740 1174 2309 2315 0423 0.811 0.807
0.05 2 100 2 2 0.870 0,727 0,735 1327 2416 2375 0477 0.858 0.836
0,05 3 50 0 0 0.789 0,762 0,753 345 402 416 0.644 0.697 0,713
0.05 3 50 0 1 0.776 0,763 0,728 378 415 472 0.696 0,718 0,801
0.05 3 50 0 2 0.756 0,743 0,713 419 457 512 0.766 0,791 0.854
0,05 3 50 1 0 0.766 0,760 0,747 381 400 425 0,708 0.716 0,738
0.05 3 50 1 1 0.753 0,721 0,714 413 478 496 0,755 0.830 0.839
0.05 3 50 1 2 0,739 0,714 0,701 446 502 525 0,819 0,859 0,902
0,05 3 50 2 0 0,763 0,742 0,729 387 432 459 0,719 0,763 0,784
0,05 3 50 2 1 0,749 0,734 0,707 417 453 505 0775 0,797 0,866
0.05 3 50 2 2 0.736 0,719 0,693 450 495 545 0,828 0,854 0,912
0,05 3 100 0 0 0.822 0,704 0,781 1178 1438 1499 0,611 0,666 0,677
0.05 3 100 0 1 0.814 0,784 0,768 1241 1505 1606 0,647 0,709 0,721
0,05 3 100 0 2 0,803 0,783 0,759 1332 1510 1699 0,693 0,727 0,763
0.05 3 100 1 0 0.802 0,792 0,777 1305 1430 1513  0.663 0.672 0,712
0,05 3 100 1 1 0.788 0.773 0,760 1414 1553 1649 0.719 0,741 0,769
0.05 3 100 1 2 0.784 0,768 0,757 1461 1603 1682  0.738 0,769 0.797
0.05 3 100 2 0 0.805 0.790 0,677 1370 1422 1601  0.697 0.677 0,748
0.05 3 100 2 1 0.785 0,771 0,752 1434 1580 1701  0.729 0,745 0.795
0,05 3 100 2 2 0,784 0,766 0,736 1460 1646 1830 0,750 0,769 0,838
0.05 4 50 0 0 0,701 0.676 0,694 368 496 480 0,895 0,891 0.817
0.05 4 50 0 1 0.694 0.669 0675 383 527 521 0,927 0,927 0.895
0.05 4 50 0 2 0.675 0.663 0656 421 551 576 0,988 0,966 0,958
0.05 4 50 1 0 0.698 0.669 0675 370 501 506 0,903 0,917 0.880
0.05 4 50 1 1 0,662 0.656 0,660 424 535 545 1,018 0,967 0,943
0,05 4 50 1 2 0,652 0,632 0,648 444 591 584 1,068 1,056 0,992
0.05 4 50 2 0 0,657 0,662 0.664 417 515 531 1,022 0,936 0.916
0.05 4 50 2 1 0,641 0.647 0.636 447 559 577 1,081 0.992 1,021
0,05 4 50 2 2 0.639 0.629 0.630 460 602 608 1,107 1,069 1,045
0.05 4 100 0 0 0.727 0.682 0,692 1364 1975 1988  0.887 0.920 0.849
0.05 4 100 0 1 0.712 0.678 0.686 1456 2034 2056 0,937 0,952 0.888
0,05 4 100 0 2 0,713 0,666 0677 1470 2131 2139 0,955 0.999 0,929
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Ek 1. Simiilasyon Sonuglar1 (devam)

F M VI
7) k n Noise  Outlier

GA kmeans ward GA  kmeans ward GA kmeans  ward
0.05 4 100 1 0 0.705 0.674 0.684 1473 1996 2048 0.962 0.948 0.888
0.05 4 100 1 1 0.689 0.667 0.669 1568 2077 2137 1,007 0,985 0.957
0.05 4 100 1 2 0.680 0.662 0.659 1627 2141 2238 1,050 1,021 1.003
0.05 4 100 2 0 0.689 0.669 0.661 1547 2062 2187 1,003 0.967 0.966
0.05 4 100 2 1 0.677 0.652 0.662 1622 2191 2190 1,057 1,034 0.976
0.05 4 100 2 2 0.663 0,650 0,646 1710 2230 2349 1114 1,056 1,045
0.05 5 50 0 0 0.637 0,600 0613 353 587 582 1,057 1,102 1,021
0.05 5 50 0 1 0.624 0,586 0,604 373 619 617 1,104 1,169 1,068
0.05 5 50 0 2 0.617 0,573 0588 388 653 663 1,137 1,230 1,130
0.05 5 50 1 0 0.602 0,592 0,600 385 588 601 1,167 1,135 1,073
0.05 5 50 1 1 0.593 0,577 0,590 402 622 627 1,205 1,205 1131
0,05 5 50 1 2 0,592 0,564 0578 410 665 672 1,208 1,260 1,192
0.05 5 50 2 0 0.574 0.585 0590 411 600 611  1.256 1.163 1.119
0.05 5 50 2 1 0.572 0.573 0584 421 622 630 1279 1.225 1,174
0.05 5 50 2 2 0.562 0.568 0563 440 652 687 1320 1.255 1.240
0.05 5 100 0 0 0.649 0.618 0.623 1405 2273 2338 1124 1,093 1,038
0.05 5 100 0 1 0.646 0.612 0.615 1427 2331 2434 1142 1,129 1.080
0.05 5 100 0 2 0.640 0,605 0,607 1471 2410 2526 1,179 1175 1123
0,05 5 100 1 0 0.628 0,608 0,608 1477 2323 2414 1211 1,130 1,106
0.05 5 100 1 1 0.616 0,601 0,607 1548 2377 2461 1,240 1,176 1,128
0.05 5 100 1 2 0.608 0,596 0,599 1598 2430 2552 1,294 1,214 1,165
0,05 5 100 2 0 0.602 0.609 0,602 1575 2313 2461 1,293 1,135 1,129
0.05 5 100 2 1 0,588 0.606 0,593 1651 2365 2571 1,340 1,159 1175
0.05 5 100 2 2 0,585 0,588 0,588 1683 2498 2599 1,367 1,235 1,218
0,001 2 50 0 0 0,997 0.856 0,858 8 326 322 0013 0,361 0,348
0,001 2 50 0 1 0,974 0.853 0849 71 331 340 0,104 0,398 0,398
0,001 2 50 0 2 0,954 0,850 0862 123 340 313 0,180 0427 0,381
0,001 2 50 1 0 0,992 0,843 0840 20 353 360 0,027 0,400 0,397
0,001 2 50 1 1 0,970 0.829 0818 75 383 406 0,118 0,466 0471
0,001 2 50 1 2 0,952 0,814 0,812 124 417 424 0,188 0,526 0,502
0,001 2 50 2 0 0.989 0.837 0837 27 366 367 0,037 0.416 0.409
0,001 2 50 2 1 0.972 0.824 0822 70 393 398  0.109 0.482 0.469
0,001 2 50 2 2 0.951 0.814 0.807 126 418 435 0,192 0,524 0,531
0,001 2 100 0 0 0.995 0.859 0866 49 1292 1236  0.023 0.368 0.347
0,001 2 100 0 1 0.982 0.853 0856 196 1350 1322 0.078 0.403 0.392
0,001 2 100 0 2 0,973 0,852 0857 293 1354 1314 0.120 0424 0,406
0,001 2 100 1 0 0,990 0.840 0850 97 1454 1369 0,036 0421 0,382
0,001 2 100 1 1 0,980 0.833 0,839 203 1511 1469 0,087 0.456 0,436
0,001 2 100 1 2 0,970 0.826 0834 308 1576 1518  0.135 0,496 0,467
0,001 2 100 2 0 0,989 0.839 0845 108 1462 1414 0,041 0.429 0,403
0,001 2 100 2 1 0,972 0.839 0843 278 1465 1436 0,111 0,448 0431
0,001 2 100 2 2 0,968 0,827 0,835 325 1572 1508 0,142 0,510 0,474
0,001 3 50 0 0 0.989 0,951 0,987 19 100 21 0.037 0.119 0,044
0,001 3 50 0 1 0,964 0,928 0.965 64 145 62 0.123 0,198 0,124
0,001 3 50 0 2 0.949 0,910 0942 91 184 102 0.186 0.266 0.194
0,001 3 50 1 0 0.946 0.900 0950 89 179 83 0,151 0.252 0.136
0,001 3 50 1 1 0.929 0.885 0920 119 205 136 0.220 0.316 0.243
0,001 3 50 1 2 0,907 0,854 0902 160 270 170 0,302 0415 0.307
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Ek 1. Simiilasyon Sonuglar1 (devam)

F M VI
7) k n Noise  Outlier

GA kmeans ward GA  kmeans ward GA kmeans  ward
0.001 3 50 2 0 0.933 0.865 0924 111 243 127 0.193 0.338 0.207
0,001 3 50 2 1 0.914 0.856 0,907 144 266 159 0.260 0.380 0.273
0,001 3 50 2 2 0.898 0.838 0.896 176 299 180 0.328 0.462 0.329
0,001 3 100 0 0 0.993 0.946 0,992 43 437 49 0.028 0.130 0.032
0,001 3 100 0 1 0.983 0.934 0,982 111 535 122 0.073 0.180 0.078
0,001 3 100 0 2 0973 0,921 0971 191 645 197 0116 0,234 0,125
0,001 3 100 1 0 0.960 0,917 0958 265 646 282 0,120 0,209 0,129
0,001 3 100 1 1 0.953 0,897 0952 311 768 324 0,157 0,287 0,158
0,001 3 100 1 2 0,945 0.899 0949 374 763 349 0,198 0,298 0.185
0,001 3 100 2 0 0,957 0.890 0951 282 836 331 0130 0,285 0,158
0,001 3 100 2 1 0.940 0.878 0935 400 918 438 0,199 0.337 0.214
0,001 3 100 2 2 0,932 0,862 0925 458 1093 511 0,240 0,388 0,255
0.001 4 50 0 0 0.981 0.813 0827 23 307 280  0.063 0.386 0.340
0.001 4 50 0 1 0.959 0.790 0812 54 368 314 0132 0473 0.409
0.001 4 50 0 2 0.939 0.782 0798 82 383 348  0.201 0.517 0.469
0.001 4 50 1 0 0.892 0.780 0.813 133 359 303  0.298 0.485 0.384
0.001 4 50 1 1 0.878 0.771 0796 153 394 341  0.353 0.531 0.454
0,001 4 50 1 2 0.860 0,738 0.775 181 447 386 0.419 0,654 0,532
0,001 4 50 2 0 0.860 0,771 0,797 171 369 324 0.402 0,512 0.446
0,001 4 50 2 1 0.838 0,744 0,778 202 424 370 0.467 0.616 0,521
0,001 4 50 2 2 0.835 0,734 0,757 211 445 415 0,504 0.673 0,596
0,001 4 100 0 0 0.987 0.805 0821 64 1320 1196  0.050 0.418 0.349
0,001 4 100 0 1 0.974 0,798 0814 134 1377 1256  0.098 0.454 0,387
0,001 4 100 0 2 0,959 0,786 0,807 220 1504 1328 0,150 0,500 0423
0,001 4 100 1 0 0,913 0,780 0810 432 1482 1263  0.254 0,493 0,386
0,001 4 100 1 1 0,907 0,776 0,808 464 1482 1295 0,278 0,525 0,410
0,001 4 100 1 2 0.897 0,768 0,798 519 1591 1380  0.333 0,567 0,457
0,001 4 100 2 0 0.886 0,761 0,804 565 1561 1302 0,343 0,560 0,410
0,001 4 100 2 1 0.879 0,764 0,798 607 1566 1355 0,376 0,565 0,448
0,001 4 100 2 2 0,856 0,762 0,787 728 1623 1448 0,462 0,587 0,489
0,001 5 50 0 0 0.977 0,701 0.729 23 486 432 0.068 0,661 0,561
0,001 5 50 0 1 0,948 0.693 0,712 52 506 474 0,157 0.716 0.630
0,001 5 50 0 2 0.930 0.683 0699 73 531 512 0.224 0,774 0.693
0,001 5 50 1 0 0.849 0.694 0,717 148 466 448 0.408 0.710 0.608
0,001 5 50 1 1 0.825 0.686 0,703 174 496 490 0.486 0,751 0.664
0,001 5 50 1 2 0.824 0.674 0,691 180 538 524 0,507 0.816 0,723
0,001 5 50 2 0 0.790 0,691 0,708 204 472 461 0,569 0,727 0,639
0,001 5 50 2 1 0,782 0.673 0,697 216 512 488 0,615 0,803 0,692
0,001 5 50 2 2 0,763 0.670 0,681 240 537 537 0,680 0.833 0,763
0,001 5 100 0 0 0,976 0,706 0722 97 1952 1819 0,088 0,656 0,589
0,001 5 100 0 1 0.954 0.699 0,715 188 2021 1894 0,158 0,696 0.628
0,001 5 100 0 2 0,950 0,698 0,710 206 2045 1956 0,185 0,724 0,665
0,001 5 100 1 0 0.847 0.685 0,715 614 2049 1876  0.430 0,753 0,611
0,001 5 100 1 1 0.833 0.679 0,713 674 2111 1914  0.482 0,785 0.638
0,001 5 100 1 2 0.840 0.671 0,703 659 2179 2009 0.483 0.830 0.684
0,001 5 100 2 0 0.812 0.686 0,713 743 1965 1899  0.572 0,752 0.615
0,001 5 100 2 1 0.806 0.679 0,707 774 2067 1927 0.601 0.790 0.666
0,001 5 100 2 2 0.800 0.675 0,700 814 2122 2022 0,623 0.816 0,702
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