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OZET

DNA mikrodizi teknolojisi, Onemli biyolojik siire¢lerdeki binlerce gen ifadesi
seviyelerinin ayn1 anda izlenmesini olanakli kilar. Gen ifadesi verilerinde sakli Oriintiileri
aciklama fonksiyonel genomu anlama i¢in muazzam bir firsat sunar. Bununla birlikte,
biyolojik aglarin karmasiklig1 ve ¢ok biiyiik miktarlardaki genler, olusan veriyi anlama ve
yorumlamada bazi problemleri de beraberinde getirir. Bu problemlerin ¢oziimii i¢in
sunulan bir alternatif, kiimeleme tekniklerinin kullanilmasidir. Kiimeleme, mevcut verideki
ilging Oriintiileri tammlama ve dogal yapilan agiga c¢ikarmak icin kullanilan veri
madenciligi yOntemlerinden biridir. Kiimeleme analizi verilen bir veri kiimesini
belirlenmis 6zelliklere gore gruplara pargalama cabasidir. Boylece bir grup igindeki veri

noktalari, farkli gruptaki noktalara gore birbirine daha ¢cok benzerdir.

Kiimeleme algoritmalarinda kiime sayilart genellikle onceden verilir. Fakat bir veri
kiimesi i¢in uygun kiime sayisinin dnceden tahmin edilmesi alanin uzmani icin zor bir
islemdir. Bu tez calismasinda bu problemin iistesinden gelebilmek i¢in ¢ok-amacli genetik
algoritma tabanli bir kiimeleme yontemi Onerilmistir. Yontem k-means kiimeleme
algoritmasiyla cok-amacli genetik algoritma siirecini birlestirir. Leukemia, Lymphoma ve
Kolon kanseri veritabanlarina uygulanan yontemin sonuglart literatiirde ¢ok¢a kullanilan
Dunn, Davies Bouldien, Silhoutte, C, SD ve S-Dbw kiime gecerlilik indeksleriyle

karsilastirilmis ve yiiksek dogruluk oranl etkin ¢6ziimler verdigini gostermistir.

Anahtar Kelimeler: DNA Mikrodizi Teknolojisi, Kiimeleme, Cok-amaghi Genetik
Algoritma, K-means



SUMMARY

Clustering DNA Microarray Data via Multi-Objective Genetic Algorithm

DNA microarray technology has now made it possible to simultaneously monitor the
expression levels of thousands of genes during important biological processes. Elucidating
the patterns hidden in gene expression data offers a tremendous opportunity for an
enhanced understanding of functional genomics. However, the large number of genes and
the complexity of biological networks greatly increase the challenges of comprehending
and interpreting the resulting mass of data. A first step toward addressing this challenge is
the use of clustering data. Cluster analysis seeks to partition given data set into groups
based on specified features so that the data points within a group are more similar to each

other than the points in different groups.

Clustering algorithms in general need the number of clusters as a priori, which is mostly
hard for domain expert to estimate. In this thesis, in order to overcome this problem, a
multi-objective genetic algorithm based method is proposed. The method combines the K-
means clustering algorithm with multi-objective genetic algorithm process. The
experimental results conducted on Leukemia, Lymphoma and Colon cancer databases have
been compared to Dunn, Davies Bouldien, Silhoutte, C, SD ve S-Dbw cluster validation
indexes which are widely used in the literature. So, we demonstrate the applicability and

effectiveness of the proposed clustering approach.

Keywords: DNA Microarray Technology, Clustering, Multi-objective Genetic Algorithm,
K-means
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1. GIRIS

Kiimeleme tekniklerinin, gen fonksiyonlari, gen diizenlemeleri, hiicresel siirecler ve
hiicre alt tiplerini anlamada faydali olduklar1 kanitlanmistir. Benzer ifade Oriintiilii genler
(birlikte ifade edilmis genler) benzer hiicresel fonksiyonlarla birlikte kiimelenebilir. Bu
yaklagim daha 6nceden bilgi elde edilemeyen bir¢ok gen fonksiyonunu anlamaya yardimci
olabilir [1]. Dahast ayn1 kiime iginde birlikte ifade edilmis genler muhtemelen ayni
hiicresel siirecte de ihtiva edilirler ve bu genler arasindaki ifade oriintiilerinin giiclii iliskisi
birlikte diizenliligi de gosterir. Aym kiime icerisindeki genlerin promoter bolgelerindeki
ortak DNA sekanslarin1 arama, tanimlamak i¢in her bir gen kiimesine 6zgii diizenleyici
motiflere ve Onerilmek icin cis-diizenleyici elemanlara izin verir [2]. Gen ifadesi
verilerinin kiimelenmesiyle diizenliligin ¢ikarilmasi transkripsiyon diizenleyici ag
mekanizmasi ile ilgili hipotezlerin ortaya ¢ikmasia sebep olur [3]. Sonu¢ olarak uygun
ifade profillerine gore farkli Ornekleri kiimeleme geleneksel morfolojik tabanl

yaklagimlarla tanimlanmas1 zor olan alt hiicre tiplerini agiga ¢ikarabilir.

Kiimeleme, kiime olarak adlandirlan ayrik smiflar kiimesine veri nesnelerini
gruplandirma islemidir. Oyle ki bir smif igindeki nesneler birbirlerine gore yiiksek
benzerlige sahip iken ayri simiflardaki nesneler birbirine daha az benzerler. Kiimeleme
egiticisiz bir siniflandirma 6rnegidir. Simiflandirmaya veri nesnelerini simiflar kiimesine
atayan bir prosediir olarak bakilabilir. Boylece kiimeleme Oriintii tanimadan veya

ayriklastirma analizi ve karar analizi olarak bilinen istatistigin alanlardan farklidir.

Giiniimiizde tipik bir mikrodizi tecriibesi 10° yada 10* gen icerir. Bu saymm 10%ya
kadar erismesi bekleniyor. Bununla birlikte bir mikrodizi tecriibesinde ihtiva edilen
orneklerin  sayist  genellikle 100’den daha azdir. Gen ifadesi verilerinin
karakteristiklerinden biri genleri ve ornekleri kiimelemenin anlamli olmasidir. Bir yandan
birlikte ifade edilmis genler ifadesi Oriintiilerine dayali olarak gruplandirilabilirken diger
bir yandan ornekler homojen gruplar igerisine parcalanabilir [4]. Bu sekilde her bir grup
klinik sendromlar veya kanser tipleri gibi bazi belirli makroskopik fenotiplere uygun
olabilir. Boyle ornek tabanli kiimelemede, drneklere nesneler olarak, genlere de o6zellik

olarak bakilabilir.



Simdiye kadar kiimelemenin kullanacagi bilesenler igin bir¢ok kabul ve terminolojiler

g0z Oniine alindi. Bu kabullerden biri de kiime sayisinin onceden bilinmesidir.

1.1. Tezin Amaci

Bu tezin amac1 DNA mikrodizi verilerini ornek tabanli kiimelemek icin kiime sayisi
onceden belirlenmeden c¢ok-amaghh genetik algoritmalara goére yeni bir yontem
gelistirmektir. Bir kiimeleme isleminde iki 6nemli parametre vardir. Bunlardan biri kiime
icindeki nesnelerin olabildigince birbirine benzemesi diger bir deyisle hata miktarinin
minimum olmasi, digeri ise anlasilabilirligi acisindan kiime sayisinin minimum olmasidir.
Bu iki parametre birbiriyle celigsir durumdadir. Yani kiime sayis1 artarken hata azalir,
benzer sekilde kiime sayis1 azalirken hata artar. Onerilen yontem daha once gelistirilmis
olan hizli genetik k-means algoritmasini [5] ¢ok-amagh genetik algoritma siireci ile
birlestirir. Bu sayede daha etkin ve dogruluk oram yiiksek bir kiimeleme yontemi ortaya

cikmis olur.

1.2. Tezin Yapisi

Bu tezin bundan sonraki béliimleri su sekilde organize edilmistir. Bolim 2°de DNA
mikrodizi teknolojisi hakkinda temel bilgiler verilmistir. Bolim 3’de kiimeleme ve
kiimeleme analizi anlatilmigtir. Boliim 4, genetik algoritmalar hakkinda temel bilgiler
icerir. Boliim 5, ¢ok-amach genetik algoritma kullanilarak gelistirilen kiimeleme yontemini
verir. Bolim 6’da 6nerilen yontemin uygunluk ve dogrulugunu test etmek icin kullanilacak
kiime gecerlilik indeksleri anlatilmistir. Uygulama sonuclari Bolim 7’de verilmistir.

Boliim 8 ise tezin sonug¢ kismidir.



2. DNA MIiKRODIZi TEKNOLOJISI

Insan da dahil olmak iizere tiim okaryot hiicreli canlilarda kalitsal materyali tastyan ve
sonraki nesillere aktarilmasini saglayan sarmal DNA yapilar1 bulunmaktadir. Bir insan
hiicresindeki DNA yaklagik 2 metre uzunlugundadir ve 46 kromozom iizerinde 3 milyar
civarinda baz c¢iftini icermektedir. Proteinler aminoasit dizilerinden olusur ve her bir
aminoasit tam olarak iic ardisik niikleotid icerir. Ornegin, ATG niikleotid dizisi
‘methionine’ aminoasidini kodlar. Proteinler hiicre hayat1 i¢in biiyiik 6nem tasir. Ciinkii
bunlar; temel yap1 taslari, besin pargalayici, enzim, bagisiklik sistemi, doniistiiriicii,
aktivator vb. olarak islev goriir. Uzun DNA iplikleri iizerindeki bazi1 6zellesmis bolgelere
gen ad1 verilir. DNA’nin kii¢iik bir boliimiinii olusturan genler, DNA sarmali lizerinde yer
alir. Genler insanin sa¢ renginden ayakkabi numarasina ve hatta yakalanabilecegi
hastaliklara kadar kisinin yasamini belirleyen tiim proteinlerin salgilanmasini

saglamaktadir. Bir insanda yaklagik 50000 gen bulunmaktadir.

Giiniimiizde teknolojinin ve Genetik Biliminin hizla ilerlemesiyle canlilarin DNA gen
dizilimlerinin elde edilmesini saglayan bazi teknikler gelistirilmistir. Mikrodizi Teknolojisi
genlerin genomlardaki dizilimlerinin Ol¢iilmesini saglayan bir tekniktir. Bu teknigin en
onemli 6zelligi binlerce hatta on binlerce farkli genin ifade diizeylerini ayn1 anda ve hizh

bir sekilde inceleme olanagi sunmasidir.

Gen ifadesi kavrami; bir DNA dizisi olan genlerin fonksiyonel protein yapilarina

doniigmesi siireci i¢in kullanilan bir terimdir [6].

Gectigimiz on yil boyunca gelismekte olan Mikrodizi yontemi, aym1 anda ¢ok sayida
genin ifade Oriintiistintin etkili bir sekilde analiz edilmesi icin yeni bir teknik sunmaktadir.
Mikrodizi teknolojisi; robotik araclarla uygulanan ve otomatik hale getirilen islemlerin
kullanilmas1 ile biiylik oOlcekli analizlerin verimliligini yiiksek oranda arttirmigtir.

Boylelikle bu teknik, gen ifade oriintiilerinin analizinde bir devrim niteligindedir [7].

Genlerin ifade Oriintiilerini bilmek, onlarin islevleri hakkinda 6nemli bilgiler verir.
Hiicredeki hemen hemen biitiin degisimler mRNA yapilarindaki degisikliklerle
olusmaktadir. Diger taraftan c¢evresel etkenlerin degisimleri de genlerin ifadelerinde

degisikliklere neden olmaktadir. Genler ve gen iiriinleri arasindaki etkilesimi anlamak i¢in



genomdaki genlerin ifade degisimlerini analiz etmek gerekmektedir [8,9]. Bu analiz i¢in de

su ana kadar gelistirilmis en etkili ve hizli yontemlerden biri DNA Mikrodizi teknigidir.

2.1. DNA Mikrodizi Teknolojisinin Uygulama Alanlari

Mikrodiziler bagsta genetik gozlem ve arastirmalar olmak iizere bircok alanda

kullanilmakta hatta yeni alt bilim dallarinin dogmasini ve gelismesini saglamaktadir.

DNA mikrodiziler, kanser gibi bazi hastaliklar altinda gen ifade degisikliklerini
incelemek amaciyla kullanilmaktadir. Tiimor profilleri kullanarak DNA mikrodizileri,
boyle karmasik hastaliklarin ilerleyisi ve gelisiminin takip edilmesine olanak

saglamaktadir.

DNA mikrodiziler kullanilarak bir ¢ok kompleks hastaliklar icin ilag kesfi, potansiyel
tan1 ve hastalifin muhtemel seyrini etkileyen maddeler (prognostik biyomarker) hedef

olarak incelenebilmektedir.

DNA mikrodiziler ile genellikle kan 6rmeklerindeki viriisleri ve diger hastaliklara
neden olan patojenleri belirlemek icin kullanilir. Bu 6zelligiyle bir patojen tespit yontemi

olarak kullanilabilir

DNA Mikrodizi verileri son zamanlarda kalitsal isaretleyicileri tanimlamak ig¢in

kullanilacagi gibi bir genotipleme aract olarak ta kullanilabilmektedir.

DNA Mikrodizi teknolojisine dayanan tek niikleotid polimorfizm (SNP) cipleri, bir dizi
veya c¢ip yaklasimi kullanarak tek niikleotid polimorfizmlerinin yiiksek verimli
profillenmesine imkan verir. Bdylece bu profillenen polimorfizmlerin ilgili hastalikla olan

baglantis1 daha kolay ve ¢abuk tespit edilebilmektedir [10].

Mikrodiziler vasitasiyla bir hiicreye yapilan bir miidahalenin hiicreyi nasil etkiledigi,
hangi metabolik olaylar1 uyardigi, hangilerini durdugu uygulama Oncesine gore
kiyaslanarak ortaya cikarilabilir. Benzer yaklagimla hastaliklarin metabolizma iizerine
etkilerinin belirlenmesi ve tedavi icin hedef molekiillerin saptanmasi amaciyla hasta ve
kontrol gruplarinda mikrodiziler ile genel ifade analizleri yapilabilmektedir. SNP
mikrodiziler yardimi ile hastaliga ya da hastalia yatkinlifa neden olan genler

saptanabilmektedir [11].



Mikrodizi teknolojileri kullanilarak iizerinde ¢alisilan diger bir alan ise hiicre i¢indeki
genetik diizenlemelerin ve diizenleyici fonksiyonlarin analizidir. Ornegin elde edilen yeni
bir genin, transkripsiyonu baslatan veya durduran bir transkripsiyon faktorii olup

olmadiginin incelemesi yapilabilmektedir.

Bir mRNA ya da gen ifadesi profilleme deneyinde binlerce genin ifade diizeyleri, belirli
hastaliklarin veya tedavilerin etkilerini anlamak i¢in es zamanli olarak gozlenmektedir.
Ornegin mikrodizi tabanli gen ifade profillemede, hastalikli doku veya hiicrelerle hastalikli
olmayanlarin gen ifadelerinin karsilastirnilmasi yapilmaktadir. Boylece patojenlerden ya da
diger organizmalardan etkilenerek degisiklige ugrayan gen ifadelerini belirlemek mikrodizi

teknolojisi ile miimkiin olabilmektedir [12].

Farkli hiicreler ya da birbirine yakin benzer organizmalarin sahip oldugu genom
iceriginin tespit edilmesinde, baska bir deyisle gen haritasinin ¢ikarilmasinda mikrodiziler

kullanilmaktadir [13,14].

2.2. Mikrodizi Verilerinin Elde Edilmesi

Biyolojinin temel prensibine gore bir protein transkripsiyon ve translasyon adi verilen
ardisik iki olay ile iiretilir. Transkripsiyon esnasinda DNA, kesin olarak belirlenmis bir
konumda gecici olarak acilarak ilgili genle eslesir ve tamamlama (timleme) yoluyla
mRNA sentezlenir. mRNA kodlayici genin kodunu iizerinde tasir. Daha sonra mRNA,
niikleustan disar1 cikarak protein sentezini gerceklestiren ribozoma girer ve ribozom bu
mRNA’daki diziye gore proteini sentezler. Ribozom siireci translasyon olarak bilinir [15].
mRNA’nin bu 6zelliklerinden dolayr mikrodizi teknolojisi genellikle mRNA diizeyleri

tizerinde calisilan yap1 sunmaktadir.

DNA karakterizasyonu yapan yontemlerin ¢ogu, DNA’min iki tamamlayici
(komplementer) tek iplikten, kismen veya tamamen tamamlayic1 olan ¢ift sarmala
sekillenme yetenegi olan hibridizasyona (baz eslesmesi) dayanmaktadir. [16]
Hibridizasyon, cozeltideki iki tamamlayic1 molekiil arasinda ya da ¢ozeltideki bir molekiil
ile kat1 bir yiizey tlizerinde hareketsiz bir tamamlayic1 molekiil arasinda olusabilmektedir.
DNA mikrodizi yontemleri de tek iplikli molekiiller ile ¢ip yiizeyindeki tek iplikli dizeler

arasindaki hibridizasyon tepkimelerinden yararlanmaktadir [17].



DNA mikrodizileri, genellikle diizlemsel kati bir yiizey tizerine serbest niikleik asit

orneklerindeki DNA hedeflerinin organize bir sekilde sabitlenmesiyle olusturulur. [18]

Bir mikrodizi deneyi, bir cam, naylon ya da (yar1 iletken endiistrisinden uyarlanan ve
Affymetrix tarafindan kullanilan) kuvars silikon levha {izerine biiyilk bir cDNA
(tamamlayic1 DNA) veya oligoniikleotid DNA’nin dizi seklinde sabitlenmesini gerektirir.
Bu dizi daha sonra iki farkli floresan renk ile etiketlenen iki mRNA prob serisi ile
tepkimeye girer. Problarin hibridizasyonundan sonra mikrodizi, tim spotlarin bir
goriintiisiinii elde etmek icin genellikle bir lazer 1s51m ile taranir. Her spottaki floresan
sinyalin yogunlugu, o spottaki belirli bir dizi ile birlesmis mRNA diizeylerinin bir 6l¢iimii
olarak kabul edilir. Tiim spotlarin goriintiisii, her spottaki DNA dizisi hakkindaki bilgi ile
baglantili 6zel yazilim kullanilarak analiz edilir. Bu daha sonra, se¢ilen deneysel ve kontrol

(referans) ornekleri i¢in gen ifade diizeylerinin genel bir profilini iiretir [7].

Bir mikrodizi deneyi kisaca asagidaki adimlan igerir;
1. Mikrodizi hazirlama
2. Prob hazirlama ve hibridizasyon
3. Tarama

4. Diisiik seviye veri analizleri

5

. Yiiksek seviye veri analizleri

1. Adimda, deneyde kullanilacak mikrodizinin se¢ilmesi ve hazirlanmasi gerekmektedir.
Dizi iizerine yerlestirilecek olan DNA dizilerinin yapisi, madde iizerine dizileri sabitleme
teknigi ve bunlarin se¢ilmesi hassas olan adimlardir.[7] Genellikle en yaygin olarak
kullanilan teknoloji cDNA mikrodizilerdir. cDNA, ifade diizeylerini dogrudan Slgemez.
Daha cok iki 6rnekteki gen ifade diizeylerini kiyaslayarak dolayli olarak olcer. Boylece iki
ornek arasindaki goreceli gen miktarini1 verir. Bu orneklerden biri daha 6nceden dizisi
bilinen referans 6rnegimizdir. Aymi referans 6rnek kullanilarak bir¢cok deney yapilabilir ve
kiyaslanabilir.[15] Bu adimda hedef genler ve islemde kullanilacak olan mikrodizi tespit
edilir. Hedef genin Olgegine gore uygun kapasiteye sahip mikrodizi secilir. Giiniimiizde
25x75 mm slayt {izerine robotik baski yontemiyle 50000°den fazla DNA problari
sabitlenebilir. Bu sayede yiiksek yogunluklu dizi yaklasimi kullamlarak insan genomunun
tamamin1 dizilemek miimkiindiir [19]. Kullanilacak slayt tipine karar verildikten sonra

slayt isleme hazirlanir. Isleme hazirlik, slaytin kaplanmasi ve temizlenmesini igerir.



Genellikle cam mikroskop slaytlari kullanilir. Daha Once tespit edilen cDNA’lar,
hazirlanan cam slaytlar iizerine matris platformunda basilir. Bunun i¢in arrayer adi verilen
otomatiklesmis bir robot kullanilir. Bu arrayer, slaytlar iizerine hafifce vuran ve boylelikle
kiiciikk bir DNA miktarinin birakilmasimi saglayan baski uclarina sahiptir. Her vurulan
alana spot (nokta) adi verilir. Her spot dnceden belirlenmis bir genle doldurulur. Spotlar
matrislere benzer bicimde hem yatay hem de dikeyde esit olarak hizalanmistir. Baski
islemi sirasinda, baski uglarimin keskinlikleri degisir. Bu da slayt iizerindeki spotlarin
boyutunu ve geometrisini degistirir. Bu nedenle baski uglar1 periyodik olarak yenisi ile
degistirilir.

2. Adimda, problarin hazirlanmasi ve hibridizasyon islemleri gergeklestirilir. Mikrodizi
ile tepkimeye girmesinden sonra mRNA problarini hazirlamak i¢in ilk adim, deneysel ve
kontrol 6rneklerinden RNA popiilasyonunun yalitilmasidir. Bunun igin iki farkli ortamdaki
orneklerden iki prob secilir, mRNA cikarilir ve ters transkripsiyon ile tamamlayici
DNA’ya (cDNA) sentezlenir. Daha sonra cam bir tiip icerisinde cDNA transkripsiyon ile
cRNA’ya doniistiiriiliir. Elde edilen bu RNA’lar biotin adi1 verilen Cy3 ve CyS5 ile iki farkli
sekilde renklendirilerek (yesil ve kirmizi) iki farkli floresan boya ile etiketlenir. Hazirlanan
bu iki prob karisimi daha sonra mikrodizinin {izerine dokiiliir. Mikrodizi iizerindeki
molekiillere tamamlayici olan RNA’lar, mikrodizi iizerinde bulunan ipliklerle hibridize
olur. Bu nedenle spotlar ve problardaki genler birbirini tamamlayici ve baglayicidir. Her
bir gen yalnizca dizi iizerindeki tamamlayici noktasi ile eslesir. DNA dizisi daha sonra
yikanarak hibridize olmayan veya eslesmeyen bolgeler dizi {izerinden uzaklastirilir

[7,15,19].

3. Adimda mikrodizi tarama islemi yapilir. Prob yikama ve hibridizasyondan sonra
mikrodizi maddesinin (substrat), maddenin yapisma uygun olan teknik kullanilarak
goriintiisii ¢ikarilir. Cipin yiiksek yogunlugu ile bu is, genellikle cipin yiiksek hassasiyette
taranmasin1 gerektirir. RNA ile egslesen spotlar, belli diziye hibridize olan etiketli
RNA’larin seviyelerine gore sinyal gosterecektir. Bunun icin hibridize olan genlerin
miktarina, kirmiz1 ve yesil floresan boyalarin yogunlugunun 6l¢iilmesi ile karar verilebilir.
Burada asil 6nemli olan, 6rnekteki bir gen cok yiiksek derecede ifade edilmisse o zaman
onun miktar1 fazladir ve yogunlugu yiiksektir. Yogunluklarin dl¢iilmesi ile ifade seviyeleri
bu yontemle ortaya c¢ikarilabilir. Yogunluk ol¢iimii tarayict (scanner) denilen farkli bir

donanim ile yapilmaktadir. Bu tarayici tiim slayti tarar ve onun renkli goriintiisiinii



olusturur. Tarayicinin ¢ikisi, dizinin yiiksek ¢oztintirliiklii renkli goriintiisiidiir [7,15]. Sekil

2.1’de mikrodizi deneyinin adimlan goriilmektedir.

Biotin-labaled
Total RNA cDNA cRMNA
Reverse | _ InVitro _/:
e, AR Transcription -\\ Transcription
e DA AR * \"‘ﬁ_\ * /B
——— e ARAA o B
I\ s
NN

-B ‘_\_a
LS
(L il Washand _—G
D W N, sain O
w hl
s “‘Tn/ o

Sekil 2.1. Bir mikrodizi deneyinin adimlar1 ( Affimetrix web sitesinden)

4. Adimm diisiik seviye veri analizini icerir. Noktalarin smirlarim belirlemek igin
tarayicidan elde edilen renkli goriintii, goriintii analiz programlar1 tarafindan islenir.
Taranan goriintii, dogal giiriiltiiniin varlifindan dolay1 kusursuz degildir. Arka planin
tamamen siyah olmasi istenir ancak hibridizasyon ve tarama hatalar giiriiltiiye sebep olur.
Iki kanal (kirmiz1 ve yesil) ayr1 ayr1 dlgiiliir ve gen ifade seviyelerini temsil edecek sekilde
birlestirilir. Eger belirli bir nokta kirmizi ise, o zaman ona karsilik gelen gendeki kirmizi
boyali problar yesil boyali problardan daha fazladir. Eger hemen hemen esit ise renk
saridir. Bir noktanin siyah olmasi demek, genin her iki probta da ortaya c¢ikmamasi

anlamina gelir.

Bu adimlardan sonra islenmemis veri kiimesi elde edilir. Ozet olarak islenmemis veri
kiimesinde slayt iizerindeki her bir gen i¢in bir dizi vardir. Her dizideki kirmizi ve yesil
kanallar icin iki yogunluk seviyesi vardir. Ayn1 zamanda her bir dizide bu kanallar i¢in iki

arka plan rengi mevcuttur [15]. Sekil 2.2°de bir mikrodizi verisi gdriinmektedir.



5. Adimda islenmemis veri kiimesindeki veriler yiiksek seviye veri analizine tabi
tutulur. Yiiksek seviye veri analizi i¢in kullanilan baslica yontemlerden biri kiimeleme
analizidir. Kiimeleme analizi geleneksel olarak filogenetik arastirmalarda kullanilir ve
mikrodizi analizi i¢in de benimsenmektedir. Kiimeleme analizinin mikrodizi
teknolojisindeki amaci benzer profilli kiimelere deney yapmak veya benzer gen gruplarini

elde etmektir [7]. Kiimeleme analizi sonraki boliimde ayrintili olarak incelenecektir.

Sekil 2.2. Mikrodizi verisi. Kirmizi spotlar, ilgili gene ait test cDNA sinyalinin referans cDNA
sinyalinden yiiksek, yesil spotlar diisiik, sar1 spotlar ise esit oldugunu gosterir

2.3. DNA Mikrodizi Teknolojisinin Avantajlari ve Dezavantajlari

DNA mikrodizi yontemleri, diger profilleme yontemlerinden (SAGE, SH, PCR gibi)
daha iyidir. Biiyiik bir potansiyele ve ¢ok parlak bir gelecege sahiptir. Ozelliklerinden
dolay1 bu teknolojiyi kullanmak c¢ok daha avantajhidir [10,20,21]. Baglica avantajlar

sunlardir;

e Kullanim1 daha kolaydir.
¢ Bir defada binlerce geni analiz ettigi i¢in yiiksek verime sahiptir.

¢ Kisa siirede biiyiik miktarda veri olusturabilir.



e Biiyiik ol¢ekli dizileme gerektirmez.

® (Cok sayida ornekten binlerce genin hesaplanmasina olanak saglar. Hatta tek bir
deneyde, tiim genomun gen ifadesini goriintilleme imkam verir.

e Mikrodizi teknigi son derece kullanict dostudur. Radyoaktif ve zehirli kimyasallar
icermez. Diziler kolaylikla ve diisiik maliyetle yenilenebilir.

¢ DNA mikrodizi teknolojisini kullanmak nispeten daha ucuzdur.

e Verilen bir dizi tizerinde temsil edilen diisiik miktardaki mRNA kopyalarini

belirlemede yeteri kadar hassastir.

Mikrodizilerin ilk basarilar1 ve olumlu sonuglart biiyiik bir heyecan yaratmistir. Ancak
buna ragmen bazi problemleri de beraberinde getirmistir. Teknolojinin kurulduktan sonraki
kullanim maliyeti diisiiktiir. Fakat ilk olarak teknoloji ekipmanlarinin temini, kurulumu
gibi baslangic maliyetleri yaklasitk 60000 $ civarindadir. Bundan sonra bir mikrodizi
kopyasi bagina maliyet kiiciiktiir ve genellikle 100 $’dan daha azdir [20].

Mikrodizi teknolojisinin deneysel kism1 ve verilerin elde edilmesi ¢ok iyi ¢alisir gibi
goriinmektedir [22]. Deneysel asamalardan sonra islenmemis veriler elde edilir. Ancak asil
biiyiik zorluk bundan sonra baslamaktadir. Bu islenmemis verilerin yorumlanmasi ve her
yonii ile analiz edebilecek biyoinformatik yazilimlarin tam olarak gelistirilememesi 6nemli
dezavantajlardan biridir. Bir¢ok bilim adami ve arastirmact bu konu iizerine

yogunlagmistir.
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3. KUMELEME VE KUMELEME YONTEMLERI

Kiimeleme analizi Ozellikle son yilarda popiiler olan ¢ok degiskenli istatistiksel
yontemlerden biridir. Bu yontem bilhassa bilim ve is alanlarinda, bircok durumda
uygulanabilen, etkili ve kolay yorumlanabilen bir yontem olma 6zelligini tasimaktadir
[23]. Kiimeleme analizinin genel amaci, gruplandirilacak verileri benzerliklerine gore alt
gruplara ayirarak onlan incelemek ve aciklamaktir. Baska bir deyisle, calismada yer alan
tiim bireyler veya nesneler arasindaki benzerlikler esas alinarak, benzer bireylerin ayni

gruplarda veya kiimelerde toplanmasi1 kiimeleme analizinin esasin1 teskil etmektedir [24].

Kiimeleme islemi icin literatiirde bircok yontem ve algoritma bulunmaktadir. Bu
yontemler zamanla gelistirilerek daha basarilhi bir sekilde kiimelerin bulunmasi

amaglanmistir. Bu yontemlerin yaygin kullanilanlardan bazilar bu ¢aligmada incelenmistir.

3.1. Kiimeleme Analizi

Kiimeleme, ongoriilecek alanlarin belirlenmesini ve birbirine benzeyen verilerin
altkiimelere ayrilmasim hedefler. Kiimeleme analizinin hedefi, veri setinde dogal olarak
meydana gelen alt siniflar1 bulmaktir. Kiimeleme, veri setinin, kiimeler olarak adlandirilan
siiflar seti haline getirmek amaciyla bolimlenmesi siirecidir. Her kiimenin iiyeleri bazi

ortak ilging dzellikleri paylagsmaktadir.

Kiimeleme analizi, veriden sakli Orilintillerin kesfi uygulamalarinda sikca
kullanilmaktadir. Bu kiimeleme analizini; bilimsel bilgi kesfi, bilgiye erisim, sayisal
biyoloji, web kayitlar1 analizi, su¢ analizleri ve bunun gibi bir¢ok alanda ideal bir yontem

olarak kullanilmasini miimkiin kilmistir.

Kiimeleme analizi literatiirde ayn1 zamanda Egiticisiz Simiflandirma (Unsupervised
Classification) olarak da tamimlanmaktadir. Siniflandirma analizinde bireylerin ya da
nesnelerin daha Onceden belirlenmis olan siniflardan hangisine dahil oldugu tahmin
edilmeye calisilmaktadir. Kiimelemede ise ©Onceden tamimlanmis smiflar (kiimeler)

bulunmaz. Mevcut bireylerin 6zelliklerine ve konumlarina gore, benzer bireylerin ayni



gruplarda yer aldigi kiimeler olusturulur. Bu sebeple bazi uygulamalarda kiimeleme

yontemi, siniflandirma yonteminin bir 6nislemi olarak gorev alabilmektedir.

Kiimeleme analizi, ana kitlede yer alan yapiyr miimkiin oldugunca ortak ozellikli
(homojen) ve kendi aralarinda miimkiin oldugunca farkli (heterojen) alt gruplara bolerek

birimleri ve degiskenleri gruplamak, simiflamak, kiimelemek i¢in yapilir [25].

(a) (b)

Sekil 3.1. Veri yigmlarinin kiimelere ayrilmasi

Kiimeleme analizi uygulanmadan once Sekil 3.1 (a)’da goriildiigii gibi karmasik bir
dagilima sahip olan veri y1gini, kiimeleme analizi sonrasinda benzer 6zelliklerine gore

Sekil 3.1.(b)’de goriildiigii gibi kiimelere ayrilmistir [25].

3.2 Kiimeleme Analizinin Bashica Kullanim Alanlar:

Veri kiimeleme giiclii bir gelisme gostermektedir. Veri tabanlarinda toplanan veri
miktarinin artmasiyla orantili olarak, kiimeleme analizi son zamanlarda veri madenciligi
arastirmalarinda aktif bir konu haline gelmistir [26]. Kiimeleme, ticaret, biyoloji, tip,
psikoloji, sosyoloji, arsivcilik, internet, cografya gibi bilim ve is sahalarinda uygulama
alanlar1 bulmaktadir. Simdi bunlardan bazilarina kisaca deginelim.

Biyoloji: Kiimeleme, uzun yillar boyunca bitkileri ve diger canlilart taksonomi

kapsaminda belirli 6zelliklerine bagh olarak cins, tiir, sinif, aile vb gibi hiyerarsik siniflara
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ayirmada kullamilmistir. Son yiullarda ise daha ¢cok biiyiik miktardaki gen bilgilerini analiz
etmek ve boylece aym ozelliklere sahip olan gen gruplarmin bulunmasim saglamak icin

kullamilmaktadur.

Psikoloji ve Twp: Bir hastalik veya saglik durumundaki cesitli degisimleri ortaya
cikarmak icin kiimeleme analizi kullanilabilir. Ornegin kiimeleme, depresyonun degisik
tiirlerinin belirlenmesinde kullanilmigtir. Ayrica diger hastaliklarin zaman ve mekana gore

dagilimlarinin ortaya cikarilmasi gibi uygulamalarda da kullanilabilmektedir.

Ticaret ve Pazarlama: Ticaret ve Pazarlama, o anki misteriler veya potansiyel
miisterilerle ilgili biiyiikk miktarda bilgi toplar. Kiimeleme bu miisterileri daha kiiciik alt
gruplara ayirmakta ve boylece daha ayrintili analiz ve pazarlama aktiviteleri yiiriitmekte
kullanilabilir. Uriinii, markay1, pazari, tiiketici tercihlerini ve davraniglarimi analiz etmek

icin kullanilabilir.

Bilgi Cikarumi: Internet diinyasi milyarlarca web sayfasi icermektedir. ~ Arama
motoruna yapilacak herhangi bir sorgu, geriye binlerce sayfa sonu¢ dondiirebilir.
Kiimeleme, bu bilgilerin cesitli gruplara ayrilmasinda kullamilabilir. Boylece her grup
sorgunun belli bir yoniine karsilik gelebilir. Ornegin bir “film” sorgusuna igin sonuglar,
elestiri, fragman, yildizlar ve tiyatrolar olarak kiimelere ayrilabilir. Boylece kullanicinin

sonuclar1 daha iyi irdelemesine yardimci olur.

Iklim: Su ana kadar kiimeleme analizi, kutupsal bolgelerin atmosferik basinglarina
iliskin paternlerin ve kara iklimine Onemli etkisi bulunan okyanus alanlariin

bulunmasinda kullanilmistir [27].

Arsivcilik: Belgelerin, kitaplarin ve dokiimanlarin belirli kriterler dogrultusunda

arsivlenmesinde kiimeleme analizi kullanilabilmektedir.

3.3. Baz1 Kiimeleme Yontemleri

Uzerinde en ¢ok tartismanin yapildigi konulardan birisi, kiimeleme yontemlerini
birbirinden ayirma kriteridir. Kiimeleme yontemlerini siniflandirmanin belli bir kural
yoktur. Bazilan1 kiimeleme tiirlerini, onlarin hiyerarsik (i¢ ice) olup olmadiklarina gore,

bazilar kiimelemenin keskin ya da bulanik olup olmadiklarina gére, bazilar1 da tam ya da
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kismi olmalarina gore siniflara ayirirlar. Ancak genelde hiyerarsik ve bolmesel kiimeleme
seklinde bir taksonomi daha yaygin olarak kabul gormiistiir. Sekil 3.2. de goriildiigii gibi
kiimeleme yaklagimlarin1 temelde hiyerarsik ve bolmesel olarak simiflara ayiran bir

taksonomi semasi goriilmektedir [28].

Kimeleme
v A 4
| Hiyerarsik | | Bdlmesel |
| I | ' | )
Tek Tam Ortalama Karesel Graf - Karisim Mod
Baglanti | |Baglant| | Baglant Hata Teorik C6zimleme Arama

— ‘,

. Beklenti
K-Means K-Medoids Maksimizasyonu

Sekil 3.2. Kiimeleme yaklagimlar1 i¢in bir taksonomi

Bir bolmesel kiimeleme, her bir veri nesnesinin yalnizca bir kiimede bulundugu, veri
nesnelerinin kesismeyen alt kiimelere ayrilmasidir. Kiimelerin alt kiimelere sahip olmasi

durumunda ise hiyerarsik kiimeleme yapilmis olur.

3.3.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik kiimeler, agaclar seklinde organize edilmis i¢ ice gecmis alt kiimelerden
olusur. Yaprak diigiimler disinda, agactaki her bir diigiim (kiime), kendi alt kiimelerini
kapsayan bir iist kiime, agacin kokii ise tiim nesneleri iceren tek bir kiimeyi temsil eder
[27]. Bu teknikte oncelikle bireyler ya da degiskenler arasindaki uzakliklar hesaplanir.
Daha sonra oransal uzakliklar dendogram adi verilen agac¢ grafigi iizerinde gosterilir.

Dendogram yardimiyla da birbirine yakin birimler ya da degiskenler, birbirine yakinlik
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oranlari bakimindan gruplandirildiklarindan kiimelerin gorsel algilanabilirlikleri de

artmaktadir.

Sekil 3.3.’de iki boyutlu veri seti kullanilarak hiyerarsik bir kiimeleme Ornegi
gosterilmistir. Sekilde iki adet alt kiimeye ayrilabilen toplam dort adet noktanin dagilimi ve
bu dort noktaya karsilik gelen dendogram yapisi goriilmektedir. Sekillerde goriildiigii gibi
kiime sayisi arttikga kiime ici benzerlik seviyesi artmaktadir. Dendogram, farkli veri

kiimeleri veren farkli seviyelere ayrilabilmektedir.

o)
S
Benzerlik

p4

o
]

v Pl p2 p3p4

v

Benzerlik

v pl p2  p3p4

v

Sekil 3.3. Veri noktalarina ait hiyerarsik kiimeleme 6rnekleri ve dendogramlari
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Tek-Baglanti Kiimeleme (En Yakin Komsu) Yontemi:

Tek-baglant1 (Single-Link) yontemi ilk olarak 1951°de Florek tarafindan agiklanmustir.
Tek-baglant1 kiimeleme analizi yontemi, hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasinda en basit
olanidir. En yakin komsu yontemi olarak da bilinir. Bu yontemde iki kiimenin nesneleri
arasindaki mesafeler hesaplanir ve birbirine en yakin olan iki kiime veya gozlem

birlestirilir.

Tek-baglant1 kiimelemede bu mesafe su sekilde hesaplanir;

d(r,5)=min(DG, j) ) 3.1

Burada i, r kiimesine ait bir nesnedir, j ise s kiimesine ait bir nesnedir. miimkiin olan
tim nesne ciftleri (i, j) arasindaki mesafeler teker teker hesaplanir. Bu mesafeler
icerisinden minimum mesafe (r, s) kiimeleri arasindaki mesafe olarak adlandirilir. Bagka
bir deyisle kiimeler aras1 mesafe miimkiin olan en kisa mesafedir. Bu durum Sekil 3.4’de

goriilmektedir [27].

s kiimesi

r kilmesi d(r,s)

Sekil 3.4. Tek-baglant1 teknigi ile kiimeler aras1 baglantilarin bulunmasi

Tek-baglant1 kiimeleme algoritmas su sekildedir.

1. Adim: Tiim 6rnekleri kendi kiimesine yerlestir. Kuralsizca olusturulan 6rnek ciftleri
kullanarak bir liste insa et ve artan sirayla bu listeyi sirala.

2. Adim: Mesafelerin siralanmus listesini kullanarak, bir biriyle di adiyla adlandirilan,
en kisa mesafeyle bir birine bir graf kenariyla 6rnek c¢ifteleri birbiriyle baglanir. Eger tiim
ornekler bir baglanti grafinin iiyesi haline gelmis ise durulur. Degilse adim tekrarlanir.

3. Adim: Sonugta olusan iiriin tek bir baglantili graftir [28].

16



Bu yontemin sagladigi en 6nemli avantaj, benzerlik matrisinin tekdiize olusumlara karsi
degisken olmamasi ve veri setindeki bagli degerlerden etkilenmemesidir. Bu metot
birbirinden yeterince ayrik olan kiimeleri belirlemede oldukc¢a iyidir. Tek-baglanti
yontemiyle elde edilen kiimedeki degerler, diger kiimedeki degerlere gore birbirine daha
cok benzerdirler. Elips seklinde dagilmayan degerleri ayni kiimede toplayabilen az
sayidaki kiimeleme yontemlerinden biridir. Ornegin U seklinde dagilan noktalar, bu
yontemle aymi kiimenin iginde toplanabilirler. Fakat bu sekilde olusan bir kiimenin zit

taraflarindaki degerler, birbirinden oldukga farkli olabilirler.

Tek-baglanti yonteminin dezavantaji, birbirinden ¢ok az farkli olan kiimeleri ayirt
etmede yetersiz kalmasidir. Giiriiltiiden de etkilenerek farkli kiimeler elde
edebilmektedirler. Zincirleme etkiyle ortaya ¢ikan bir durum nedeniyle ¢cogu kez kiimeler
diizgiin yapilamayabilir ve birbirinden ¢ok farkli iiyeler aym1 kiimede bulunabilir. Sekil

3.5’de bu durum gosterilmistir.
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Sekil 3.5. Giiriiltii 6rnegi (*) iceren bir veri setinin Tek-baglanti teknigi ile kiimelenmesi

Tam-Baglanti Kiimeleme (En Uzak Komsu) Yontemi:

Tam-baglanti (Complete-Link) kiimeleme yontemi, tek-baglanti kiimeleme yonteminin
tam tersi bir mantikla kiimeleme yapmay1 saglar. Bu yontemin uygulanmasi tek baglanti
yontemi kadar kolaydir. En uzak komsu yontemi olarak da bilinir. Bu yontemde kiimeler

aras1 mesafe, en uzak nesne c¢ifti arasindaki mesafe olarak tanimlanir.
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Bu yontem gruplar arasi1 mesafeyi su sekilde hesaplar;

d(r, s)=maks (D(i, j) ) 3.2)

Burada i, r kiimesine ait bir nesnedir, j ise s kiimesine ait bir nesnedir. Gruplar arasi
mesafe, iki grubun nesneleri arasinda olusabilecek tiim baglanti durumlarindaki en uzak

mesafedir. Bu durum Sekil 3.6’de ifade edilmistir.

r kiimesi .. ,
s kiimesi

Sekil 3.6. Tam-baglant1 teknigi ile kiimeler aras1 baglantilarin bulunmasi

Tam-baglant1 algoritmasi su sekildedir.

1.Adim: Tiim 6rnekleri kendi kiimeleri igerisine yerlestir. Kuralsizca olusturulan 6rnek
ciftleri kullanarak bir liste insa et ve artan sirayla bu listeyi sirala.

2.Adim: Bu siralanmus listeyi kullanarak her 6rnek ¢iftini en kisa mesafe ile baglanacak
sekilde bir graf kenariyla bir birine bagla. Eger tiim ornekler tam bir graf igerisine
baglanmis ise dur. Degilse 2. adim tekrarla.

3.Adim: Algoritmanin ¢iktis1 bir birine tam olarak baglanmis graftir.

Bu yonteme gore benzerlik matrisi tekdiize doniisiimlere karsi degisken degildir. Tam-
baglant1 yontemi, tek-baglanti yonteminden daha kati kurallara sahiptir. Bu sebeple tam-
baglanti yontemi X-Y koordinat sisteminde birbirine yakin noktalarin elips seklinde
dagilim gostermesi durumunda bu degerleri kiimelemede tek-baglant1 yontemine gore daha
iyl sonuglar verir. Ayrica zincirleme giiriiltii 6rneklerine karsi daha az duyarhdir. Sekil

3.4’deki tek-baglanti yontemi ile yapilan giiriiltiili kiimeleme 6rnegi Sekil 3.7°da tam-
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baglant1 yontemi ile gerceklestirilmistir. Zincirleme etkiden daha az etkilenmis ve kiimeler

daha diizgiin ayrilmistir.
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Sekil 3.7. Giiriiltii 6rnegi (*) iceren bir veri setinin Tam-baglant1 teknigi ile
kiimelenmesi
Ortalama Baglanti Kiimeleme Yiontemi:

Ortalama baglanti tekniginde kiimeler arasindaki olugsabilecek nesneler arasi

baglantilarin tiimiiniin ortalamasi alinir.

Bu yontemde ortalama mesafe su formiil ile hesaplanir;

D(r,s) = Trs / (N: * Ny) 3.3)

Burada T,, r ve s kiimesindeki nesneler arasinda olusabilecek tiim mesafelerin
toplamidir. N, ve N, r ve s kiimelerinin elaman sayilaridir. Hiyerarsik kiimelemenin tiim
asamalarinda D(r,s)’nin minimum degeri i¢in r ve s kiimeleri birlestirilir. Bu durum Sekil

3.8’de gosterilmistir.

Ortalama baglanti teknigi, yaygin olarak biyoloji biliminde kullanilmaktadir, bununla
birlikte sosyal bilimlerde kullanimi1 da giderek artmaktadir. Genellikle tam baglanti ve

ortalama baglanti tekniklerinde benzer dendogramlar olusmaktadir. Ancak her bir
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yontemde uzaklik farkli tanimlandigi icin birlestirmeler farkli seviyelerde ortaya

cikabilmektedir [29].

r kilmesi .. ,
s kiimesi

Sekil 3.8. Ortalama baglanti teknigi ile kiimeler arasi baglantilarin bulunmasi

Genel olarak hiyerarsik kiimele yontemlerinin dezavantaji, gozlem birimi ya da
degisken sayis1 arttikca yapilacak islem miktar1 da artmaktadir. Bu yiizden biiyiik boyutlu
veri setlerinde ¢ok zaman alici bir yontemdir. Ancak son zamanlarda daha giiclii islem

kabiliyetine sahip bilgisayarlarin yayginlasmasi bu dezavantaji azaltmistir.

Kiimeleme sonucu elde edilecek kiime sayisina, kullanici tarafindan karar verilmemis

ise hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 tercih edilmektedir.

3.3.2. Bolmesel Kiimeleme Yontemleri

Bolmesel kiimeleme (partitional clustering) teknikleri, dendogram gibi i¢ ice bir
kiimeleme yapis1 iizerinde c¢alismak yerine tek seviyeli kiimeleri bulan islemler
gerceklestirirler [28]. Her bir kiime, bagka alt kiimelere boliinmez ve diger kiimelerden
kesin bir sekilde ayrilir. Sekil 3.9’da bolmesel bir kiimeleme 6rnegi goriilmektedir [27].

Genellikle veri setinde bulunan nesne sayis1 ‘n’, kiimeleme sonucu olusturulacak olan
ve kullanici tarafindan belirlenen kiime sayisi ise ‘k’ ile gosterilir. Bolmesel kiimeleme
yontemleri, veri setindeki bu n adet nesneyi k adet kiimeye bolerler. Kiimeleme sonucunda
her nesne mutlaka bir kiimenin {iyesidir. Sonucta ayni kiimede bulunan nesnelerin

ozellikleri birbirine benzer, baska kiimedeki nesneler ise farklidir.
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Sekil 3.9. Veri noktalarinin bolmesel kiimeleme teknigi ile kiimelenmesi

Calismada olusturulacak kiime sayis1 konusunda On bilgi elde edismis ise ya da
aragtirmact calisma icin gerekli kiime sayisina karar vermis ise bu durumda hiyerarsik
yontemler yerine hiyerarsik olmayan baska bir deyisle bolmesel kiimeleme yontemlerine

bagvurulur.

Bolmesel kiimeleme yontemleri, hiyerarsik yontemlere gore daha biiyiik veri setlerine
uygulanabilirler [30]. Bolmesel yontemler, hem uygulanabilirligin kolay, hem de verimli
olmas1 nedeniyle iyi sonug iiretirler. Ayrica teorik gecerliliklerinin daha giiclii olmasi,

bunlarin tercih edilme sebeplerindendir.

Kiime Sayisimin Belirlenmesi:

Bolmesel kiimeleme yontemlerinde, kiimeleme analizinden saglikli bir sonug¢ elde
edilebilmesi icin degiskenlerin se¢imi ve Oncelikle kiime sayisinin dogru olarak
belirlenmesi 6nemlidir. Ciinkii ger¢ekci olmayan bir k — kiime sayis1 kiimeleme analizinin
basarisin1 ¢ok olumsuz bir sekilde etkileyebilmektedir. Bu yiizden kiime sayisinin
belirlenmesi konusunda son zamanlarda yogun calismalar yapilmaktadir. Veri setinin
optimal kiime ya da smif sayisinin belirlenmesinde kullamilan kiime gecerliligi ya da
gecerlilik kriteri olarak adlandirilan cesitli fonksiyonlar da literatiirde yer almaktadir.
Kiigiik orneklemelerde kiime sayisinin belirlenmesi icin sik kullanilan bazi esitlikler

sunlardir.

1. n kiimelenecek birey (nesne) sayisini, k kiime sayisini gostermek iizere;
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n
k= _|— 34
5 3.4
olarak belirtilir.
2. Mariot tarafindan 6nerilen yontemde ise;
M =k*W
Wi a5

Burada en kiigiitk M degerini veren kiime sayis1 gercek kiime sayisidir. W ise grup ici
kareler toplam1 matrisidir.

3. Calinsky ve Horabaz tarafindan gelistirilen yontemde ise;

oo |iz(B)/k 1]
liz(W )/(n = k)] (3.6)

esitligini en biilyiik yapan k degeri kiime sayisidir. Burada B ve W, sirasiyla gruplar

aras1 ve grup ici kareler toplam1 matrisleridir [29].

Karesel Hata Algoritmalary:

Bolmesel kiimeleme yontemlerinde kiimeleri degerlendirmede en sik kullanilan kriter
fonksiyonu, karesel hata ( Squared Error ) kriteridir. Karesel hata kriteri, yogun ve ayri
kiimelerle verimli ¢calismaya uygundur. Bir X 6rnek setinin Y kiimesi i¢in karesel hata su

sekilde ifade edilir.

K nj )
ez(X,Y):ZZ xl(])_cj
=l it 3.7)

2

Burada x”; j. kiimeye ait olan i. 6rnegi temsil eder. C; ise j. kiimenin merkezidir
(centroid). Burada amag, tiim ornekler arast Oklit (Euclidean) uzakliklari ve kiime
merkezlerinin toplami olan karesel hatanin minimize edilmesiyle, sabit sayidaki kiimeler

icin bir boliim olusturmaktir.

Genel olarak karesel hata algoritmasi ile kiimeleme yontemi su sekilde yapilir;
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1. Onceden belirlenmis kiime sayis1 (k) kadar, kiime merkezi olarak orneklerin
baslangic yerleri secilir.

2. Her bir 6rnek, onun en yakin kiime merkezine atanir ve yeni kiimelerin merkezleri
hesaplanir. Bu adim kiime iiyelerinin yerleri sabit kalincaya kadar tekrarlanir.

3. Baz sezgisel (bulgusal) bilgiye dayali olarak kiimeler birlestirilir veya bdliiniir.
Istenirse ikinci adim tekrarlanir.

K-Means, karesel hata kriterini en sik kullanan algoritmadir. K-Means algoritmasi

popiilerdir ve uygulamasi kolaydir.

K-Means Kiimeleme Yontemi:

K-Means (K-Ortalama) kiimeleme teknigi basittir. Oncelikle n adet nesne icinden
rastgele olarak k tanesi segilir. Bu secilen nesnelerin her biri, bir kiimenin merkezini veya
orta noktasini temsil eder. Daha sonra geriye kalan nesnelerin her biri, kendine en yakin
olan kiime merkezine gore kiimelere atanir. Bagka bir ifadeyle bir nesne, hangi kiimenin
merkezine daha yakin ise o kiimeye yerlesir. Ardindan yeni olusan her kiime icin ortalama
(agirlik merkezi) hesaplanir. Hesaplanan bu deger o kiimenin yeni merkezi olur.
Merkezlerin yerleri degistigi i¢in yeni merkezleri esas alarak nesneler yeniden en yakin
kiime merkezlerine atanmirlar. Yukaridaki islemler hi¢bir kiimenin merkezi degismeyene
kadar veya nesnelerin iiyelikleri sabit kalana kadar devam eder. Boylece her nesne kendi

kiimesini bulmus olur.

Bir nesne grubunun Sekil 3.10’da goriildiigii gibi uzayda konumlanmis oldugu
varsayilsin. Kullanicinin bu kiimeleri ii¢ kiimeye ayirmak istedigi farz edilirse k=3 olur.
Sekil 3.10 (a)’da ilk Once rastgele ii¢ nesne, iic kiimenin merkezi olarak se¢ilmis (+
isaretleri) ve diger nesneler de bu merkezlere olan yakinlhiklarina gore ii¢ kiimeye
ayrilmiglardir. Bu ayrima gore ii¢ kiimenin nesnelerinin yeni ortalamasi alinmis ve bu
degerler, (b)’de goriildiigii gibi kiimelerin yeni merkezleri olmustur. Bu adimdan bu
adimdan sonra aymi islemler yinelenerek (c) ve (d) adimlarinda merkezlerden iki tanesi
seklin altindaki iki kii¢iik nokta grubuna dogru kaydigi gozlenir. Artik herhangi bir
degisiklik olmadig icin K-Means algoritmasi sonlandirilir ve boylece merkez noktalarin

dogal gruplandirilmasi belirlenmis olur [27].
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Sekil 3.10. K-Means algoritmasi kullanilarak ti¢ kiimenin bulunmasi [5].

K-Means kiimeleme yoOntemi, sadece kiimenin ortalamasinin tanimlanabildigi
durumlarda kullanilir. Kullanicinin k& degerini yani olusacak kiime sayisini belirtme
gerekliligi bir dezavantaj olarak goriilebilir. Asil 6nemli olan dezavantaj ise disarida
kalanlar (outliers) olarak adlandirilan nesnelere kars1 olan duyarliliktir. Degeri cok biiyiik
olan bir nesne dahil olacagi kiimenin ortalamasim1 ve merkez noktasimi biiyiikk oranda

degistirebilir. Bu degisiklik ise kiimenin hassasiyetini bozabilir.

K-Medoids Kiimeleme Yontemi:

K-Means yonteminde kiimenin merkezi, gercek bir noktaya karsilik gelmeyebilir. Bu
sorunu gidermek icin kiimedeki nesnelerin ortalamasini almak yerine, kiimede merkeze en

yakin olan nesne anlamina gelen medoid kullanilabilir. Bu islem K-medoids yontemi
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olarak gerceklestirilir. K-medoids yonteminde, kiime merkezi gercek bir nesneye karsilik
gelmese bile merkeze en yakin olan nesne, kiime merkezi olarak atanir. Bu nesneye

temsilci nesne de denilebilir.

K-medoids kiimeleme tekniginin temel stratejisi ilk olarak n adet nesnede, merkezi
temsil edecek bir medoid olan k adet kiime bulmaktir. Geriye kalan nesneler kendilerine en
yakin olan nesneyi bulmak i¢in medoid, medoid olmayan her nesne ile yer degistirir. Bu

islem en verimli medyan bulunana kadar devam eder [31].

5 2 0 R
P
.~ \ he N
P
+ + cummmmene et
Ornielc arlsp:lr. P Dfutﬂ:
(c) (d)

(a)

& verlnesnesi
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=== wer degistimmeden sonta

Sekil 3.11. K-medoids yontemi ile kiimeleme 6rnegi

Sekil 3.11’da Oi ve Qj, iki ayn kiimenin medoidlerini, Opasgele rasgele segilen ve
medoid aday1 olan bir nesneyi, p ise medoid olmayan bir nesneyi temsil etmektedir. Sekil
3.11 Orasgele'nin, su anda medoid olan Oj'nin yerine ge¢ip, yeni medoid olup olamayacagin
belirleyen dort durumu gostermektedir.

(a): p nesnesi su anda Oj medoidine baghdir (Oj medoidinin bulundugu kiimededir).
Eger Oj, Orasgele 1le yer degistirir ve p Oi 'ye en yakinsa, p nesnesi Oi 'ye geger.

(b): p nesnesi su anda Oj medoidine baglidir. Eger Oj, Opyggele 1le yer degistirir ve p

Orasgele 'Y€ €n yakinsa, p nesnesi Orasgele 'Y€ ZEGET.

(c): p nesnesi su anda Oi medoidine baghdir. Eger Oj, Orasecle 1le yer degistirir ve p hala

Orasgele 'Y€ €n yakinsa, p nesnesi yine Oi 'ye bagh kalir.

(d): p nesnesi su anda Oi medoidine baglidir. Eger Oj, Orqggele 1le yer degistirir ve p

Orasgele ‘ye en yakinsa, p nesnesi Opasgele 'Y€ gEGET.
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Graf — Teorik Kiimeleme Yontemi:

En iyi bilinen graf — teorik kiimeleme algoritmasi, minimum orten aga¢ ( Minimal
Spanning Tree — MST ) yapisinin bulunmasi ve kiime olusturmak i¢in en uzun kesitin
agactan cikarilmasi esasina dayanmaktadir [28]. Graf — teorik kiimelere en iyi Ornek
komsuluk tabanli kiimelerdir. Bu kiimelerde iki nesne, ancak arasinda belirli bir mesafe
varsa (yakinsa) birbirine baghdirlar. Bu durumda boyle kiimelerde, bir nesne daima kiime

icindeki diger bir nesneye, baska kiimedeki herhangi bir nesneden daha yakindir [10].

Xs

En uzun kesit

Sekil 3.12. Kiimeleri bulmak i¢in minimum 6rten agacin kullanimi

Sekil 3.12°de dokuz tane iki boyutlu noktadan elde edilmis bir minimum Orten agag
ornegi goriilmektedir. Burada A, B, ....., I diigiimleri veri nesnelerini temsil eder. Iki
diugiim arasindaki dallar (kesit) ise nesneler arasindaki baglantiy1 temsil eder. Sekilde
goriildiigli gibi 6 birim ile en uzun kesit olan C — D arasindaki bagin c¢ikarilmasi ile {A, B,
C} ve {D, E, F, G, H, I} olan iki farklh kiime elde edilir. Burada biiyiik capl olan ikinci
kiime 4,5 birim uzunluga sahip olan E — F arasindaki kesitin ¢ikarilmasi ile tekrar iki ayri
kiimeye boliinebilir. Bu yontemde kesit uzunluklan i¢in bir esik degeri belirlenir. Esik

degerinden biiyiik olan kesitler kiimeden cikarilarak yeni kiimeler olusturulur.
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Bu kiimeleme yontemleri, kiime sekillerinin diizensiz veya birbirine ge¢mis durumda
iken yararlidir. Ancak giiriiltiiye kars1 duyarlidirlar. Iki kiiresel kiime arasindaki kiiciik bir

giiriiltii zinciri iki kiimenin birlegsmesine neden olabilir.

Bulamik Kiimeleme Yontemi:

Klasik kiimeleme analizinde farkli kiimelerin sinirlar1 kesindir, yani bir 6rnek sadece bir
kiimeye aittir. Ancak pratikte baz1 durumlarda verilerin ait olabilecegi kiimenin sinirlar
kesin olarak tanimlanamayabilir. Bu durumda, bir gozlem bir ya da daha fazla kiimeye
farkli iiyelik dereceleri ile ait olabilirler [32]. Bulanik kiimeler kiimedeki birimin iiyelik
derecesi olarak tanimlanan O ile 1 arasindaki her bir 6rnegi belirleyen fonksiyonlardir.
Birbirine ¢ok benzeyen ornekler aym kiimede yiiksek tiyelik iliskisine gore yer alirlar.
Bundan dolayr Bulanik Kiimeleme YoOntemi, birimlerin kiimeye ya da kiimelere ait
olabilme katsayilarini hesaplar. Uyelik katsayilarinin toplami daima 1’e esittir. Boylelikle
birim en yiiksek iiyelik katsayisina sahip oldugu kiimeye atanir. Uyelik fonksiyonlar,
kiimedeki elemanlar siirekli veya siireksiz olsun bir bulanik kiimedeki bulaniklig
karakterize eden fonksiyonlardir. Klasik kiimeleme yontemlerinde ise her bir birim sifir
olmayan sadece bir iiyelik katsayisina sahiptir ve bu deger daima 1 dir. Dolayisiyla klasik

kesin kiimeleme yontemleri, bulanik ¢dziimlemenin sinirl bir durumudur.

Yogunluk-Tabanl Kiimeleme Yontemi:

Yogunluk-tabanli (Density-based) kiimelemede, alanlar veri yogunlugunun fazla ve az
olmasina gore belirlenir. Yogunluk-tabanli kiimeleme yaklasimi, diisik yogunluklu
bolgeler ile yiiksek yogunluklu bolgeler olarak ayrilan diizensiz sekilli kiimeleri bulma
yetenegine sahip bir yontemdir. Kiimelerin icinde yer alan ortalamalar1 bozan ¢ok biiyiik

veya cok kiiciik degerlerden etkilenmez.

Sekil 3.13’de diisiik yogunluklu bir bolge tarafindan sarilmis (giiriiltii), yliksek
yogunluklu bolgeler goriilmektedir [27]. Yogunluk-tabanli kiimeleme yaklagimi ile

kiimeler, diisiik yogunluklu giiriiltiilerden etkilenmeden bulunabilmektedir.
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Sekil 3.13. Diisiik yogunluklu alanlarla ayrilmis yiiksek yogunluklu alanlar

Yogunluk-tabanli kiimeleme yaklasimi olarak en yaygmn kullanilan DBSCAN

yontemidir.

DBSCAN:

DBSCAN ( Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise — Giiriiltiili
uygulamalarin yogunluk tabanli uzaysal kiimelenmesi) yogunluk-tabanli kiimeleme yapan
basit ve etkin bir algoritmadir. Bu kisimda DBSCAN’in dayandigi merkez-tabanh

yaklagimi tartisacagiz.

Merkez-tabanl yaklasimda, veri kiimesindeki bir nokta i¢in yogunluk o noktanin belirli
bir mesafesinde bulunan (Eps yarigapindaki) nokta sayisina bakilarak tahmin edilir. Bu
say1 noktanin kendisini de icerir. Bu teknik 3.14. (a)’da gosterilmistir. A noktasindan Eps
uzakligindaki (yarigapinda) alanda bulunan noktalarin sayist ve noktanin kendisi toplami
7 dir.

Bu yontemin uygulanmasi kolaydir ancak bir noktanin yogunlugu 6zel bir deger olan
Eps’e baghdir. Bu yiizden eger yarigap biiyiik tutulursa her bir noktanin yogunlugu veri
kiimesindeki nokta sayisina esit olacaktir. Aym sekilde yaricap cok kiiciik tutuldugunda

her bir noktanin yogunlugu 1 (kendisi) olacaktir

Merkez-Tabanh Yogunluga gore Noktalarin Siniflandirimasi:

Merkez-tabanli yaklagim bizim noktalar1 ii¢ farkli sekilde simiflandirmamizi saglar.
Yogunluga gore olusturulan alanin igersinde (cekirdek nokta), alanin kenarinda (kenar

nokta), alandan uzakta (giiriiltii nokta). Sekil 3.14. (b)’de c¢ekirdek, kenar ve giiriiltii
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noktalar1 iki boyutlu nokta kiimesi kullamilarak gosterilmistir. Asagida daha net bir

aciklama verilmistir.

Cekirdek Noktalar: Yogunluk-tabanli kiimenin icersinde yer alan noktalardir. Bir

noktanin c¢ekirdek nokta olmasi i¢in uzaklik fonksiyonu ve Eps ile hesaplanan komsu
noktalarinin kullanici tarafindan belirlenen bir parametre olan MinPts’yi asmamasi gerekir.

3.14. (b)’de A noktas1 kullanicinin belirledigi Eps i¢in MinPts < 7 ise ¢ekirdek noktadir.

Kenar Noktalar: Kenar noktalar ¢ekirdek nokta degildir ancak cekirdek noktalarin

komsuluk alanlar1 igersinde yer alirlar. 3.14. (b)’de B bir kenar noktadir.Bir kenar nokta

baz1 ¢ekirdek noktalarin komsuluk alanlar1 i¢ersinde yer alir.

Giiriiltii Noktalar: Cekirdek nokta kiimesine de kenar nokta kiimesine de girmeyen

noktalar giiriiltii noktalardir. 3.14. (b)’de C giiriiltii noktadir.

" kenar nokta - l;ek_irqlek nokta
gliriiltd nokta y y
' — e / 4 ! ’ \\
o / )
® A C | o
[ o B|
OV c ¢ \
)
Eps

(a) Merkez-tabanl yogunluk (b) Gekirdek, kenar ve giiriiltii noktalar

Sekil 3.14. Yogunluk-tabanli kiimeleme i¢in nokta tiirleri

DBSCAN Algoritmast:

Yukaridaki tanimlara dayanarak DBSCAN algoritmasi sOyle agiklanabilir. Birbirine
yeteri kadar yakinlikta (en fazla Eps) olan iki ¢ekirdek nokta aynmi kiimeye konur. Ayni
sekilde cekirdek noktaya yeteri kadar yakinlikta olan bir kenar nokta ¢ekirdek noktayla
ayni kiimeye yerlestirilir.(Bir kenar noktanin bagka bir kiimedeki cekirdek noktaya olan
uzaklig1 da dikkate alinmalidir.) Giiriiltii noktalar ¢ikartilir. Asagidaki algoritma orjinal

DBSCAN ile aym kiimeleri bulacaktir ancak basit olmasi i¢in optimize edilmistir.
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DBSCAN algoritmast:

1-Tiim noktalar1 ¢ekirdek, kenar ya da giiriiltii noktalar olarak isaretle.
2-Giiriiltii noktalan ¢ikar.

3-Birbiriyle Eps ¢api icersindeki tiim cekirdek noktalar arasina bir kenar ¢iz.
4-Her bagl cekirdek nokta grubu i¢in bir kiime olustur.

5-Cekirdek noktalara gore her bir kenar noktay1 bir kiimeye dahil et.

DBSCAN Parametrelerinin Segimi:

Peki Eps ve MinPts parametreleri nasil segilecektir? Temel yaklasim bir noktaya k.
yakin komsunun uzaklik davramsidir (k-dist). Bir obekte yer alan noktalar i¢cin eger k
kiime boyutundan biiyiik degilse, k-dist degeri kii¢iik olmalidir. Kiimenin yogunlugundan
veya noktalarin rastgele dagitilmasindan kaynaklanan farkliliklar olusabilir. Ancak
ortalamaya bakildiginda eger kiime yogunluklari birbirinden ¢ok farkli degilse farklilik
oran1 da ¢ok biiyiik olmayacaktir. Bir kiimeye ait olmayan, giiriiltii noktalara bakildiginda
ise k-dist degerinin nispeten daha biiyiik oldugu goriilecektir. Bu yiizden herhangi bir k
degeri i¢in tiim noktalarin k-dist degerlerini hesaplayip artan siraya sokarsak, Eps’ye kars1
gelen k-dist degerinde kesin bir degisiklik gozlenmelidir. Eger bu uzaklik Eps olarak k ise
MinPts olarak secilirse, k-dist degeri Eps’den kiiciik olan noktalar ¢ekirdek noktalar,

digerleri de kenar ya da giiriiltii noktalar olarak isaretlenir.

Sekil 3.15°de ornek bir veri seti goriiyoruz. Verinin k-dist ¢izgesi de sekil 3.16’da
verilmistir. Eps degeri k degerine dayanarak hesaplansa da k’nin degisiminden carpici bir
sekilde etkilenmez. k degerinin ¢ok kiiciik ya da c¢ok biiyiik se¢ildigi durumlarda yanlis
sonuclar ortaya cikabilir.k ¢ok kiiciik secildiginde giiriiltii noktalar ¢ekirdek nokta olarak
etiketlenebilir ayn1 sekilde ¢ok biiyiik se¢ilmesi durumunda ¢ekirdek noktalar bile giiriiltii
noktalar olarak isaretlenebilir.Orjinal DBSCAN algoritmasinda k=4 kullanilir.Bu deger iki

boyutlu veri kiimeleri i¢in kabul edilebilir bir degerdir.
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Sekil 3.15. Ornek veri

500 1000 1500 2000 2500 3000
Points Sorted by Distance to 4th Nearest Neighbor

Sekil 3.16. Ornek verinin k-dist ¢izgesi

Degisen Yogunluklu Kiimeler:

Eger kiimelerin yogunluklar1 biiyiik oranda farkliysa, DBSCAN icin problem
olusturabilir. 3.17’deki giiriiltii iceren 4 kiimeye bakalim. Kiimelerin yogunlugu ve giiriiltii
alanlart koyuluklariyla ifade ediliyor. A ve B gibi yogun iki kiimenin giiriiltiisii C ve D
kiimelerininkiyle ayn1 yogunluga sahiptir. Eger Eps esigi yeterince diisiikse, DBSCAN C
ve D yi kiime olarak bulabilir. A, B ve etrafindaki noktalar1 da tek bir kiime olarak
bulacaktir. Eps esigi yeterince biiyiikse, A ve B yi ayr kiime olarak bulur ve etrafindaki

noktalan giiriiltii olarak isaretlenir. Ancak C, D ve etrafindaki noktalar da giiriiltii olarak

isaretlenecektir.
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Sekil 3.17. Giiriiltii icinde bulunan dort kiime

Ornek:

DBSCAN’in kullaniminmi anlayabilmek i¢in iki boyutlu karmasik bir veri setinde,
DBSCAN’in kiimeleri nasil buldugunu inceleyecegiz. Veri seti 3000 adet iki boyutlu
noktadan olusuyor. Bu veri i¢in Eps esigi her bir noktanin 4. en yakin komsuluklarinin
siralanip isaretlenerek kesin artisin basladigi degerin cikarilmasiyla bulunacaktir.(Sekil
3.16) Egrinin kosesi olan degeri Eps olarak sectik (Eps=10). MinPts=4, Eps=10 iken
DBSCAN ile bulunan kiimeler Sekil 3.18 (a)’da gosterilmistir. Cekirdek, kenar ve giiriiltii
noktalar Sekil 3.18 (b)’de gosterilmistir.

Giiglii ve Zayif Noktalar:

DBSCAN kiimenin yogunluk-tabanli tamimimni kullandigindan giiriiltiiye dayaniklidir.
Farkli sekilde ve biiyiikliikte kiimeleri ele alabilir. Bu yiizden, Sekil 3.15°de gosterildigi
gibi DBSCAN algoritmas1 K-Means ile bulunamayan bircok kiimeyi bulabilir. Onceden
bahsedildigi gibi kiimeler arasindaki yogunluk farki biiyiikse DBSCAN algoritmasi
problem yasayacaktir. Ayrica yiiksek boyutta verilerde de problem yasayacaktir ¢iinkii
boyle veriler icin yogunluk belirlemek oldukca zordur. Sonug¢ olarak, DBSCAN
algoritmasinda yakin komsuluklarin aranmasi tiim ¢iftlerin yakinliklariin hesaplanmasini
gerektiriyorsa (genelde yiiksek boyutlu verilerde olusan bir durumdur) maliyeti yiiksek

olacaktir.
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(b) Cekirdek, kenar ve giiriiltii noktalar

Sekil 3.18. Iki boyutlu 3000 noktanin DBSCAN ile kiimelenmesi

Genetik Algoritmalar ile Kiimeleme (Evrimsel Kiimeleme):

Genetik Algoritmalar, evrimsel hesaplama yoOntemlerine dayanan bir kiimeleme
yontemidir. Darwin’in evrim teorisinden ilham alinarak gelistirilmistir. Genetik

algoritmalar, problemin ¢oziimii icin doga ananin kullandigi benzer siireclerin taklit



edilmesiyle elde edilen bir yontemdir. Bu algoritmalar evrim teorisinde olan seleksiyon
(secim), kombinasyon, rekombinasyon, mutasyon gibi bazi islemleri ve adimlan kullanir
[33]. Bu algoritmalarin bircogu cok ¢esitli alanlardaki kiimeleme problemlerini ¢6zmek
icin gelistirilmistir. Ozellikle bunlarin bazilar1 biyoinformatik arastirmalarda gen ifade

mikrodizi verisindeki kiime yapilarini ortaya ¢ikarmak icin kullanilmaktadir [34].

Genetik Algoritmalar, dogal biyolojik evrime mecazi olarak benzeyen varsayimsal bir
genel arama yontemidir. Daha iyi ¢oziimleri elde etmek i¢in; bir popiilasyon iizerindeki
potansiyel ¢oziimlerin en uygununun hayatta kalmasi esasina dayanarak calisir. En uygun
¢Oziim, yapilan yinelemelerin sonucunda elenmeden hayatta kalmay1r basarabilen

¢Oziimdiir [35].

Genetik Algoritmalar, problemin ele alindigi ortamda bulunan uygun ve giiclii
cOziimlerin yasatilarak, iyiler arasindan daha da iyilestirilmis c¢oziimler {Uretmeyi
amaglayan bir yontemdir. Ancak her problem icin en uygun sonucu buldugunu garanti

edemez.

Genetik Algoritmalarin Calismasi:

Algoritma, popiilasyon ad1 verilen ve kromozomlarla temsil edilen bir ¢dziim kiimesi ile
baslamaktadir. Bir popiilasyondaki kromozomlar, yeni popiilasyonlarin olusturulmasinda
kullanilmaktadir. Onceden belirlenen bir uygunluk (fitness) fonksiyonu, kromozomun bir
sonraki nesilde hayatta kalma olasiligimi belirler. Mevcut kromozomlar kullanilarak
onlardan yavru kromozomlar elde edilir. Buradaki ama¢ mevcut popiilasyondan daha iyi
bir popiilasyon elde etmektir. Daha uygun olan kromozomlarim yinelemeler sonucunda
hayatta kalma ihtimali daha yiiksektir. Bu islemler, en uygun popiilasyonun (¢6ziim

kiimesinin) elde edilmesine kadar devam etmektedir [37].

Bagka bir deyisle bir birey, bir problem i¢in kodlanmis bir ¢6ziimdiir. Tipik olarak bir
birey, biyolojik genotipe karsilik gelen bir string (1001011 gibi) olarak temsil edilir. Bu
genotip, bir fenotipe (kalitimla olusan dis goriiniis) kodlandiginda bir bireysel organizmay1
tanimlar. Bir genotip bir veya daha fazla kromozomdan olusur. Her kromozom, genetik
alfabeden olusan belirli degere sahip olan ayr genlerden (alel) meydana gelir. Bir lokus,
kromozom ig¢indeki bir genin pozisyonunu tanimlar. Bdylece her birey, ele alinan

fonksiyon i¢in girdi olarak kullanilan parametre kiimesine kodlanir. Sonug¢ olarak, verilen
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bir kromozom kiimesi popiilasyon olarak adlandirilir. Bu kavramlar hem ikilik hem de

gercek degerli kromozomlar i¢in Sekil 3.19’da gosterilmektedir [38].

Locus
{Position )
12345678010 N Locus
L{olaf e ffololl|o] - Chromosome (String)
ol (Tololal1Ti{ (o] -- Chromosome (String) “"“'}:“"'
oo [ [1[ololo : : 3
plifojofjojrfrjif 43852 0.5837 B.3853
ot o1 i[olo[1[olo[1]o . 3061 | 55005 | LoosT
Population 1 n TTololo . T
Lolololo[ . 10937 | 83853 | 93836
Lol tfofol1]oll 6.3064 0643 0.5837
afop i 1ofo]ififo h
i T e (BT
olof 1kof 1opld 1]ofo Chromosome (Siring) Allele (Value) = 63064

]

Sekil 3.19. Genel bir Evrimsel Algoritma Veri Yapisi

Allele (Value) =0 Allele {Value) = |

Yukarida belirtildigi gibi Genetik Algoritmada popiilasyon, 1001011 gibi ikilik
tamsayilardan olusan bireylerin bir kiimesidir. Her birey bir canlinin kromozomunu temsil
eder. En uygun bireyin nasil belirlenecegini belirleyen bir uygunluk fonksiyonu ve
bireyleri yeniden iiretmek icin popiilasyondan secen diger bir fonksiyon vardir. Secilen iki
kromozom caprazlanir ve tekrar boliiniir. Daha sonra iki yeni birey mutasyona ugrar. Siire¢

belli bir sayida tekrarlanir [36].
Temel Genetik Algoritma yapisi su sekildedir;

1. Baslangic: n kromozomdan olusan rastgele bir popiilasyon iiretilir. (problemin olasi
tiim ¢oziimleri i¢in)
2. Uygunluk (fitness): Popiilasyondaki her bir x kromozomu icin f(x) uygunluk
fonksiyonu hesaplanir.
3. Yeni Popiilasyon: Yeni popiilasyon tamamlanincaya kadar asagidaki adimlar
tekrarlanarak yeni popiilasyon olusturulur.
a. Secim (Seleksiyon): Popiilasyondan uygunluklarina gore iki ana kromozom

secilir. Daha iyi uygunluk daha fazla secilme sanst demektir
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b. Caprazlama (Crossover): Caprazlama olasilig1 ile ana kromozomlar, yeni
yavru olusturmak icin birbirleriyle caprazlanir. Eger caprazlama yapilmaz
ise yavrular, ana bireylerin aynis1 olur.

c. Mutasyon: Bir mutasyon olasiligi ile her lokustaki (kromozomdaki
pozisyon) yeni yavrular mutasyona ugrar.

d. Kabul: Yeni yavru, yeni popiilasyona yerlestirilir.

4. Yenisiyle Degistirme (Replace): Algoritmanin tekrar ¢alistirllmasinda iiretilen yeni
popiilasyon kullanilir.

S. Deneme (Test): Bitis durumu saglanirsa, durup popiilasyondaki en iyi ¢6ziim
dondiiriiliir.

6. Dongii (Loop): 2. Adima gidilir [37].

Sekil 3.20°de temel bir genetik algoritmanin akis semasi goriilmektedir.

Burada da goriildiigii gibi Temel Genetik Algoritma yapisi ¢ok geneldir. Cesitli

problemlerde farkli sekilde uygulanabilen bircok tiirleri vardir.

Sorulmasi gereken ilk soru kromozomlarin olusturulmasi icin hangi tip kodlamanin
secilecegidir. Bu, Genetik Algoritmanin iki temel operatdrii olan mutasyon ve ¢aprazlama

ile baglantilidir.

Bir sonraki soru, caprazlama icin ana bireylerin nasil segilecegidir. Bu pek cok farkli
yontemle yapilabilir. Ancak ana diisiince, daha iyi ana bireylerin (daha iyi ana bireyler
daha iyi yavrular iiretecegi diisiincesinden) secilmesidir. Sadece yeni yavrularla yeni
popiilasyonu olusturmak, en son popiilasyondaki en iyi kromozomun kaybedilmesine
neden olabilecegi diisiiniilebilir. Bu yiizden seckinlik (elitizm) ad1 verilen yontem kullanilir.
Bu yontemde en iyi c¢oziime sahip kromozom veya kromozomlar yeni popiilasyona
degisiklige ugramadan kopyalanirlar. Béylece en iyi bulunan ¢oziim, ¢alismanin sonuna

kadar hayatta kalabilir.
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Baslangic Popiilasyonu

h 4
Uygunluk degerini Hesapla

A

Yeni Popiilasyon Olustur
Secim
Caprazlama
Mutasyon
Kabul

v

Yenisiyle Degistir

Hayir

Evet

Bitir

Sekil 3.20. Temel Genetik Algoritma Akis Semasi

Popiilasyondan ana bireylerin secimi i¢in rulet-cemberi, siralama, turnuva gibi bazi
secim teknikleri mevcuttur. Ortalamanin iizerindeki bireyler, sonraki neslin (yeni
popiilasyon) iiyesi olmak icin secilirler. Se¢im parametreleri, daha fazla uygunluk degerine
sahip ve neslin basarisinda daha fazla yavru verme olasilig1 olan stringleri verir. Sekil 3.21
dort tane bireyin iki farkli popiilasyonda rulet-cemberi secim islemini gosterir. Burada her

birey, uygunluk degerine orantili olarak ¢cemberin iizerinde yer kaplar [38].
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String | Uygunluk String | Uygunluk
s1 12 St 52 s1 20 S1
S2 12 S2 10
S3 12 S3 5
S4 12 S4 S3 S4 5 54 5
Ortalama 12 Ortalama 10
Esit Uygunluk Degerleri Farkli Uygunluk Degerleri

Sekil 3.21. Rulet-Cemberi Secimi

Literatiirde farkli tiirde caprazlama yontemleri vardir. Caprazlama, genellikle ana
bireylerdeki sec¢ilen genler {izerinde islem yapar ve yeni yavru bireyler olusturur. Bunu
gerceklestirmek icin en basit sekilde rastgele bir veya birden fazla kesme noktasi secilmesi
ve bu noktadan onceki her seyi ilk ana bireyden, sonraki her seyi ikinci ana bireyden alip

birlestirilerek yavru bireylerin olusturulmasidir.

Sekil 3.22’de 6rnek bir ¢aprazlama gosterilmektedir [39].

ol1[o[1[1[io[1/0] DHIHHITRIO
"“H—-.H__L_ _'_'_'_,_,.,-o-""'"

A

oftjolp[ofo]  OIREIATON of

Sekil 3.22. Caprazlama Ornegi

Caprazlama islemi yapildiktan sonra mutasyon islemine ge¢ilir. Mutasyon isleminin
amaci, popiilasyondaki biitiin ¢oziimlerin bir yerel optimum degerine diismesinin Oniine
gecmektir. Mutasyon isleminde, ¢caprazlama sonucu elde edilen yavru bireyi rastgele olarak
degistirmektir. ikilik kodlamada rastgele secilmis bir ya da birka¢ bit degerinden 1

degerine sahip biti 0’a, 0 degerine sahip biti 1’e degistirmek bir mutasyondur.
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Sekil 3.23’te bireyde iki bitin degistirildigi bir mutasyon 6rnegi gosterilmektedir [39].

Sekil 3.23. Mutasyon 6rnegi
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4. COK-AMACLI GENETIK ALGORITMA KULLANARAK
GELISTIRILEN KUMELEME YONTEMIi

4.1. Cok — Amach Optimizasyon

Cok amachi optimizasyon tek amacgh optimizasyondan farkli olarak, ayni1 anda
birbirleriyle ¢elisen amaclarin (performans ve maliyet gibi) oldugu problemlerle ugrasir.
Ornegin, karmagtk bir donamim tasarimi diisiiniildiigiinde en yiiksek performans
hedeflenirken maliyetlerin de minimize edilmesi gerekmektedir. Yukarida bahsedildigi
gibi birden fazla amag¢ oldugunda bunlardan bazilar1 kisit olarak tanimlanabilir. Ornegin,
bir sistem yiiksek performans ve diisiik maliyet ile optimize edilirken, sistemin belirli
boyutlart gegmemesi ay1 bir optimizasyon kriteri olarak tanimlanabilir. Boylece, bir ¢ok
amacgli optimizasyon problemi asagidaki gibi formiile edilebilir [40] ve bir amach

optimizasyon problemi genel olarak sunlar igerir:

— bir parametre kiimesi (karar degiskenleri), a
— amag fonksiyonlar kiimesi, b
— kasitlar kiimesi, ¢

— ve amag fonksiyonlar1 ve kisitlar karar degiskenlerinin fonksiyonlaridir.

Matematiksel olarak bir optimizasyon problemi asagidaki sekilde gosterilebilir:

min/max y = fx) = (fi(x), L(x),..., fo(X))
sinirlamalar  e(x) = (e1(x), e2(x),..., e(x)) <0

sartlar X = (X1, X25..., X3) €EX

Yy=01Y2 ) EY 4.1)

Burada x karar vektorii, y amac¢ vektorii, X karar uzayi, Y ama¢ uzayr olarak
isimlendirilir ve e(x) < 0 kisitlar1 olas1 ¢oziimleri belirler.

Yukaridaki tanimlamalar dikkate alinarak, amaglarimiz performans (f1) ve maliyet
fonksiyonunun zitti olan ucuzluk (f2) fonksiyonlarinin smirlayici sartlart (el) altinda

maksimize edilmesidir.



O zaman, optimum dizayn, maksimum performansi, minimum maliyet ile saglar ve
kisitlar1 agsmaz. Eger boyle bir ¢6ziim olsaydi, yani her bir amag i¢in optimum olan ¢éziim
digeri icin de optimum olsayd: aslinda sadece tek amaclh optimizasyon problemi ¢6zmemiz
gerekirdi. Fakat ¢ok-amacgh optimizasyonu zorlastiran genelde bu amag¢ fonksiyonlarinin

optimum ¢oziimlerinin birbirinden farkli olmasidir.

destek Pareto optimal=domine

A Wis

s domine
B 1\\\
O

edilmis

daha kotii esdeger ™\

» giiven

Sekil 4.1. Pareto’nun optimalite kavrami

Sekil 4.1’de amag fonksiyonlar olarak birliktelik kurallarinin destek ve giiven degerleri
gosterilmektedir. Sekil’de gosterildigi gibi bir ¢oziimde yer alan karar vektorii amag
degerleri agisindan bir digerinden daha iyi, daha kotii, esit veya farksiz olabilir. Daha iyi
olmas1 demek ¢oziimiin hi¢bir amag¢ degerinin diger ¢6ziimlerin amag¢ degerlerlerinden
diisiik olmamasi1 ve en az bir amag¢ degerinde daha yiiksek olmasi demektir. Ornegin
sekilde B ile temsil edilen ¢oziim A c¢oziimiinden daha koti ve C ¢oziimi ise A
¢Oziimiinden daha iyidir. Fakat C ile D ¢6ziimleri biri digerinden daha iyi diyemeyiz.
Bunun sebebi amag degerlerinden birinin bir ¢éziimde, digerinin ise diger ¢oziimde yiiksek

olmasidir.

Bu kavramui kullanarak optimum ¢6ziimii arama uzayinda higbir diger ¢6ziim tarafindan
domine edilemeyen ¢oziim olarak tanimlayabiliriz. Boyle bir ¢6ziimii Pareto’nun optimum
¢Oziimii olarak tanimlayabiliriz. Sekilde noktali ¢izgiyle gosterilen ¢oziimler ise Pareto’nun

optimum ¢o6ziim kiimesidir.
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Boyle bir optimizasyon probleminde amaclar birbiriyle ¢akisir ve ayn1 anda optimize
edilemezler. Bunun yerine tatmin edici bir tercih ¢6ziimii bulunmalidir. Bu nedenle uygun

tercih secimi icin bir karar verme siireci gerekir.

4.2. Cok-Amach Genetik Algoritmalar

Gergek diinya problemleri karmagiktir ve iyi bir ¢6ziim igin birden fazla amacin
saglanmasi gerekmektedir. Bircok proje tek bir fonksiyona dayali bir yaklasimla ¢6ziim
getirmektedir. Bu basit yaklasim pek cok durumda ¢ok etkin degildir. ilk olarak amaclar
sik sik birbirleriyle ¢atisabilmektedir. ikinci olarak amaclar sik sik aday ¢oziim kalitesine
uygun olmayabilir ve farkliliklar gosterebilir. Cok amaghi GA’larda bu iki durum da
minimize edilmektedir. Genetik algoritmanin dogal ve evrimsel yapisi ¢ok amacgli yapi

icin de uygundur.

Pareto en uygun ¢oziimii, cok amaghi GA’nin dogasina cok uygundur [2]. Goldberg’in

[3] se¢me algoritmasi ise [4, 5]’ de Onerilen ¢cok amagh evrimsel algoritmayi kullanir.

Cok amacli genetik algoritmalarda birden fazla amaca ayni1 anda bakilir. Yani tek bir en
uygun ¢oziim yoktur. Amaclar arasinda bir tercih yapilarak bir ¢oziim kiimesi secilebilir
[5] . Bu yontemle kullanict spesifik problem igin olast ¢oziimlerden birini segebilir.
Boylece kullanici yiiksek kaliteli ¢oziimleri inceleyerek amaclar arasinda bir tercih yaparak
bir ¢oziim kiimesi se¢me firsat1 bulacaktir. Bu yontem kullaniciyr tek bir ¢6ziim kiimesine

zorlamaktan daha iyi bir yontemdir.
Cok amaclh GA’larn tercih edilmesinin nedenleri sunlardir:

(1) Genetik algoritmalar arama uzayinin genis olmasindan dolayr giiclii bir
algoritmadir.

(ii) Genetik algoritmalar global bir arama yontemidir ve greedy arama
metotlarindan daha kolay bir sekilde nesneler ile iletisime girmektedir.

(iili)  Genetik algoritmalar, cok amacglh problemleri ¢6zmek icin bir aday ¢oziim

kiimesiyle caligir [5].
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ry
hata oram

L 1=

. T
kural uzanlugn

Sekil 4.2. iki amach problem 6rnegi

Sekil 4.2°de A ¢6ziimii diisiik kural uzunluguna sahip ama hata oram yiiksek, D ¢oziimii
ise diisilk hata oranmina ancak yiiksek kural uzunluguna sahiptir. Her iki amag¢ Snemli
oldugundan; A ¢oziimii D’den daha iyidir ya da tam tersi soylenemez. Diger taraftan C

¢Oziimii D’den daha kotiidiir denebilir.

4.3. Onerilen Kiimeleme Yontemi

Onerilen yontemde her bir birey N uzunluklu bir kromozomdan ibarettir.
Kromozomdaki her bir gen {1,2, -+, k} kiimesinden bir deger alir. Burada k toplam kiime
sayisidir. Boylece her bir gen degeri ilgili Oriintiiniin ait olacag: kiimeyi gosterir. Her bir

kromozom popiilasyonda bir ¢6ziim kiimesini verir.

Baslangicta mevcut jenerasyonun biitiin iiyelerine sifir degeri atanir. Her bir kromozom
1 ile kullanic1 tarafindan verilen maksimum kiime sayis1 araliginda degerler ile doldurulur.
Daha sonra, Onceden belirlenen kromozom sayisina gore baslangic popiilasyonu
olusturulur. Baslangicta ornekler her bir kiimeye rastgele atanir. Bu yapilirken biitiin

kiimelerin mutlaka ornekler icermesine dikkat edilir.
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4.3.1. Yontem icin Kullanilan Cok — Amaclar

Bu tezde bir bireyin uygunlugu birbiriyle celisen 2 farkli amag ile bulunur. Bunlar:

Kiime degisimi icindeki toplam hata: N oriintii noktasin1 K kiime icine par¢alamak

icin kullanilan amaglardan biri kiime degisimi igcindeki toplam hatay1 minimize etmektir.

Bu deger asagidaki formiil ile bulunur.

K D
1
2
Toplam hata = Z Z b Z E'_ Z SF; 4.2)
k=1 © d4=1

n=1ld=

Burada X;,X,,-- Xy, N tane ornek, X4, X, Oriintiisiiniin d’ninci o6zelligidir. SFq,
k’ninci kiimede (G,) biitiin oriintiilerin d’ninci 6zelliklerinin toplami ve Zj, k’ninci

kiimede Oriintii sayisidir. SFy4 asagidaki gibi bulunur:
Fea = Lxeg, Xna- (d = 12,-,D) @.3)

Kiime sayisi: Onerilen yontemde diger amag fonksiyon ise kiime sayisini minimize
etmektir. Kiime sayis1 ne kadar az olursa toplam hata da o kadar yiiksek cikacaktir. Zaten

bu iki amag birbiriyle ¢eliski halindedir.
4.3.2. Genetik Operatorler

Onerilen yontemde gen havuzundaki iki birey segilerek 6nceden tanimlanmis olasihiga
gore tek noktali ¢caprazlama kullanilmistir. Mutasyon operatorii ise arama uzayinin daha
fazla kesfini saglamak ve lokal optimuma yakalanmamak icin kullanilmistir. Genelde
mutasyon Onceden verilen bir olasilikla bir bireyin belirli bir pozisyonunun degerini
degistirmekle gerceklesir. Bu yontem, kodlama yontemine gore ii¢c mutasyon operatoriinii

kullanir.
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Baslangic pozisyonunu saga dogru kaydir: Rastgele secilmis bir genin baslangic

pozisyon degerini bir artir.

Baslangic pozisyonunu sola dogru kaydir: Rastgele se¢ilmis bir genin baslangi¢

pozisyon degerini bir azalt.

Rastgele degistirme: Mutasyonun bu tiiriinde oncelikle kiiciik bir tamsayi iiretilir. Daha

sonra bu say1 bireyin her bir farkli alaninin su anki degerine eklenir ya da cikarilir. Bu
sekilde yeni alan degerleri elde edilir. Yalniz bu yeni degerlerin, alanin alt ve dist limit

degerlerini gegmemesine dikkat edilir.

4.3.3. Algoritma

Baslangic degerleri:

Popiilasyon boyutu: 200
Caprazlama olasiligi: 0,8
Mutasyon olasiligi: 0,3

Durdurma kistasi: 100 iterasyon

2, Genetik_algoritma ile baslangi¢ popiilasyonu iiretilir

S AT Uretilen baslangi¢ popiilasyonuna gore uygunluk degerlendirmeleri yapilir
v S Maksimum iterasyon sayismna erigilip erisilmedigi control edilir

S, Secme kriterlerine uygun olan kromozomlar ve kurallar secilir

O K-means kiimeleme algoritmasi ¢aligir.

A Uygunluk degerlendirmesi yapilir

S Iyi genler caprazlanarak kétii olan genlerin yerine yerlegtirilir,

[ Mutasyon yapilir

10........... Stralama mekanizmasi calisir

11.....Istenen degerler bulununca veya dongii bitince islem bitirilir.

Sekil 4.3. Onerilen algoritma
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5. KUME GECERLILIK YONTEMLERI

Kiimeleme egiticisiz bir smiflandirma problemidir. Veriler kiimelendikten ve alt
gruplara parcalandiktan sonra gecerliliginin kontrol edilmesi gerekir. Kiimeleme
algoritmalar1 tarafindan yaygin bir sekilde kabul edilen kriter kiime icindeki Ornekler
yogun olmali kiimeler arasi ayrigma ise iyi saglanmalidir. Bu maksatla ilgili kriterin
gecerliligi saglanmali ve optimum kiimeler bulunmalidir. Temel olarak, bir kiimeleme
isleminde kiime sayis1 onceden verilir. Bu tezde gelistirilen yaklagimda ise kiimeleme
sonuclart icin pareto-optimal ¢6ziim kiimesi elde edilir. Bu sayede ¢oziim kiimesinde,
kiime sayisina gore gecerlilik indeks deger degisimlerinin biitiin resmi bir arada goriilerek

uygun kiimelemeye kolay bir sekilde karar verilebilir.

Bu tezde, elde edilen kiimelerin gecerliligini gérmek i¢in yaygin olarak kullanilan 6
farkli kiime gecerlilik teknigi goz Ontine alinmistir. Bunlar, Dunn indeks [6], Davies
Bouldien indeks [7], Silhoutte indeks [8], C indeks [9], SD indeks [10] ve S-Dbw indeksdir

[11]. Gegerlilik sonuglaria gore optimum kiime sayilar1 belirlenecektir.

SD gecerlilik indeksi
SD gegerlilik indeks tanimi, kiimeler icin ortalama dagilma ve kiimeler arasinda toplam
ayrilma kavramlarina dayalidir. Kiimeler i¢in ortalama dagilma asagidaki gibi formiilize

edilebilir:

, RN
Daglima{nc]_n—cz ( ]A|J(x]|| 5.1)

Burada o(v;), kiime merkezlerinin ortalama standart sapmasidir (biitiin noktalar
arasinda Oklid uzakliginin ortalamasi) ve o (x), biitiin veri noktalarinin ortalama standart

sapmasidir. Kiimeler arasi toplam ayrilma ise asagidaki gibi tanimlanir:



ng -1

Re
D
Uzakhk(n,) = === lvy, — vl
Dm:’n % =1

=1 N

(5.2)

Burada Djpuy = max(”vi — vj”), vi,j € {1,2,3,:-,n.} kiime merkezleri arasindaki
maksimum uzaklik ve D,,;, = min(”vi — vj”), vi,j € {1,2,3,:-,n.} ise kiime merkezleri
arasindaki minimum uzakliktir. Boylece SD indeksi asagidaki denklem kullanilarak

hesaplanabilir:
SD(n.) = a.Dagilma(n.) + Uzaklik(n.) S.3)

Burada a agirhik faktoriidiir.

Yukaridaki denklemde, Dagilma(n.) kiimelerin ortalama yogunlugunu gosterir. Bu
degerin kiiciik olmasi yogun kiimelerin elde edilmesi demektir. Uzaklik(n.), n kiime
arasindaki toplam ayrilmay1 verir. SD’nin iki terimi de farkli araliklara sahip oldugundan
bir agirlik faktoriine ihtiya¢c duyulur. Sonug¢ olarak, SD indeksini minimize eden kiime

sayist optimum degerdir.

S_Dbw gecerlilik indeksi
S_Dbw kiimelerin yogunluguna (kiime icindeki degisme) ve kiimeler arasindaki

yogunluga bagl olarak formiilize edilir. Kiimeler aras1 yogunluk asagidaki gibi tanimlanir:

o

1 < Yogunluk(u,;

SRS S o | S T s

n, X (n, — 1) | L max{?aguniuk(v[-j,Ycrguniuk(ﬂj]}
=)

Burada v; ve v;, ¢; ve ¢; kiimelerinin merkezleridir; u;;, v; ve v; kiime merkezleri
tarafindan tanimlanan hat pargasinin orta noktasidir. Buna gore Yogunluk(u) asagidaki

denklem ile bulunur:
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?![J'

Vogunluk(u) = Zf{xi, u) (5.5)
=1

Burada n;j, ¢; ve ¢; kiimesine ait kayitlarin sayisidir. Yani x; € ¢; ve ¢; € S’dir. f(x,u)

fonksiyonu asagidaki gibi bulunur:

0,Eger d(x,u) > ortstsap

1, diger durumlarda (5.6)

flew ={

Burada ortstsap kiimelerin ortalama standart sapmasidir.

Kiimeler aras1 yogunluk, kiimelerin yogunluguyla ilgili olarak kiimeler arasindaki
bolgede ortalama yogunlugu degerlendirir. Kiime i¢indeki degisme, kiimelerin ortalama
dagilmasini 6lger. Bu deger daha onceki SD indeks kisminda tanimlanmagt.

Sonug olarak S-Dbw asagidaki denklemle hesaplanir:
S_Dbw(n.) = Dagilma(n.) + Yogunluk_bw(n.) (5.7)

S-Dbw’nin tanim1 yogunluk ve ayrilmay1 birlikte ele alir. indeks degerini minimize

eden kiime say1s1 optimum degerdir.

Dunn gecerlilik indeksi

Dunn indeks asagidaki formiil ile belirlenir:

— -

L3 amy) |
<l |

xel, yel,

D =min< mi |+
max?2 ;
w=l...n,

c,
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Burada c;, belirli bir parcanin i’ninci kiimesini temsil eder. d(x, y), x ve y veri noktalari
arasindaki uzakliktir. x, i’ninci kiimeye ait iken y j’ninci kiimeye aittir. d(x,cy), ait
oldugu kiime merkezine x veri noktasinin uzakligidir. |ci|, k kiimesindeki veri
noktalarinin sayisidir.

Olgiiniin ana amac1 kiimeler aras1 uzakliklar1 maksimize etmek, kiime ici uzakliklari ise
minimize etmektir. Bundan dolay1 D’yi maksimize eden kiime sayis1 optimum say1 olarak

ele alinir.

Davies Bouldien gecerlilik indeksi
DB indeksi asagidaki denklem kullanilarak hesaplanir:

1N 5a(Q) +54(Q))
DE_EZmM”J"{ 5(2.9,) } (5.9)

=1

Burada n kiime sayisi, S, ise kiimeden kiime merkezlerine biitiin nesnelerin ortalama
uzakh@dir. S(Q;, @) kiimelerin merkezleri arasindaki uzakhig: verir.
Davies-Bouldin indeksi kiime ici dagilmanin toplaminin kiime ayrilma arasina oranin

bir fonksiyonudur. Kiiciik bir deger oldugu zaman iyi bir kiimeleme sergiler.

Silhouette gecerlilik indeksi

Asagidaki formiil Silhouette indeksini hesaplama i¢in kullanilir:

_ (6@ - a®)
max{a(i), b(i)} (5.10)

5(1)

Burada a(i) i’ninci nesnenin ayni kiime igindeki biitiin diger nesnelere ortalama
farklihigidir. Oklid uzakligi farklihg hesaplamada kullanilir. b(i), i’ninci nesnenin en
yakin kiimedeki biitiin nesnelere ortalama farkliligidir. Formiil Silhouette degerinin [—1,1]
araliginda gezinebilecegini soyler:

e  Silhouette degeri 1’e yakin ise bu demektir ki 6rnek ¢ok uygun bir kiimeye

atanmistir.
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e Silhouette degeri sifir civarinda ise bu demektir ki ornek her iki kiimeden
esit uzakliktadir ve diger herhangi yakin bir kiimeye de atanabilir.
e Silhouette degeri -1’e yakin ise bu demektir ki Ornek yanlis

siniflandirilmastir.

En biiyiik ortalama Silhouette degerli par¢alama en iyi kiimeleme demektir.

C indeksi

C indeksi asagidaki formiil ile bulunur:

Smux _Sm:’n (5-11)

Burada S aym kiimeden biitiin oriintii ciftlerinin uzakliklar1 toplamidir. [, bu ciftlerin
sayist olsun. O zaman S,,,;;,, Ortintiilerin biitiin ¢iftleri goz oniine alindig1 zaman [ en kiigiik
uzakliklar toplamidir. S,,,, ise biitiin ciftlerin disindaki ! en biiyiik uzakliklar toplamidir.

Bu durumda C’nin kiiciik bir degeri iyi bir kilmelemenin varligina isaret eder.
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6. UYYGULAMA SONUCLARI

Tezin bu boliimiinde, gelistirilen cok-amagli genetik algoritma tabanli kiimeleme
yontemin performans ve verimliligini degerlendirmek ve elde edilen sonuglart kiime
gecerlilik indeksleriyle test etmek icin bazi deneysel tecriibeler yapilmistir. Tecriibelerin
tamami Pentium 1,8 GHz islemcili, 1 GB RAM’e sahip ve Windows Vista isletim

sistemine sahip bir bilgisayar tizerinde C++ kullanilarak gerceklestirilmistir.

Onerilen yontemin uygunlugu ve performansi 3 farkli gen ifade veri kiimesi kullanilarak

test edildi. Bu veri kiimeleri, Leukemia [12], Lymphoma [13] ve Kolon kanseridir [14].

6.1. Leukemia veri kiimesi

Bu veri kiimesi Golub ve dig. [12] tarafindan tanitilmistir. 47 ALL-l6semi ve 25 AML-

I6semi hasta icin 7129 genin ifade seviyelerini icerir.

Sekil 6.1’de cok-amacl genetik algoritma yontemiyle elde edilen pareto front ¢oziimler
gosterilmistir.  Sekilde goriildigti gibi kiime sayis1 artarken toplam hata miktar
azalmaktadir. Optimum kiime sayis1 olarak 2 bulunmustur. Ciinkii bu noktadan sonra kiime

sayis1 artarken hata miktarindaki azalis o kadar hizli olmamaktadir.

Sekil 6.2°de ise Leukemia verisi i¢in kiime gegerlilik indeks sonuglar1 verilmistir. Bu
sekilde de goriilecegi gibi S_Dbw hari¢ biitiin gecerlilik analizlerinde optimum kiime

sayist 2 olarak bulunmustur.
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Sekil 6.2. Leukemia verisi i¢in kiime gecerlilik sonuglart

6.2. Lymphoma veri kiimesi

Alizadeh ve dig. [13] tarafindan tanmitilan Lymphoma veri kiimesi 3 farkli simiftan 62
hasta icin 4026 genin ifade seviyesini icerir. Bu hastalardan 42 tanesi daginik genis B-
hiicreli kotii huylu lenf tiimori, 9 tanesi kiigiik kese kotii huylu lenf tiimorii ve 11 tanesi de

kronik lenfoside sahiptir.

Sekil 6.3. Lymphoma veri kiimesi iizerinde onerilen yontemle bulunan kiime sayilarim

ve bunlara karsilik gelen toplam hata miktarlarin1 veren pareto front ¢éziimleri gosterir.
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Sekil 6.4. Lymphoma verisi i¢in kiime gegerlilik sonuglar:

6.3. Kolon Kanser veri kiimesi

Kolon veri kiimesi Alon ve dig. [14] tarafindan tanimlanan ve kullanima agik olan bir
gen ifade veri kiimesidir. Veri kiimesi 2 siniftan 62 hasta i¢in 2000 gen ifade seviyesini
icerir. Bu hastalardan 22 tanesi saglikli iken 40 tanesi ise kolon kanserine sahiptir. Bu veri
kiimesi Leukemia kadar diizenli parametrelere sahip degildir. Bu nedenle siniflandirma

uygunlugu ¢cok daha diisiiktiir.
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7. SONUCLAR

Bu tez ¢alismasinda DNA mikrodizi verilerini daha uygun bir sekilde kiimelemek igin
cok-amagl genetik algoritma tabanli bir yontem Onerilmistir. Bu yOntem daha Once
onerilen hizli k-means genetik algoritma yaklagiminin ¢ok amacgli genetik algoritma
bicimine doniistiiriilmiis halidir. Yontemde kullanilan cok-amaclar kiime degisimi icindeki
toplam hatanin minimize edilmesi ve kiime sayisinin da minimize edilmesidir. Bir
kiimeleme isleminde kiime i¢i elemanlarin birbirine benzeme degerini 6l¢en toplam hata
miktar1 ne kadar diisiik olursa o kiimeleme yontemi o kadar etkindir. Kiimeleme isleminde
diger bir parametre ise uygun kiime sayisinin bulunmasidir. Her zaman i¢in istenen kiime
sayisinin olabildigince az olmasidir. Bu sayede birbirine benzeyen ornekler olabildigince
bir araya gelir. Buna karsilik az kiime sayisiyla kiime isini tamamlamak toplam hatay1 da
artirir. Bu sekilde her iki amac i¢in bir ikilem olusur. Zaten tezin amaci da bu ikilemi

gbzeten en uygun c¢oziimler kiimesini bulmaktir.

Gelistirilen yontemin uygunlugu literatiirde kullamilan 6 ©Onemli kiime gecerlilik
indeksiyle test edilmistir. Bu maksatla Oncelikle kiimeleme isi i¢in zor sayilabilecek 3
farkli veritabani secilmistir. Bu veritabanlart DNA mikrodizi veritabanlarindan Leukemia,
Lymphoma ve Kolon kanser veritabanlaridir. Onerilen yontem bu veritabanlarina
uygulanarak uygun kiime sayilar1 bulunmustur. Daha sonra da kiime gecerlilik
indeksleriyle karsilagtinlmistir. Deneysel tecriibelerden elde edilen sonuglarda Onerilen
yontemin her {i¢ veritabam ig¢inde en uygun kiime sayilarini buldugu gozlenmistir.
Leukemia veritabam i¢in sadece S_Dbw indeksi digerlerinden farkli olarak kiime sayisin 2
bulmamistir. Benzer sekilde Lymphoma veritabaninda ise sadece C indeksi kiime sayisini
3 bulamamistir. Onerilen yontem ve diger biitiin kiime gegerlilik indeksleri kiime sayist
olarak 3’ii yakalayabilmistir. Son olarak Kolon kanseri veritabaninda ise yine kiime sayisi
2 olarak onerilen yontem tarafindan belirlenmistir. Bu veritabami diger iki veritabanindan
daha az diizenli olamidir. Bu nedenle kiimeleme isi daha zordur. Buna ragmen kiime

gecerlilik indekslerinden SD ve S_Dbw hari¢ diger indeksler 2 sayisin1 bulabilmistir.



Tezin bundan sonraki safhalarinda Onerilen ¢ok-amagli genetik algoritmanin amag
fonksiyonlar1 ve genetik algoritma siireci gelistirilerek daha uygun ¢oziimler yakalanabilir.

Bu sayede daha diizensiz veritabanlar i¢in kiimeleme islemi kolaylasabilir.
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EKLER

EK: BILGISAYAR PROGRAMI

#include "clalg.h"
clalg::clalg(conf * ¢, databinkUSED_DATA_TYPE>*b,
evaluation * ev) {

bin = b;
par=c;
e=ev;}
clalg::~clalg() {
bin = NULL;
par = NULL;}

clustering * clalg::getclustering() {
if (clust == NULL) {
return NULL; }
return clust; }
#include "clustering.h"
clustering::clustering(conf * ¢) {
par=c; }
clustering::~clustering() {
if (centres != NULL) {
for (int i=0; i<num; i++) {
delete[] centres[i]; }
delete [] centres; }
if (partition != NULL) {
delete [] partition; } }
void clustering::init(int n) {
num = n;
centres = new USED_DATA_TYPE*[num];
for (int i=0; i<num; i++) {
centres[i] = new USED_DATA_TYPE|par-
>bindim]; }
partition = new int[par->binsize]; }
int & clustering::operator[](int 1) {
return partition[i]; }
void clustering::newcentre(int index,
data<USED_DATA_TYPE> * coords) {
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
centres[index][i] = (*coords)[i];
1}
#ifndef DATABIN_JH_2003
#define DATABIN_JH_2003
#include "conf.h"
#include "tmatrix.h"
#include "databin.h"
#include <fstream>
#include <iostream>
#include "math.h"
#include "pesa2.h"
#include "gasdev.h"
#include "pca.h"
#include "string.h"
using namespace std;
template <class BINTYPE> class databin;
template <class DBINTYPE> class docbin;
template <class DATATYPE>
class data {
friend class databin<kDATATYPE>;
private:
DATATYPE * vector;

protected:
conf * par;
public:

int color;

int cluster;

public:

~data();

data(conf * ¢, DATATYPE * d);

data(conf * ¢, DATATYPE * dat, int col, int cl);
const int length();

DATATYPE square(DATATYPE x);
DATATYPE &operator[](const int 1);
const DATATYPE distanceto(data<xDATATYPE> &
d);
void add(data<DATATYPE> & d);
void div(int 1);
void set(data<DATATYPE> & d);
void set(DATATYPE * d);};
template <class BINTYPE>
class databin {
protected:
conf * par;
data<BINTYPE> ** bin;
public:
tmatrix<BINTYPE> * distancematrix;
BINTYPE * mean;
BINTYPE * std;
BINTYPE * minvalue;
BINTYPE * maxvalue;
BINTYPE ** memmatrix;
int * color;
char ** label;
public:
databin(conf * ¢);
databin(conf * ¢, char * name, int size, int dim);
~databin();
const BINTYPE d(const int index 1, const int index2);
const BINTYPE precomputed_d(const int index1, const
int index2);
data<BINTYPE> & operator[](const int i);
void permutate();
void uniformprescription();
int find(char * templabel, char ** classlabel, int &
labelctr); };
template <class DATATYPE>const int data
<DATATYPE>::length() {
return par->bindim;
}
template <class DATATYPE>data <DATATYPE>::
data(conf * ¢, DATATYPE * dat) {

par =c;
vector = new DATATYPE[par->bindim];
color = 0;

cluster = 0;

for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
vector[i] = dat[i]; }}



template <class DATATYPE>data <DATATYPE>::
data(conf * ¢, DATATYPE * dat, int col, intcl ) {
par=c;
vector = new DATATYPE[par->bindim];
color = col;
cluster = cl;

for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
vector[i] = dat[i]; }}
template <class DATATYPE>data
<DATATYPE>::data(conf *¢) {
par=c;
vector = new DATATYPE[par->bindim];
color = 0;
cluster = 0;
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
vector[i] =0; }}
template <class DATATYPE>data
<DATATYPE>::~data() {
delete [] vector;}

template <class DATATYPE> DATATYPE data
<DATATYPE>::square(DATATYPE x) {
return x*x; }
template <class DATATYPE> DATATYPE &data
<DATATYPE>::operator[](const int i) {
return vector[i];}
template <class DATATYPE>const DATATYPE data
<DATATYPE>:.distanceto(data<DATATYPE> & dd) {
if (par->distance == EUCLIDEAN) {
data & d = (data &)dd;
DATATYPE result = 0.0;
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
result += square(d.vector[i] - vector[i]); }
return sqrt(result); }
else if (par->distance == COSINE) {
data & d = (data &)dd;
DATATYPE result = 0.0;
DATATYPE r1 =0.0;
DATATYPE 2 =0.0;
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
result += d.vector[i] * vector[i];
rl += d.vector[i] * d.vector[i];
12 += vector[i] * vector[i]; }
1.0 - 0.5%(1.0 + result / sqrt(r1*r2)) << endl;
if (rl ==0 Il 12 == 0) return 0.0;
else return 1.0 - 0.5%(1.0 + result / sqrt(r1*#r2));
}
else if (par->distance == CORRELATION) {
data & d = (data &)dd;
DATATYPE result = 0.0;
DATATYPE r1 =0.0;
DATATYPE 12 =0.0;
DATATYPE avl = 0.0;
DATATYPE av2 =0.0;
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
avl += vector[i] * vector[i];
av2 += d.vector[i] * d.vector[i]; }
avl /= double(par->bindim);
av2 /= double(par->bindim);

for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
result += (d.vector[i]-av2) * (vector[i]-avl);
rl += square(d.vector[i]-av2);
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r2 += square(vector[i]-avl); }
if (r1 == 0 |l 12 == 0) return 0.0;
return 0.5%(1.0 - (result / sqrt(r1#r2))); }
else if (par->distance == GAUSSIAN) {
data & d = (data &)dd;
DATATYPE result = 0.0;
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
result += square(d.vectorf[i] - vectorl[i]);
}
return 1-exp(-result); }
else if (par->distance == JACCARD) {
data & d = (data &)dd;
DATATYPE result = 0.0;
DATATYPE 1l =0.0;
DATATYPE 2 =0.0;

for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
result += d.vector[i] * vector[i];
rl += d.vector[i] * d.vector[i];
r2 += vector[i] * vector[i]; }
DATATYPE denom = rl1+r2-result;
if (denom == 0) return 0;
else return 0.5%(1.0 - result / denom); }
else {
cerr << "NO valid distance function selected" << endl;
1}
template <class DATATYPE>void data
<DATATYPE>::add(data<DATATYPE> & d) {
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
vector[i] += d.vector[i];
1
template <class DATATYPE> void
data<DATATYPE>::set(data<DATATYPE> & d) {
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
vector[i] = d.vector[i];
1}
template <class DATATYPE> void
data<DATATYPE>::set(DATATYPE * d) {
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
vector[i] = d[i];
3
template <class DATATYPE>void data
<DATATYPE>::div(int divisor) {
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
vector[i] /= double(divisor);
1
template <class BINTYPE>databin
<BINTYPE>::~databin() {
delete [] std;
delete [] mean;
delete [] minvalue;
delete [] maxvalue;
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
delete binl[i];
delete memmatrix[i]; }
delete [] bin;
delete [] memmatrix;
if (distancematrix != NULL) delete distancematrix;
}
template <class BINTYPE> const BINTYPE databin
<BINTYPE>::precomputed_d(const int index1, const int
index2) {
return (*distancematrix)(index 1,index2);}



template <class BINTYPE>inline const BINTYPE databin
<BINTYPE>::d(const int index1, const int index2) {
return bin[index1]->distanceto(*bin[index2]);
}
template <class BINTYPE>inline data<BINTYPE> &
databin <BINTYPE>::operator[](const int i) {
return *bin[i];}
used (identified by name)
template <class BINTYPE>databin
<BINTYPE>::databin(conf * ¢, char * name, int size, int
dim) {
using namespace std;
int clust = size;
ifstream input(name);
if (! input){
cerr << "Error while trying to open file " << name <<
endl;
exit(0);
par=c;
par->bindim = dim;
par->binsize = size;
par->kclusters = clust;
par->num_cluster = clust;
int labelctr = 0;
char ** classlabels = new char *[size];
for (int i=0; i<size; i++) {
classlabels[i] = new char[100];
par->size_cluster = new int[clust];
for (int i=0; i<clust;i++) {
par->size_cluster[i] = 0; }
color = new int[par->binsize];
bin = new data<USED_DATA_TYPE>*[par->binsize];
mean = new USED_DATA_TYPE[par->bindim];
std = new USED_DATA_TYPE[par->bindim];
minvalue = new USED_DATA_TYPE[par->bindim];
maxvalue = new USED_DATA_TYPE[par->bindim];
label = new char *[size];
for (int i=0; i<size;i++) {
label[i] = new char[1000]; }
for (int k=0; k<par->bindim; k++) {
maxvalue[k] = -100000000.0;
minvalue[k] = 100000000.0;
for (int i=0; i<par->bindim; i++) {
mean[i] = 0;
std[i] = 0;

}

}

}

}

USED_DATA_TYPE ** temp = new
USED_DATA_TYPE*[par->binsize];
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
temp[i] = new USED_DATA_TYPE]par-
>bindim];

}

char templabel[100];
par->num_cluster = 0;
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
if ( linput.eof() ) {
input >> templ[i][j];
Vi cerr << templ[i][j] << " ";
mean([j] += temp[i][j];
}

else {
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cerr << "Error in input line " <<i<< " " <<
at column " << j << endl;
cerr << "Size =" << par->binsize << " and
dimensionality = " << par->bindim << " given do not
correspond to the real size of input file " << name << endl;
exit(0); }}
input >> label[i];
strepy(templabel,label[i]);
color[i] = find(templabel, classlabels, labelctr);
par->size_cluster[color[i]]++;
par->num_cluster = (int)max(par->num_cluster,
color[i]+1); }
int dummy;
input >> dummy;
if ( linput.eof() ) {
cerr << "Error at the end of input” << endl;
cerr << "Size =" << par->binsize << " and
dimensionality = " << par->bindim << " given do not
correspond to the real size of input file " << name << endl;
exit(0); }
for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
mean(j] /= double(par->binsize);
for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
double diff = temp[i][j]-meanl[j];
std[j] += diff*diff;

}

}
std[j] /= double(par->binsize);
std[jl = sqrt(std[jD); }

int ctr = 0;

for (int i=0; i<par->binsize; i++) {

for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
if (par->normalize == true) {
templ[i][j] -= mean[j];
if (std[j] !=0) temp[i][j] /= std[j];
bl
bin[i] = new data<USED_DATA_TYPE>(par, templ[i],
color[i]+1, color[i]);
data<USED_DATA_TYPE>(par, templ[i]);
ctr++; }
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
for (int k=0; k<par->bindim; k++) {
maxvalue[k] = max(maxvalue[k],

(C*(bin[i]))[K]));
minvalue[k] = min(minvalue[k],
(C*Gin[i)KD);  } )

if (par->normalize == true) {
for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
mean(j] = 0.0;
std[jl=1.0; } }
distancematrix = new
tmatrix<USED_DATA_TYPE>(par->binsize);

par->mu = 0.0;

par->maxd = 0.0;

par->mind = 0.0;

for (int i=0; i<par->binsize; i++) {

for (int j=0; j<i; j++) {
(*distancematrix)(i,j) = bin[i]-
>distanceto(*(bin[j]));

par->mu += (*distancematrix)(i,j);
if (i==1 && j==0) {



par->mind = (*distancematrix)(i,j);
par->maxd = (*distancematrix)(i,j);
}
else {
if ((*distancematrix)(i,j) < par->mind) {
par->mind = (*distancematrix)(i,j);
}
BINTYPE d = (*distancematrix)(i,j);
if (d <0) d=-d;
if (d > par->maxd) {
par->maxd = d;
} } P
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
for (int j=0; j<i; j++) {
(*distancematrix)(i,j) = ((*distancematrix)(i,j)-
par->mind)/(par->maxd-par->mind); } }
par->mu /= 0.5%(par->binsize-1)*par->binsize;
memmatrix = temp;
par->kclusters = par->num_cluster; }

template <class BINTYPE> void databin
<BINTYPE>::uniformprescription() {
long idum = 732832;

if (distancematrix != NULL) delete distancematrix;
USED_DATA_TYPE ** datamatrix = new
USED_DATA_TYPE * [par->binsize];

for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
datamatrix[i] = new USED_DATA_TYPE[par-
>bindim]; }
for(int t=0;t<par->binsize;t++)  {
for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
datamatrix[t][j] = memmatrix[t][j];
P
pca(datamatrix, par->binsize, par->bindim);
for(int t=0;t<par->binsize;t++)
{
for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
(*(bin[t]))[j] = datamatrix[t][j]; } }

for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
delete [] datamatrix[i];

}

delete [] datamatrix;

distancematrix = new tmatrix<BINTYPE>(par-
>binsize);
if (distancematrix == NULL) {
cerr << "Databin: Memory allocation failed" <<
endl;
exit(0); }
par->mu = 0.0;
par->max = 0.0;
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
for (int j=0; j<i; j++) {
(*distancematrix)(i,j) = bin[i]-
>distanceto(*(bin[j]));
par->mu += (*distancematrix)(i,j);
par->max = max(par->max,
(*distancematrix)(i,j));
}
}

par->mu /= 0.5*(par->binsize-1)*par->binsize;

}
template <class BINTYPE> void databin
<BINTYPE>::permutate() {

BINTYPE tempval;

for (int i=0; i<par->binsize; i++) {

int j = int(mydrand()*(par->binsize));

data<BINTYPE> * temp = bin[i];

bin[i] = bin[j];

bin[j] = temp;

for (int k=0; k<par->binsize; k++) {

if (k 1=1) && (k!=))) {
tempval = (*distancematrix)(i,k);
(*distancematrix)(i,k) =
(*distancematrix)(j,k);

(*distancematrix)(j,k) = tempval;

} }oH

template <class BINTYPE> int databin
<BINTYPE>::find(char * templabel, char ** classlabel,
int & labelctr) {
for (int i=0; i<labelctr; i++) {
if (strcmp(classlabel[i],templabel) == 0) {
return i;

strepy(classlabel[labelctr], templabel);
labelctr++;
return labelctr-1;

}

#endif

#include "kmeans.h"

#include "random.h"

#define MAXIT 1

static long idum = 258954802;

double kmeans::square(double x) {
return x*x;}

kmeans::kmeans(conf * par,
databin<kUSED_DATA_TYPE> * bin, evaluation * ¢):

clalg(par, bin, e) {

partition = new int[par->binsize];

center = new data<USED_DATA_TYPE> * [par-
>kclusters]; }

kmeans::~kmeans() {

delete [] partition;

for (int i=0; i<par->kclusters; i++) {

delete center[i]; }

delete [] center;

delete clust; }
void kmeans::init() {
USED_DATA_TYPE * proto = new
USED_DATA_TYPE[par->bindim];

for (int i=0; i<par->kclusters; i++) {
for (int k=0; k<par->bindim; k++) {
proto[k] = 0; }
center[i] = new
data<USED_DATA_TYPE>(par, proto); }
delete [] proto;}
void kmeans::run() {
clustering * bestclust = NULL;
int changes = TRUE;
int iteration_ctr = 0;



double minvar =-1.0;
int * mem_ctr = new int[par->kclusters];
for (int i=0; i<MAXIT; i++) {
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
partition[i] = int(ranO(&idum)*par-
>kclusters); }
clust = new clustering(par);
iteration_ctr = 0;
changes = TRUE;
while ((changes == TRUE) && (iteration_ctr <
10)) {

for (int i=0; i<par->kclusters; i++) {
mem_ctr[i] = 0; }
iteration_ctr++;
changes = FALSE;

int * ctr = new int[par->kclusters];
for (int i=0; i<par->kclusters; i++) {
ctr[i] = 0;

}

for (int i=0; i<par->kclusters; i++) {
for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
(*(center[i]))[j] = 0;
}
}
for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
center[partition[i]]->add((*bin)[i]);
ctr[partition[i]]++;
}
for (int i=0; i<par->kclusters; i++) {
if (ctr[i] !=0) {
center[i]->div(ctr[i]);

}

}
delete [] ctr;

for (int i=0; i<par->binsize; i++) {

int temp = partition[i];

partition[i] = 0;

USED_DATA_TYPE mind =
center[0]->distanceto((*bin)[i]);

for (int j=0; j<par->kclusters; j++) {

USED_DATA_TYPE d = center[j]-

>distanceto((*bin)[i]);

if (d < mind) {
partition[i] = j;
mind =d;
}
}
mem_ctr[partition[i]]++;
if (temp != partition[i]) {

changes = TRUE;
}

for (int i=0; i<par->kclusters; i++) {
//cout << mem_ctr[i] << endl;
if (mem_ctr[i] == 0) {
1/ cout << "Empty cluster "
<< endl;
changes = TRUE;
int index = int(ran0(&idum)*par-
>binsize);
for (int j=0; j<par->bindim; j++) {
(*(center[i]))[j] =
(*bin)[index][j];
}

partition[index] =1i;

}
}

clust->init(par->kclusters);

for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
(*clust)[i] = partition[i];

}

for (int i=0; i<par->kclusters; i++) {
clust->newcentre(i, center[i]);

}

e->init(bin,clust);

double var = e->variance();

if ((minvar == -1) |l (var < minvar)) {
minvar = var;

if (bestclust != NULL) delete bestclust;
bestclust = clust;

}

else {
delete clust;

}
}

int * kctr = new int[par->kclusters];

for (int i=0; i<par->kclusters; i++) ketr[i] = 0;

for (int i=0; i<par->binsize; i++) {
ketr[(*bestclust)[i]]++;

}

clust = bestclust;

delete [] mem_ctr;
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