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GIRIS
Movzunun aktualligi. Informasiya texnologiyalarinm stratli inkisafi
naticasinda anonavi Usullarla analiz oluna bilinmayan béyik hacmli verilonlarin analizi
Ucln bir ne¢o miiasir texnologiyalar mévcud olmusdur. Verilonlorin analizinds faydali
biliklorin alds edilmasi G¢in istifads olunan an miasir texnologiyalardan biri do “Data
mining” texnologiyasidir. Verilonlorin analizi {igiin “Data mining” texnologiyasinda
istifado olunan oan effektiv iisullardan sayilan klasterlosdirmos tisullar1 muasir diinyada

bir cox sahalars tathig olunur.

Vendorlar vo bir c¢ox korporativ  sirkotlor  dillerlorinin,  rosmi
nimayandaliklorinin mixtalif 6lkalords yerlosdirilmasi zamani ohalinin sayininin,
yuksak ohali sixliginin vo miracistlorin ¢ox oldugu orazilori segir. Praktikada bu kimi
optimal secimlor zamani, klasterlosdirmo algoritmlorindon istifado olunur.
Klasterlosdirmo isullar1 arasinda effektivliyine gbro genis istifado olunan

alqoritmlardan biri do K-medoids algoritmidir.

Isin magsadi. Dissertasiya isinin mogsodi K-means, K-medoids vo onun iki
forgli modifikasiyasinin — CLARA vo CLARANS algoritmlarinin todqiqgi, totbiq

sahalorinin arasdirilmasi vo onlarin eksperimental miiqayisasidir.

Tadgigat obyekti. Dissertasiya isindo aparilmis eksperimentlor zamani,
todgigatin  obyekti  ohalinin  demoqrafik  gostoricilorini  nozora  almagla,

telekommunikasiya baza stansiyalarinin optimal yerlogdirilmasidir.

Isin tacriibi ahamiyyati. Dissertasiya isindo todgiq olunmus algoritmlor praktiki
ohomiyyatli telekommunikasiya baza stansiyalarmin optimal yerlogdirilmosi

masalasini hall etmisdir.

Isin aprobasiyasi. Azorbaycan Dovlot Neft vo Sonaye Universitetindo kegirilmis
Umummilli lider Heydor Dliyevin anadan olmasinin 100 illik yubileyina hosr olunmus
Doktorantlarin vo Gonc Tadgiqatgilarin Elmi Konfransinda “Avtomatika vo
informatika” bélmasi Uzrs “K-means algoritminin tohlili vo onun totbiqi” adli tezis ilo
cixis edilmisdir. Baki 2023.
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Isin strukturu va hacmi. Dissertasiya isi girisdon, 3 fosildon, noticadan,
olavalordon 21 sayda odobiyyat siyahisindan ibarotdir. isin osas hocmi 65 sohifa
motndan, 12 sokildon, 5 cadvaldan, 2 grafikdon ibaratdir. Isin imumi hacmi 77

sohifadir.



I FOSIL . VERILONLORIN INTELLEKTUAL ANALIZI

1.1. Biliklorin alda olunmasi prosesi va tolim iisullar

Verilonlarin intellektual analizi kegan asrin 70-80-ci illorindon baslayaraq boyiik

hocmli verilonlor bazasindan, verilonlor anbarindan vo verilonlor géliindon faydali

biliklorin aldo edilmasi prosesina 6nomli doracads téhvo vermisdir. KDD ( eng:

Knowledge Discovery in DataBases ) — yoni, “verilonlor bazasindan biliyin

cixarilmasi” prosesinin analiz marhoalasi olan “Data Mining” marhalasi, verilonlorin

intellektual idars olunmasi, ilkin emali, onlarin modellasdirilmasi yanasmalar1 va ilKin

emal sonrast verilonlorin strukturunun toyini, vizuallagdirilmast kimi bir ¢ox

masalolorlo mosgul olur. Haqqinda damisdigimiz KDD prosesini daha aydin

anlamagimiz {igiin bu prosesin moarhaloalorine baxag:

1)

2)

3)

4)

5)

6)

Verilanlarin tamizlanmasi — verilonlor bazasindaki “kiiy” tipli verilonlori vo
geyri-konservativ olan verilonlori bazadan konarlagdirma morhoalosidir.
Verilanlorin inteqrasiyast — mixtolif verilonlor bazasindan segilmis
verilonlorin tamligini, daqiqliyini vo aktualligin1 qorumagq ti¢iin xarakteristik
verilonlorin eyni verilonlor bazasinda saxlanilmasi, inteqrasiya olunmasi
marholasidir.

Verilanlarin secilmasi (vo ya azaldilmasi) — verilonlor bazasindan
mogsadyonlii etalon biliyin xarakteristikalarina asasan alagali verilonlorin
secilmasi marhalasidir.

Verilanlorin transformasiyas1 — muxtalif verilonlor bazasindan se¢ilmis
verilonlorin - modellorinin,  strukturunun,  giymatinin  doyisdirilmoasi
marhalasidir.

Data mining - faydali biliklorin ¢ixarilmasi tigiin intellektual metodlarin
totbiq edildiyi analiz marholasidir.

Biliklarin tasvir olunmast — bu morhalodo askarlanmis biliklori
Istifadagilara togdim etmok ti¢iin vizuallasdirma va biliklorin taqdim edilmasi

usullarindan istifado olunur.
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Qeyd edok ki, miasir dovrds verilonlarin tomizlonmasi, inteqrasiyasi, se¢ilmosi
Vo transformasiyasi proseslori Umumilogdirilorok “xam” verilonlorin ilkin emali

morhalasi (eng: Pre-processing step of raw data) olaraq da istifads olunur.

Verilanlorin intelektual analizi vo onun tisullari kifayat gadar dorin bir elm sahasi
olsa da, bu elm 6z do daha genis bir elmin, verilonlar elminin ( eng: Data Science )
on muasir vo inkisaf edon sahasi sayilir. Verilonlor elminin asasini birbasa olaraq
verilonlor, onlar Uzorindos istifado olunan mixtalif analizlor vo Usullar toskil edir.
Verilonlorin ilkin emali intellektual analiz, o climlodan, verilonlor bazasindan biliyin

¢ixarilmasi prosesi tigiin 6namli marhalo sayilir.

Verilonlaorin ilkin emali morhalasinds olunan analizlor “Data mining” tsullar1
Uctin 6nomli morhoalo sayilir. Bu marholoda verilonlor xlsusi vo mohdud sayda
siniflondirilir. Siniflondirilmis verilonlor (eng: Labeled Data) intellektual analiz
morholasi tigin somarali olur va “oxunaqlr” hala diisiir. ilkin emal morholosinda biitiin
verilanlor siniflondirilmaya bilor. Bu halda siniflondirilmomis verilonlor kiy tipli vo ya

ohomiyyatsiz verilonlor (eng: Noise or Outlier Data) kimi adlandirilir.

Verilonlar elmini tohlil edarkon bir nec¢o asas anlayislarla tanis olmaliyiq. Belo
ki, verilonlor oasason atributlarla tosvir olunurlar. Atribut anlayisi verilonlorin
xarakteristikalarmi vo xUsusiyyatlorini tomsil edir. Bu anlayis, verilonlor anbarinda
“ol¢ii” (eng: Data dimension ) kimi, masin 6yronmasinds iso “alamaz” ( eng: Data
feature ) kimi adlandirilir. Verilonlori tosvir etmok Ugln istifado olunan atributlar
coxluguna iso olamot vektoru ( eng: Feature vector ) deyilir. Atributlarin novlori
verilonlorin mimkin giymotlorino osason tosnif olunur. Bu tosnifat, adlandirmaya,

siralamaya — ranka asason va ya adadi vo binar ola bilor.
Verilonlor Gglin toyin edilmis atributlarin asagidaki tosnifatina baxaq [9]:

1) Nominal atributlar: Bu tosnifatlandirma adlandirmaya  osason
gercoklogdirilir. Nominal atributlarin qiymatlori verilonlorin adlarini tomsil
edon simvollardir. Hor bir giymat mlayyan kateqoriyani, kodu vo ya bir fikri

ifado edo bilor. NUmuns Uclin forz edok ki, ohalinin xarakteristikalarini
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6zunds saxlayan muayyan verilonlor bazasi mévcuddur. Malumdur ki, bu
verilonlor bazasi Uc¢ln sosial durum, yas araligi vo tohsil_hayati adli
doyisonlar verilonlor bazasma daxil edilo bilor. Onda, bu dayisonlar Gglin
issiz, yetkin vo orta_tahsil kimi mixtalif giymotlori monimsada bilorik. Bu
halda malum doayisanlor nominal atributlar adlanir.

2) Binar atributlar: Binar atributlasdirma nominal atributlasdirmanin bir
novii olub, yalnizca iki giymati 6ziinds saxlayir. Bu giymatlor, 0 — False va
1 — True olaraq adlanir. Bul cobri kursundan da molum oldugu kimi cari
verilon molum atributlagdirmaya uygun goldiyi halda verilon tgtin 1 giymati,
uygun golmadiyi halda isa 0 giymati tayin olunur.

3) Ordinal atributlar: Bu atributlar mioyyan nizamlanmaya, biitiin mimkin
Vo artan(ve ya azalan) siralamaya, ranka uygun qiymatlori 6ziinds saxlayar.
Forz edok Ki, talobanin_giymati adli nominal atribut ti¢iin asagidaki qiymatlor
toyin olunmusdur: ala, ¢ox yaxsi, yaxsi, kafi. Moalumdur ki, giymatlor
mioyyan azalan tendensiyaya malik olaraq siralanmisdir. Bu halda malum
nominal atribut ordinal atribut olaraq adlandirilir. Digar bir niimoenada isa

insanin iz cizgilorinoe asasan emosiyalarin tayinini misal gostars bilarik:
var emosiya_numune = {gemgin, aghlayan, sakit, guleruz, xoshbext}

4) 9dadi atributlar: Verilonlar lzorinds komiyyat bildiron atributlar1 tayin
etmok Ggun istifado edirik. ©dadi atributlasdirma praktikada genis istifado

olunan atributlagdirma novii olub, verilonlar t¢iin adadi giymatlor toyin edir.

KDD prosesini tohlil edorkon, bu prosesdo biliklorin ¢ixarilmasi iigiin
intellektual metodlarin totbiq edildiyi analiz morhalosi olan “Data mining”
texnologiyasinin sistematik analizi zaman1 aydin olur ki, proses riyazi statistika, masin
Oyronmasi (eng: Machine Learning), programlasdirma, verilonlorin vizuallagdirilmasi
vo alqoritmlasdirilmo Kimi istigamatlori 6zlindo ehtiva edir. Statistik modellorin
qurulmasi verilonlarin riyazi tosvir olunaraq onun oxunaqliligini tomin edirss, masin
Oyronmasi isa birbasa olaraq “Data Mining” isullarini totbiq edorok, kompdterlorin

verilonlar asasinda neca Oyrona bilocayini - performansini hansi tisullarla yaxsilasdira
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bilocayini aragdirir. Magin 6yranmasinin asas tadgigat sahasi kompiiter programlarinin

mirokkab nidmunalori tanimasi vo verilonlor asasinda agilli qorarlar gobul etmasi

prosesini avtomatlasdirmaqdir.

Masgin 6yranmasinin bir nego ndvi mévcuddur:

1.

Talimli dyranmo — (eng: Supervised Learning) xam verilonlor ilkin emal
prosesindon sonra tolim gormiis niimunalor vo modellar Gzra siniflondirilir.
Tolimli 0yronmads klassifikasiya ( vo ya tosnifatlandirma) vo reqressiya
tisullarindan istifado olunur. Neyron sobokalor vo xatti regressiya modellori,
Naive-Bayes klassifikasiyasi tolimli 6yronmanin asaslarindan sayilir.

Talimsiz 6yranma - (eng: Unsupervised Learning) cari tolim gérmiis niimunalor
uzra siniflondirilo bilinmoyan xam verilonlor Ggiin yeni modellor yaradilir vo
ilkin emal prosesindan sonra yeni talim modellori Uzrs tosnif olunur. Talimsiz
Oyronmadoa bolinmoys osaslanan, ierarxik klasterizasiya vo assosiasiya
tisullarindan istifads olunur.

Yarmm talimli 6yranma - (eng: Semi - supervised Learning) ilkin emal
prosesindan sonra bazi verilonlor cari tolim gérmiis niimunalor Uzrs siniflondirilo
bilsa da, bazi verilonlor cari tolim gérmiis niimunalor Gzra siniflondirils bilinmir.
Bu halda hom tolimli dyronms isullarindan, hom do talimsiz Oyronmo
tisullarindan istifads olunur.

Guclandirma ilo 6yranma - (eng: Reinforcement learning) mihitlo interaktiv
olaraq oks-slags sistemino asaslanan tolimli 6yronmo tisuludur. Qurulmus model
problemin halli zamani tapdigi har ugurlu hall yolu ti¢lin miikafatlandirilir. Oks
halda iso, cozalandirilir. Bu “coza-miikafat” prinsipi adlandirilir vo modelin
optimal hall yolunu tapmasi tigiin bir istigamat verir. Bu 0yronmo tsulunun aktiv
Vo passiv 6yranma névlori movcuddur. Aktiv 6yranmo, otraf mihitin moévcud
voziyyatino asaslanaraq gorilocok todbirlori aktiv sokildo segon agentdir. Bu o
demokdir ki, agent 0z horokatlori (zarinds tam noazaroto malikdir vo
miikafatlarin1 artirmaq i¢lin on yaxsi yolu miioyyan etmok Ucgln mixtolif

variantlar1 arasdirmaqda sorbastdir. Passiv 6yronmada, hall tisullar1 avvalcadan
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programlasdirilmig alqoritm xarici agent torofindon mioyyon edilir. Belo

hallarda agent yalniz 6z horokatlorino goro mukafat vo ya cozalar alir vo mogsadi

0z faaliyyatini roylors osasan yaxsilasdirmaqdir.

1.2. Klasterlasdirma iisullari va onlarin tasnifati

Klaster analizi verilonlorin  mioyyan sayda klasterlordo yerlosdirilmoasi -

Klasterlosdirilmasi tisullarini 6yranir. Verilonlarin bu ciir klasterlords yerlosdirilmasi

zamani har bir Klasterdaki verilonlor mioyyan slamotlorina goro yerlosdirilir. Fargli

Klasterlor bir-birindon xarakteristikalarma gora forglonir. Qeyd edok ki, secilmis

verilanlor Gzarinda muxtalif klasterlosdirma algoritmlarindan istifads oluna bilar.

Verilonlorin Klasterlogdirilmasi zamani istifado olunan algoritmlar i¢iin muiayyan

toloblor qoyula bilar. Bu talablor klasterlogdirmo tsulunun tatbigi G¢iin 6nomli sayilir.

Klaster analizi ti¢lin qoyulmus taloblor asagidakilardir [9]:

Migyaslanabilon  olmasi:  Verilonlorin  intellektual analizi  zamani
miqgyaslanabilon klasterlosdirmo algoritmlorindan istifads olunmalidir. Bir gox
Klasterlosdirmo algoritmlori, 6ziinds bir ne¢s yiz veriloni ehtiva edon verilonlor
bazasi liglin mahsuldar sayilir vo zaman mirakkabliyi cohotdon somaralidir.
Muxtalif nov atributlarin totbiq oluna bilmasi: Verilonlorin intellektual
analizi zamani istifado olunan algoritmlor oksar hallarda adoadi atributlandirilms
verilonlor Uzorindo realizo olunsa da, klasterlosdirmo algoritmlori binar,
nominal, ordinal, hamg¢inin kombina olunmus atributlandirmadan istifada
olunmus verilonlor Ugln do ugurla totbiq oluna bilinir.

Ixtiyari formaya malik klasterlarin tatbiq edils bilmasi: Klasterlorin hondosi
formasi bilik axtarigi1 prosesi liglin maneo yaratmir vo optimal hollin tapilmasina
Zomanat verir.

Interpretasiya oluna bilmasi: Klasterlosdirmo algoritmlorinin qurulmasi
zamani iterasiyalarin say1 oncodon toyin olunur. Homginin algoritmlor g¢in
Oncadon toyin olunmus iterasiyalarin sayi, yenidon forgli iterasiyalarda realizo

oluna bilor.
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Molumdur ki, Klasterlosdirma mioayyan olamatlori banzor olan verilonlori
qruplasdirmaq tisuludur. Bu dsullar, manipulyasiya oluna bilon siniflondirilmomis

verilonlar coxlugunda oxsar alamatlorin agkar olunmasi proseslorini 6ziinds aks etdirir.

Klaster analizinin asaslarindan sayilan, ilkin vo sads klasterlogdirms {isullarina va

onlarin tosnifatina nazar salaq [9]:

Bolinmaya osaslanan klasterlosdirma iisullari: Bolinmoys osaslanan
klasterizasiya tisullariin tatbiqi zamani qurulmus model verilmis n sayda verilondan
ibarat olan P={X1, Xy X3 .. Xy } coxlugu lizarindos k sayda alt ¢oxluq yaradir. Har bir
altcoxluq bir klasteri tomsil edir va zaruri olaraq k < n sorti qoyulur. Zaruri sartdon
aydin olur ki, har bir klasterds minimum bir verilon yerlosdirilmalidir. Sads va ilkin
yanagma zamani invariant olaraq tapilmis holl, hor bir verilonin bir klasterds
yerlosdirilmasi kimi basa diisiiliir. Bu halda, k - klaster say1 verilonlorin sayina borabor

olmus olur, yani, n = k sorti 6danilir.

Bir ¢cox bolinmoys osaslanan klasterlosdirmo tdisullar1 verilonlorin  Hilbert
mistovisindo uygun, moxsusi koordinatlarlar1 arasindaki mosafoys osaslanir.
Klasterlogsdirmanin realizo olunmasi1 zaman iterativ yerdoyismalordon istifads olunur.
[terativ yerdoyismolor Kklasterlosdirmonin keyfiyyatini tomin etmok dgtin, hor
iterasiyada cari klasters adi edilmis verilon ya yeni klasters dasinir, ya da oldugu kimi
saxlanilir. Verilonlorin optimal klasterlogdirilmosi zamani1 bolinmoays oasaslanan
klasterizasiya tusullarindan bir ne¢o alqoritmlor eyni anda istifado oluna bilor.
Bolinmoyo osaslanan klasterlosdirmo alqoritmlorindon sadsliyino va effektivliyina
goro K-means, doqigliyi vo keyfiyyatli klasterlosdirmoasina goro iso K-medoids,
CLARA, CLARANS algoritmlarini misal gostars bilorik.

Ierarxik klasterlosdirmo  Usullari:  Bu dsulda  verilonlorin  ierarxik
dekompozisiyast qurulur. Ierarxik dekompozisiyanin qurulmasi zamani iki nov
yanagsmadan istifado oluna bilor. Birinci yanasma, aglomerativ — toplayici (eng:
agglomerative approach) yanasma adlanir. Bu dekompozisiya zamani verilanlarin har

birina bir klaster kimi baxilir. Hor ndvbati iterasiyalarda musyyan alamatlori banzar
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olan verilonlor eyni klasterlors aid edilir. ikinci yanasma iso bdélinme - parcalanma
qaydasi ilo yanagmadir. Bu yanasmada iso bitln verilonlara bir klaster kimi baxilir vo

hor ndvbati iterasiyada “oxsar” verilonlor forgli klasterlors aid edilir.

Sixhga osaslanan klasterlasdirmo Usullari: Sixliga osaslanan klasterlogdirmo
zamani digor Usullardan forgli olaraq iterativ bolmolor verilonlor arasindaki mosafoys
asasan realizo olunmur. Sixliga asaslanan klasterlosdirmas iisullar1 verilonlorin daha six
sopalondiyi morkazlor klaster markazlori olaraq secilir. Eyni anda masafoys vo sixliga
osaslanan klasterlosdirmo tisullarini totbig etmok optimal Klasterlosdirma Uglin daha

uygun sayilir.
1.3. Klasterlogdirma iisullarimin tatbiq sahalari

Praktikada bir ¢ox shomiyyatli, xtsusilo biznes analitikasi, ehtimal olunan galirlor
Vo moazanna dayigimi kimi moasalolorin halli Ggtin optimal segimlorin edilmasi verilon
elminin predmeti olaraq taninir. Miasir diinyada yayilan genis miqyasli biznes
strategiyalar1 vo onlarin optimal idara edilmasi Ucln boyik hacmli verilonlor bazasi ilo
islomak bacarig1 talab olunur. Yiksalon tendensiyaya malik sirkatlor, o ciimlodon har
saniyado milyonlarla satis edon va qlobal bazarda hokmranliq edon kompaniyalarin

¢oxu satig strategiyalarin1 miioyyan etmok Uclin bu texnologiyalardan istifads edirlor.

O cumladon, Klasterlogsdirmo algoritmlori praktikada bir ¢ox boyluk o6lculi
moasalalorin halli Ugln tatbig olunur. Bu clr masalalar 6ziinds boyiik hacmli verilonlori
ehtiva etdiyi Ucln ononovi Usullarla hall oluna bilinmir. Buna goro do mduasir
texnologiyalardan olan “Data Mining” boyiik hacmli verilonlorlo igslomok Uglin an
guclt instrumentlordandir. Klasterlosdirmo alqoritmlori bir-birilori ilo dogigliyi vo

yaradilmis klasterlorin keyfiyyati ilo forglonss do, totbiq sahalori banzordir.
Klasterlogdirmo iisullarinin tatbiq sahalari asagidakilardir:

1) Telekommunikasiya baza stansiyalarin optimal yerlogdirilmasi
2) Tibb ocaqlarinin, habelo apteklorin ingasi ti¢lin optimal yerin se¢ilmasi
3) Kompiiter sabokalarinds hub-larin se¢ilmasi

4) Moatnlarin mazmuna gors qruplasdiriimasi
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5) Elektron ticaratds yeni trendlorin mioyyan edilmasi
6) Supermarketlorin ingasi {igiin optimal yerin se¢ilmasi
7) Dovlat sonadlorinin kateqoriyalandirilmasi

8) DoS hiicumlarin askarlanmasi va S.

Bununla bels klasterlosdirma algoritmlari bir gox optimal yerlogdirma masalalorini
holl edir. Yuxarida geyd etdiyimiz kimi miixtalif algoritmlorin baxilan mosalalora
totbiqi zamani, yaranmus klasterlorin keyfiyyati vo Kklaster markoazlori forgli
gostaricilora malik olacaqdir. Baxilan, telekommunikasiya baza stansiyalarin optimal
yerlosdirilmasi masalosinda bollinmaya asaslanan klasterlosdirmo algoritmlorin tadqiqi

zamani bunu miisahids edacayik.
1.4. Klasterlasdirmoa probleminin iimumi qoyulusu

Klasterlogdirmo problemini sorh edorkon, bu problemin minimallasdirma masalasi
oldugunu aydin sokildo gbra bilarik. Problemin riyazi qoyulusuna baxmadan dnca bir
neco asas anlayislart daxil etmoaliyik. Belo Ki, riyazi statistika kursundan malumdur Ki,
odadi siranimin orta qiymotinin, modasinin vo medianinin tapilmasi zamani miioyyan
odadi siraya sonlu ardicilliq kimi baxilir. Verilonlor bazasini sonlu ¢oxluq vo bu
bazadaki verilonlors isa ¢oxlugun elementlori Kimi baxaraq bu anlayislar1 riyazi sorh
edok.

Forz edok ki, n sayda verilondon ibarst olan sonlu P={X;, X, X5 ... X, } , VX; €

R™ , i=1,n coxlugu m o&lculi Hilbert fozasinda toyin olunmusdur. Har bir X;

elementi Gguin,

Xi = (X1, Xi2, X3 Xim ), VX35 € X;,j =1,m (1.1)

koordinatlar1 verilmisdir. Qeyd edok ki, koordinat vektorunun elementlorindaki
isaralomodo x;; elementi i némroali X; elementin j nomrali R/ fozasidaki koordinatini

tomsil edir.
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Hamgcinin, P:{Xl,XZ X3 .o Xy } coxlugunu asagidaki iki Olgiilii koordinatlar

matrisi Kimi gostars bilarik:

[| X¥11 X12 X13 *** X1im ||

)){(1 X21 X22 X23 *** Xom
P = x; = |[*31 %32 %23 * X3 | = ”xij”nxm (1.2)
i

Xn1 Xn2 Xn3 " Xnm

[Ik onco verilonlorin statistik orta ododi giymotini tapag. Bunun (gin
X°rta elementinin hor bir j nomroali fozadaki koordinatlarinin orta ndqtosini tapmaliyiq.

Qeyd edok ki, statistik orta adadi qiymata malik verilon real verilon olmaya bilor.

Belo ki,

yorta _ (Z?=1xi1 Yicq Xiz Djeq Xi3 Z?=1xim) (13)

) ) )
m m m m

Aydindir ki, statistik orta qiymaotin tapilmasi klasterlosdirmo prosesinin aparilmasi
Uclin 6nomli sortdir. Statistik ardicilligin orta qiymotini tapmaqla yanasi, medoid
anlayisini1 da daxil etmaliyik.

Yuxarida qeyd etdiyimiz kimi verilonlorin analizi zamani statistik orta verilon oksar
hallarda haqiqi veriloni tomsil etmays bilor. Lakin, praktiki oshamiyystli masalalorin
holli zaman1 malum olur Ki, verilonlor (zarinds Klasterlosdirmo aparilan zaman
Klasterlorin morkazi secilorkon bu verilonin haqiqgi verilon olmasi zoruri sorto cevrilir.
NUmuna Ugln muoyyan orazilordo yerlosdirilmis aptekloro dormanlarin optimal
paylanmas1 problemini tohlil edorkon, optimal paylanmani klasterlosdirmo algqoritmlori
Uzarindan qursaq, aydin olur ki, klasterlorin morkazlarini se¢arkon zaman kriteriyasini

nozaro alaraq markoazi obyektin hagigaton do aptek olmasina omin olmaliyiq. Oks halda
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optimal hall dogru qurulmayacaqdir. Aydindir ki, baxilan mosalolords obyektlor vo
onlar yerlosdiyi metrik faza Uglin totbiq olunmus miioyyan metrik normalara asason
Klaster morkazlorinin secilmasi miithim sortdir.Bu sababdon do metrik norma anlayisi

ilo tanis olag.

Funksional analiz vo analitik hondaso kursundan moalumdur ki, m 6lgult Evklid
fozasinda toyin olunmus sonlu X c¢oxlugunun V(x,y) elementlor citlii dciin bu
elementlor arasinda miioyyan p(x,y) :=X XX — R™ mosafo funksiyasi qarsi

goyulursa va asagidaki sartlor 6donirss, bu inikas metrika adlanir:
1. Pozitivlik sorti: p(x,y) = 0 homiso dogrudur vo p(x,y) = 0 hali yalniz
x = y oldugu halda dogrudur.
2. Simmetriklik sorti: p(x,y) = p(y, x)
3. Ugbucaq borabaersizliyi sorti: p(x,z) < p(x,y) + p(y, 2)

Homg¢inin, metrikanin tatbiq olundugu faza metrik foza adlanir.Masalon, n 6l¢uli
Evklid fozasinda miioyyan masafo funksiyasi — metrik norma istifads olundugu zaman,
(R™,p) isarolomosi aparilir.Bozi odobiyyatlarda p(x,y) metrik normasi mosafo
anlayisin1 (eng: distance — abbr: dist) 06zunds ehtiva etdiyindon sadolik Ggln

dist(x,y) kim ds geyd olunur.

Yuxarida qgeyd etdiyimiz kimi Kklasterlosdirma zamani obyektlor arasindaki
mosafolorin hesablanmasi tigiin miioyyan metrik normalardan istifado oluna bilor.

Asagidaki metrik normalara baxaq:

1. L; metrik normasi — (R™, L; ) metrik fozasinda totbiq olunur vo bu mosafs
funksiyasi obyektlor arasindaki Manhattan mosafasi vo ya Taksi mosafosi olaraq
adlanir. Belo ki, m 6l¢ili Evklid fozasinda toyin olunmus sonlu X ¢oxlugunun

V(x,y) elementlor ciitii liciin metrik norma bu ciir hesablanir:

Li=p(,y) = |lx =yl = Zik1lx — yil (1.4)
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2. L, metrik normast — (R™, L, ) metrik fozasinda totbiq olunur vo bu mosafas
funksiyas1 obyektlor arasindaki Evklid mosafosi olaraq adlanir. Belo ki, n 6lgull
Evklid fozasunda toyin olunmus sonlu X ¢oxlugunun V(x,y) elementlor citi

ticiin metrik norma bu ciir hesablanir:

L, =p(x,y) = |lx —ylls = V2,0 — y)? (1.5)

Belaliklo, verilonlorin analizi zamani istifads olunan bir nego osas riyazi anlayiglarla

tanis olduq. Klasterlosdirmo problemi timumi sokilds asagidaki kimi tayin olunur.

Forz edok ki, n sayda verilondon ibarot olan sonlu, gabariq vo mohdud
P={X;,X; X3 .. X, } , VX, €R™ , i=T1n coxlugu metrik (R™ L,) Hilbert
fazasinda toyin olunmusdur. Magsadimiz metrik fozada paylanmis verilonlorin k sayda

elementdoan ibarat olan

C={C1,C; C5... C;, L,YC,ER™ =1k (1.6)

Klasterlor  ¢oxlugunun elementlorinds,  yoni Cy,Cy C3 ... Cy Klasterlorindo

yerlosdirmoakdir. Malumdur ki,
VC cPvoCiUC, UC3U..UC,=P 1.7)
Homginin,
C,NC,=0, m=1,kvok<n (1.8)
zoruri sarti verilmisdir. Xiisusi k = n halinda har bir element bir klasteri tamsil edir.,
Klasterlorin moarkazlori ¢oxlugunu asagidaki kimi gostorok:

0=1{6,,0,05..0, } vo VO, EC,C P (1.9)
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Bu problemin optimallasdirma masalasina gotirilmasi zamani miioyyan mogsad
funksiyasindan istifado edocoyik. Hollin varliginin axtarilmasi zamani moQsod
funksiyasi toyin olunur. Forz edok ki, optimallasdirma mosalosinin mogsad funksiyasi

asagidaki kimi verilmisdir [15]:

J = X1 Xiea By p(X;,6,) — min (1.10)
_(1,8ger X; € (
i {O,anr X; € C (1.11)
Homginin,
B;; = 1ise,l = argmin;p(X;, 6;) (1.11)

Optimal klaster morkazlorini tapmaqg Uglin magsad funksiyasinin 6; morkazino

asason xususi téromosini tapaq:

9) _ 9%, Bup(Xi6) _ dXL, BullXi—6ill3 _ 0 (1.12)
26, 26, 26, '

Verilonlor moxsusi  koordinatlar1 ilo  tomsil olunur, vo X; elementinin

koordinatlarinin siitun vektor kimi géstormak avozins onlar1 transponiza edirik:

9J _ 0¥, Bu(X[61-2X[ 6,46/ 6,) _

0 @13
Belaliklo bir negs sadslosdirms islori apararag,

O —yn B, (=2X; +26,) =0 1.14
20,  Zi=1 i (—2X; +26)) = (1.14)

a]
30, —2Xi21By 2X; + 20, %71 By =0 (1.15)

asagidaki naticoni ala bilorik:

0, = Li=1 BuXi (1.16)

X1 Bi
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Homg¢inin baxilan magsad funksiyasinin 8; markazino asasan ikinci tortib xususi

tOromoasini asason asagidaki naticoni alariq:

0%J
ﬁ == 22?:131'[ (117)
l

0; markazi cari C; klasterinin morkazi oldugundan dolay1 aydin olur ki, B;j; =

sorti 6doanir. Belo ki, bu sorti
2y By >0 (1.18)
borabarsizliyini dogurur.

Homginin, mogsad funksiyasinin ikinci tortib xususi tdromasinin Hess matrisine

interpretasiyasina baxsaq,

[ 0%J E '|

| 962 06,00, |

| 1 1 kI (1.19)
H = : : )

o o |

[aekaek 262 |

aydin olur ki, matrisin bas dioganal elementlori misbat hagiqgi giymatlor alir, vo matris

misbat sonlu matrisdir. Bu iss minimallasdirma masalasinin hallinin varligini 6ziindo

ehtiva edir:
[ &) 0! ]
oy I a?f ael.aeki .
6_012 = | a;] a:2 | =2 j=1 B; >0 (1.20)
laekaek 202 |
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II FOSIL . K-MEANS, K-MEDOIDS, CLARA VO CLARANS

ALQORITMLORININ ANALIZIi

2.1. K-means algoritminin analizi

K-means alqgoritmi  bolinmoys osaslanan  klasterlosdirmo  iisullarinin
osaslarindan sayilir. K-means algoritmi n sayda verilonin k sayda klasterdo optimal
yerlosdirilmasi mosalasini holl edir. Baxilan alqoritmds, 2sas moaqgsad verilonlorin
keyfiyyatli klasterlosdirilmasidir. Klasterlosdirmo alqoritmlori arasinda an ¢ox istifada
olunan K-means alqgoritminin totbiq olunmasi: asandir. Lakin, bdyiik hocmli

verilonlorin K-means algoritmi ilo klasterlosdirilmasi somorali sayilmir [8].

Algoritmin moarhalalarini, strukturunu daha lokanik vo aydin tasvir etmok tgln K-

means algoritminin addimlarin1 matn sokilds tosvir edok [21]:

1) nsayda veriloni klasterlogsdirmak G¢iin Klasterlorin saymi - k “ni1 tayin edin.

2) Tosadufi yolla k sayda klaster markazi secin.

3) Hor bir veriloni ona masafaca yaxin morkoaz otrafinda qruplasdirin.

4) Cari klastera aid edilmis verilonlorin statistik adodi ortasini yeni markoz
olarag secin.

5) Hor bir Klasters aid edilmis verilonlordon yeni toyin olunmus morkazlors
godar olan masafalor comini hesablayin.

6) Klasterlorin markazlori doyismoyans godor (3) — (5) addimlarii tokrar edin.

7) Klasterlorin markozlori doyismirsa, alqoritmi sonlandir.

Algoritmin moatn sokilds tosvirindon do gorindiyt kimi verilonlorin aid edildiyi hor
bir klasterin keyfiyyati hor iterasiya {igiin (5) addiminda qiymatlondirilir. Belo ki, hor
bir klasters aid edilmis verilonlordon morkoazo godor olan Umumi masafalor cominin
adadi giymati no godor asagi olarsa, klasterlogdirmo do bir 0 gqodar keyfiyyatli aparilmig

sayilir.
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Algoritmin sonuncu addiminda goriiriik ki, dayanma kriteriyas1 birbasa olaraq
optimal hallin tapilmasini gostarir. Algoritm son sortli, dovri algoritmdir vo onun blok-

sxemlo tasvirinda do bu xususiyyatlori gora bilorik:

D

Klasterlorin saymi daxil edin.

"y

Ixtiyari qaydada klasterlorin ilkin markazlorini segin.

v

Verilonlari ona yaxin markazlorin klasterlarins aid edin.
v
/ Klasterlarin yeni morkazlarini tayin edin. /

v

Minimal masafoni doguran verilonlori cari klasters aid edin.

v

Verilonlari klasterlors aid edin.

T w

Qrafik 2.1. K-means algoritminin blox-sxemls tasviri

Algoritmlarin - mirokkablik nazoriyyssindon bizo molumdur ki, zaman
murokkabliyi dedikdoa, masalonin Olg¢lsiindon asili olan elo funksiya basa dusiiliir ki,
homin funksiya masalonin hallina lazim golon omaliyyatlarin maksimal say1 olsun. Bir
sOzlo, algoritmin zaman murokkobliyi problemin hallino sorf olunan maksimal

omoliyyat sayidir.
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Algoritmin zaman murakkabliyini analiz edarkan, algoritmin polinomial vs ya
eksponensial algoritmin oldugunu anlayiriq. Sado dildo desok, masalo secilmis
algoritmlo asan holl olunan moasaloys gevrilirss, bu polinomial alqoritm sayilir. Oks
halda isa mosalo eksponensial algoritmlo hall olunursa, bu, ¢atin hall olunan masala
sayilir. ©dabiyyatlarda, polinomial algoritmlarlo hall olunan masalalor sinfi P sinfi,

eksponensial algritmlorda iso NP sinfi olaraq tasnif olunur.

Eksponensial zaman murakkabliyina malik algoritm Gc¢iin zoruri sort odur Ki,
mosalonin hoall algoritminin  zaman mirokkabliyini gostoron f(n) funksiyasi

Ucln f(n) = o(g(n)) sartini 6doyan A P(n) polinomu yoxdur.

K-means algoritmini analiz edarkon algoritmin eksponensial algoritm oldugunu
aydin sokilda gora bilarik. Homginin, K-means alqgoritmi NP — c¢atin sinifino daxildir.

Bu algoritmin zaman murakkabliyi asagidaki kimi tayin olunur:
On*mxkxt) (2.1)

Burada,

n — verilonlarin say1

m — atributlarin say1

k — yaradilan klasterlorin say1
t — realizo olunan iterasiyalarin say1

Kimi toyin olunur.

K-means alqoritmi ilo klasterlosdirmo zaman1 hor névbati iterasiyada klasterlorin
morkazlori ilo verilonlor arasindaki mosafolor comi monoton olaraq azalir [17].
K-means algoritminin realizo olunmasi zamani muoyyan mohdudiyyot kriteriyalar1
goyulur. Bu kriteriyalar klasterlosdirmonin keyfiyyatino vo masalonin optimal hallina

birbasa tasir edir.
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Asagidaki kriteriyalara baxaq:

e Dayanma Kriteriyasi: Proses boyunca cari iterasiyadan novbati iterasiyaya
kegid zamani, klasterlorin morkozlori doyigmirso, alqoritm sonlandirilir vo
optimal hall tapilir.

e Zaman Kriteriyasi: Oncodon toyin olunmus miiddot orzinds algoritm realizo
olunur. Kilasterlosdirmoa algoritmlori zaman Kriteriyasina osason bir nego
algoritmlo eksperimental mugayisada somaralaliliyi ila dl¢ilos bilar.

e lterasiya say1 kriteriyasi: Algoritmin prosess basladigi andan, dncadon tayin
olunmus vo realizo olunacaq maksimal iterasiyalar sayma osason

muoyyanlosdirilir.

Yuxarida geyd etdiyimiz kimi dayanma kriteriyas1 klasterlosdirmonin keyfiyyatli
aparilmas1 vo optimal Klaster morkazlorinin se¢ilmosi kimi basa disiiliir. Lakin, boylk
hocmli verilanlorin Klasterlosdirilmasi zamani qoyulmus digor Kriteriyalar optimal

Klaster markazlorinin se¢ilmasi t¢lin zomanat vermir,

K-means algoritminin mioayyan Ustunliklari vo ¢atismazhqlar1 mévcuddur.Bu

alqoritmin Ustunliklari asagidakilardir:

1) K-means algoritmi ilo klasterlosdirmo digar Klasterlosdirmo algoritmlorineg
nisboton daha asandir.

2) Verilanlorin klasterlosdirilmosi zamani K-means algoritmi digar klasterlosdirmo
algoritmlorindon ( masalon, ierarxik klasterlosdirmo iisullar1) daha qisa zaman
arzindo realizo olunur.

3) K-means alqoritmi ilo klasterlosdirmo zamami digor Kklasterlogdirmo
algoritmlorindon forgli olaraq, verilonlor klaster morkozlori otrafinda daha six

Sopalanir.
K-means algoritmin ¢atismazhqlar asagidakilardir:

1) K-means alqoritminin on boyiik ¢atismazligt onun baslangic klaster

morkazlorinin sec¢ilmasindon asili olmasidir [1].
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2) K-means algoritmini boylk hocmli verilanlor tizarindan realizs edoarkan, alinmis

Klasterlorin keyfiyyati asagi olur.

Qeyd edok ki, K-means algoritmi Lloyd alqoritmi osasinda formalasmisdir.
Lloyd algoritmi ilk dofo 1957-ci ildo Bell Labs-dan Stuart P. Lloyd torafindon toklif
edilmisdir. Lloydun toklif etdiyi algoritm genis rogbot gqazansa da, 1982-ci ilo gadoar bu
elmi is nosr olunmamusdir. Banzar bir algoritm mustaqil olaraq Coel Maks torafindon
hazirlanmis vo 1960-c1 ilda nasr edilmisdir, buna gora do algoritm bozon Lloyd-Max

alqoritmi kimi ds adlandirilir.

60-c1 illordo Lloyd alqgoritminds har iterasiyadan sonra klaster morkoazlorin
yerlosdirilmasi Voronoy diagramu tizarindan realizo olunurdu. Lloyd algoritmi ilk dofa
Evklid fozasinda toyin olunmus sonlu ¢oxlugun paylanmis elementlorinin mioayyan
Klasterlor daxilinds qruplasdirilmasi va bu klasterlarin moarkazlorinin toyin edilmasi ilo

iterativ gaydada totbiq edilmisdir [20].
Lloyd alqoritminin asagidaki addimlarla realizo olunur:

1) Algoritmi ilkin iterasiyasinda iki 6l¢iilii Evklid fozasinda toyin olunmus k sayda
elementi olan sonlu, gabariq ¢oxlugun homin elementlori tosadifi yolla
mistovido yerlosdirilir.

2) Daha sonra k sayda elementin yerlosdiyi miistovi {igiin Voronoy diaqrami
qurulur va Voronoy bolgsloarins ayrilir. Bu bolgalor klaster anlayisinin yarandigi
ilkin termin olaraq sayila bilar.

3) Yaradilmig bolgolorin (Klasterlorin) agirliq morkozi vo sorhadlori miosyyoan

olunur.

Baxmayaraq ki, bu algoritmin vo Voronoy diagramimin totbigi mixtalif 6lculi
fozalar Uciin do totbig oluna bilondir, xotanin daha asagi olmasi vo Klasterlogdirmonin
keyfiiyatli aparilmas iigiin bu proses osason (R?,L,) metrik fozasinda, yoni metrik
Evklid fazasinda va L, metrik normasi ila qurulur. Voronoy ¢oxluglari qabariqg, sonlu
Vo mohdud oldugundan bu klasterlor zorinds elementlorin trivial dekompozisiyasi

somarali hesab olunur. Klasterlorin handssi formasi iigbucagq, trapesvari vo dérdbucaqli
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oldugu ticiin bu bdlgoslorin agirliqg markszlorinin hesablanmasi zamani analitik handoaso

kursundan molum olan karteziyan koordinatlar tsulundan istifads olunur.

K-means algoritmini analitik tosviri zamani, alqoritmin riyazi sorhino baxacagiq.
Oton fosildo, klasterlosdirmo probleminin optimallasdirma mosalasine goatirilmasi
zamani bir ¢ox asas anlayislardan istifads etmisdik. Belaliklo, K-means algoritminin

analitik tasvirina baxaq:

Forz edok ki, n sayda verilondon ibarat olan sonlu, gabariq vo mohdud
P={Xy,X; X3 .. Xp } , VX, €R™ , i=T1n coxlugu metrik (R™ L,) Hilbert
fozasinda toyin olunmusdur. Magsadimiz metrik fozada paylanmis verilonlorin k sayda

elementdan ibarat olan

C={C,C;C3..C, L,VC,ER™ 1 =1k (2.2)
Klasterlor  ¢oxlugunun elementlorinds,  yoni Cy,Cy C3 ... Cy Klasterlorindo
gruplasdirmaqdir.
Malumdur ki,
VC cPvoaC,UC, UC3U .. UC,=P (2.3)
Homginin,
C,NCp=0,m=1k vok<n (2.4)

zoruri sarti verilmisdir. Xiisusi k = n halinda har bir element bir klasteri tamsil edir.,
Klasterlorin moarkazlari ¢oxlugunu asagidaki kimi gostarsak,

0=1{6,,0,05..0, } vo VO, EC,C P (2.5)
malum olar.

Alqoritm asagidaki optimallagsdirma masalasini hall edir [12]:

kmin Z;‘:1 Z?:1||Xi - 91”2 = kmin 2{{:12?:1P(Xi , 0, )2 (2.6)
Uiz =P Uiz, C =P
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Burada 6; elementi C; Klasterinin morkazini tomsil edir vo P ¢oxlugunun hagiqi

elementidir. Forz edok ki, X* verilanlori C; klasterins aid edilmis verilonloardir. Onda,

1

0, =—
L |Cl

Lxweq X (2.7)

aydin olur.
2.2. K-medoids algoritminin analizi

K-means algoritminin analitik tosvirindon aydin oldugu kimi Kklasterlorin
morkazlori, avvalki iterasiyada homin klasterlors aid edilmis verilonlorin statistik adadi
ortast kimi secilir. Malumdur ki, bu morkazlor he¢ do homiss baxilan haqiqi verilonlor
olmaya bilor. Klasterlorin markazlorini tomsil edan verilonlorin haqiqiliyi Ggtin - digar

Klasterlosdirmoa algoritmlarindan istifads olunur.

Bu alqoritmlordan biri ds birbasa olaraq medoid anlayisi ilo alagali olan segilmis
medoidlor otrafinda boliinmoys asaslanan tsullardir. Medoidlor atrafinda boliinmaya
osaslanan Gsullar ingilis adobiyyatlarinda PAM (eng: Partitioning Around Medoids)

olaraqg da adlandirilir. Bu algoritmin diger adi iso K-medoids algoritmidir [7].

K-medoids alqoritmi, basqa adla, medoidlor otrafinda boliinmoys osaslanan
klasterizasiya Usulu 1987-ci ildo Leonard Kaufman vo Peter J. Rousseeuw torafindon
toklif olunmusdur [16]. K-medoids algoritmi K-means algoritminds oldugu kimi n
sayda verilonin k sayda klasterdo optimal yerlosdirilmasi mosalasini hall edir. Lakin,
K-means algoritmindon forgli olaraq, K-medoids algoritmi ilo klasterlosdirmo zamani
har bir klasterin markoazi, medoidlaor olaraq secilir [18]. Klasterin markazini tomsil edon
medoid ela bir haqigi verilondir ki, se¢ilmis medoid ilo baxilan klasters aid edilmis

verilonlar arasindaki masafalor comi minimum giymat alsin.
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K-medoids algoritminin addimlarinin daha lokanik sarhi t¢ln bu algoritmi matn
sokilda tosvir edok [16]:

1) n sayda veriloni klasterlogdirmok Ugtn Kklasterlorin saymi - k “ni1 toyin edin.

2) Tosadufi yolla k sayda medoid segin.

3) Hor bir veriloni ona mosafaco yaxin medoid ostrafinda qruplasdirin.

4) Hor bir se¢ilmis medoid, digar verilonlorlo avaz olunur va har bir avazetmo
zamani klasterlosdirmanin keyfiyyati 6l¢ilir.

5) On keyfiyyatli klasterlosdirmo ilo naticalonon avozetmo realizo olunur va

uygun verilonlor medoid olaraq segilir.

Algoritm son sortli, dévri algoritmdir vo onun blok-sxemls tasvirinds do bu

xususiyyatlori gors bilarik:

D

Klasterlorin sayini daxil edin.
Tosadiifi olaraq klasterlor tictin ilkin medoidlari segin.
v

Verilanlari ona masafaca yaxin medoidlorin otrafinda qruplasdirin
v
/ Klasterlor tclin yeni medoidlar tayin edin. /
v

Minimal masafani doguran verilonlori cari klasters aid edin.

v

Verilanlari klasterlors aid edin.

Qrafik 2.1. K-medoids algoritminin blox-sxemls tasviri
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Medoidlar atrafinda boliinmays asaslanan alqoritmin addimlarini tohlil edarkan, bu
alqoritmin eksponensial alqoritm oldugunu aydin sokildo goro bilorik. Homginin,
K-medoids algoritmi NP — ¢atin sinfina daxildir. Bu algoritmin zaman mirokkabliyi

asagidaki kimi tayin olunur:
O((n—k)?>«xm=xk=xt) (2.8)

Burada,

n — verilonlarin say1

m — atributlarin say1

k — yaradilan klasterlorin say1
t — realizo olunan iterasiyalarin say1

Kimi tayin olunur.

K-medoids algoritminin miayyan Gstinluklari va ¢catismazhqlart mévcuddur.Bu

alqoritmin Ustunliklari asagidakilardir:

1) K-medoids algoritmi K-means alqoritmina nisbaton kiy tipli vo shamiyyatsiz
verilonlora qars1 daha dayaniqlidir.
2) Klasterlogdirmo zamani klasterlorin morkazlorini tomsil edon medoidlor, K-

means alqoritmindan fargli olaraq haqiqi verilonlordir.
K-medoids algoritminin ¢catismazhqlari asagidakilardir:

1) K-means algoritmindo oldugu kimi, K-medoids algoritminin do on boyuk
catismazligi onun baglangic klaster moarkozlarinin segilmosindon asili olmasidir.
2) BOyuk hacmli verilonlorin analizi Ug¢ln K-medoids algoritmindan istifado

olunmasi zaman miirokkabliyi sobobindon somarali sayilmur.

K-means alqoritmi Ugin goyulmus muiayyan mohdudiyyat sortlori — dayanma,
zaman Vo iterasiya say1 kriteriyalari eyni gayda ilo K-medoids alqoritmi t¢lin do goyula
bilor. Aydindir ki, qoyulmus kriteriyalar klasterlogsdirmanin keyfiyyatina va masalonin

optimal hallins birbasa tasir edir.
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K-medoids algoritmini analitik tasviri zamani, alqoritmin riyazi sorhino
baxacagiq. Oton fosilds, klasterlosdirmo probleminin optimallasdirma masalasine
gatirilmoasi zamani bir ¢ox asas anlayislardan istifado etmisdik. Beloliklo, K-medoids

algoritminin analitik tasvirino baxaq.

Forz edok ki, n sayda verilondon ibarat olan sonlu, gabariq vo mohdud
P={Xy,X; X3 .. Xp } , VX, €R™ , i=T1n coxlugu metrik (R™ L,) Hilbert
fozasinda toyin olunmusdur. Magsadimiz metrik fozada paylanmis verilonlorin k sayda

elementdan ibarat olan
C={C,C,C3..C, L,VC,ER™ 1 =1k (2.9)

Klasterlor ¢oxlugunun elementlorinds,  yoni Cy,Cy C3 ... Cy Klasterlorindo

gruplasdirmaqdir. Malumdur ki,
VC cPvoCiUC, UC3U .. UC,=P (2.10)
Homginin,

C,NCp=0,m=1kvoak<n (2.11)
zoruri sarti verilmisdir. Xisusi k = n halinda hor bir element bir klasteri tomsil edir,
Klasterlorin medoidlori goxlugunu asagidaki kimi gostarsak,

M = {ml, My M3 ... My }Va vm, € C;c P (2.12)
malum olar.

K-medoids alqoritmi, baxilan P ¢oxlugundan elo k sayda medoid segir Ki,

verilonlordon medoidlora godor masafalor comi minimum giymat alsin [5]. Belo ki,
J = X min p(m, X;) (2.13)

moalum olur.
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Umumi halda, forz etsok ki, optimal m* medoidinin secilmasi Uciin ona
masafoco yaxin X* verilonlori molumdur. Onda algoritm, hor bir iterasiyani asagidaki

minimallasdirma masalasinin (2.14) Gzarindan realizo edir [11]:

(m*,X*) = argmin 12?:1 min [p(X,X;), min p(m',X;)
(m,X)eEM x (P\M) " m'eM\{m}

Aydindir ki, (m*, X*) ciitti alqoritmin tapdig1 optimal medoidi vo onun strafinda

Klasterlosdirilmis verilonlori tomsil edir.
2.3. CLARA algoritminin analizi

K-medoids algoritminin on genis yayilmis modifikasiyalarindan olan CLARA
(eng: Clustering for Large Application) alqoritmi, ingilis abreviaturasi ilo
adlandirilmis vo  “boyiik dlgiilii verilonlorin  Klasterlosdirmasi” monasma golir.
CLARA algoritmi ilk dofa 1990-c1 ildo K-medoids algoritmini todqiq etmis Leonard

Kaufman vo Peter J. Rousseeuw torafindon toklif olunmusdur.

CLARA algoritminin osasini klassik medoidlor otrafinda boliinmoys osaslanan
Klasterizasiya algoritmi toskil edir. Lakin CLARA algoritminin 0ziinamaxsus
xususiyyatlori mévcuddur. Belo ki, bu algoritm verilonlor arasindan miiayyan sayda
altcoxluq segir vo nlimuno olaraq secilmis har bir alt ¢coxlug Uzorindo K-medoids
algoritmi realizo olunur. Se¢ilmis medoidlor ¢oxlugundan minimum mosafoni doguran

k sayda medoid otrafinda klasterlogsdirmo yekunlasir.

CLARA alqgoritminin moarhalalorini daha lokanik sorhi Ugln bu algoritmi matn
sokilda tosvir edok [3]:

1) n sayda veriloni klasterlogdirmak (gt klasterlorin say1 — k tayin olunur.
2) Tosaufi yolla | elementdan ibarat olan s sayda alt coxluq secilir.
3) Segilmig hor bir alt goxluq tzarindo K-medoids algoritmi realizo olunur va

hor bir alt coxlug tgtin k sayda medoid segilir.
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4) Hor bir verilon ona mosafacs on yaxin olan medoid strafinda qruplasdirilir.

5) On yaxin medoid otrafinda qruplasdirilmis verilonlorlo medoid arasindaki
mosafolor comi hesablanr.

6) Mosafolor cominin minimum oldugu alt ¢oxlugun medoidlarini optimal

medoidlor olaraq segin.

CLARA alqgortimi, diger todqgiq olunmus alqoritmlar kimi NP — ¢atin sinfina

daxildir. Bu algoritmin zaman murakkabliyi,
O(t*(pxk*(s—k)*m +pxk=*(n—k)*m)) (2.15)
kimi tapilir. Burada,
n — verilonlarin say1
m — atributlarin say1
k — yaradilan klasterlorin say1
t — realizo olunan iterasiyalarin say1
s — se¢ilmis alt ¢oxluglarin 6lgiisii
p — se¢ilmis alt ¢oxluglarin say1
Kimi tayin olunur.

CLARA algoritminin mioyyan Ustunltklari va catismazhqlart mévcuddur. Bu

algoritmin Ustunltklari asagidakilardir:

1) CLARA algoritmi K-medoids vo K-means algoritmino nazaron boyuk hacmli
verilonlarin analizi Ugln somarali sayilir vo klasterlosdirma keyfiyyatli aparilir.
2) CLARA alqoritmi klasterlosdirmo prosesini K-medoids algoritmina nazaron

daha qisa zaman arzinds optimal medoidlori segarak sonlandirir.
CLARA algoritminin catismazhgqlar: asagidakilardir:

1) CLARA alqgoritmi ilo klasterlogdirmoanin effektivliyi verilonlorin Olglsiindon

asilidir.
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2) K-means vo K-medoids algoritminds oldugu kimi, CLARA alqoritminin do an
boyiik catismazligi onun baglangic klaster moarkazlorinin segilmasindon asili
olmasidir.

3) Tosadiifi yolla secilmis alt c¢oxluglar verilonlorin asagi keyfiyyatli

klasterlosdirilmasina sobab ola bilor.

Oncoki todgiq olunmus algoritmlor Uclin qoyulmus milayyon mahdudiyyat sartlori
— dayanma, zaman va iterasiya say1 kriteriyalari eyni qayda ilo CLARA algoritmi t¢in
doa qoyula bilor. Hom¢inin tasadifi yolla segilocaok alt goxluglarin say1 da bu kriteriyalar
arasina daxil edilo bilor. Aydindir ki, qoyulmus Kkriteriyalar klasterlogdirmanin

keyfiyyatino vo masalonin optimal hallina birbasa tasir edir.
2.4. CLARANS algoritminin analizi

CLARANS (eng: Clustering Large Applications based on Randomized Search)
alqoritmi, ingilis abreviaturasi ilo adlandirilmis vo “tasadiifi axtarisa 2saslanaraq
boyuk olcul verilonlarin Klasterlasdirmasi” monasina goalir [9]. CLARANS algoritmi
K-medoid alqgoritminin modifikasiyas: olub, klasterlosdirma zamani doqigliyi vo
keyfiyyati ilo digor modifikasiyalardan forglonir. K-medoids vo CLARA
algoritmlarinin konseptual olaraq bir gox xtsusiyyatlarini 6ziinds dagiyan CLARANS
algoritminin CLARA algoritmindan asas forgi vo moxsusi 6zalliyi odur ki, CLARA
algoritmindos ©6ncadon secilmis miioyyon alt coxluglar Gcgiin iterasiyalar realizo
olunurdusa, bu algoritm hor iterasiya zamani tosadiifi yolla se¢ilmis yeni alt ¢coxluq
Ucln prosesi realizo edir [6]. Bu isa, hor ndvbati iterasiyada alt ¢oxluglarin optimal

secimi liglin uygun sorait yaradir.

Qeyd edok ki, har nOvbati iterasiyada secilon yeni alt coxlugun elementlori Oncoki
iterasiyada secilmis medoidloro qonsu olan verilonlor olur. Buna gbro do algoritmi
realizo etmodon 0©nca secgilocok maksimal qonsu olan verilonlorin saymi qeyd

etmoliyik.
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CLARANS algoritminin morhalalorini daha lokanik sarhi ticlin bu algoritmi motn

sokilda tosvir edok [14]:

1) n sayda veriloni klasterlogdirmok Ugtn Kklasterlorin saymi - k “ni1 toyin edin.

2) Tosadufi yolla k sayda medoid segin.

3) Segilmis medoidlora qonsu olan verilonlorin saymi — maks_gonshu tayin
edin.

4) Ogar m medoidina qonsu olan har hansisa bir X verilonindan yerds galan
batin verilonloro godor olan masafalor comi, baxilan m medoidinin
dogurdugu masafalor comindon Kigikdirss, X veriloni homin m medoidi ilo
ovoz olunur.

5) Hor bir iterasiya tigiin (4) addimi realizo olunur vo optimal medoidlor segilir.

CLARANS alqortimi, digar todgiq olunmus alqoritmlor kimi NP-¢atin sinifina

daxildir.Bu algoritmin zaman mirakkabliyi,
O(t *n*m x k x maks _qgonshu) (2.16)
kimi tapilir.Burada,
n — verilonlarin say1
m — atributlarin say1
k — yaradilan klasterlorin say1
t — realizo olunan iterasiyalarin say1

maks_qgonshu — alt coxlugun toyini zamani tosadfi yolla medoidlor otrafinda

secilocok maksimal qonsu verilonlorin say1
Kimi toyin olunur.

CLARANS algoritminin miayyoan Ustunltklari va catismazhqlart mévcuddur. Bu

algoritmin Ustunliklari asagidakilardir [14]:

1) CLARANS algoritmi K-means, K-medoids va onun diger modifikasiyas1 olan
CLARA algoritmi ilo miigayisada an keyfiyyatli klasterlosdirilmoni realizo edir.
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2) CLARANS algoritmi ilo Klasterlosdirma zamani ohamiyyatsiz verilonlor

Klasterlors aid edilmir.
CLARANS algoritminin catismazhqlar asagidakilardir:

1) CLARANS algoritmi ilo klasterlosdirmonin keyfiyyati baxilan verilanlorin
bazasimin hacmindoan bilavasito asilidir.
2) Medoidlara gonsu olan verilonlorin geyri-daqiq secilmasi verilonlorin asagi

keyfiyyatlo klasterlosdirilmasinas sabab ola bilar.

Todqiq olunmus alqoritmlor i¢lin qoyulmus mioyyan mohdudiyyat sortlori —
dayanma, zaman vo iterasiya sayi kriteriyalar1 eyni qayda ilo CLARANS algoritmi
uciin do goyula bilor. Homginin har iterasiyada alt ¢coxlugun toyini zamani tosadUfi
yolla segilocok maksimal qonsu verilonlorin say1 da bu kriteriyalar arasina daxil edilo
bilor. Aydindir ki, qoyulmus kriteriyalar klasterlosdirmonin keyfiyyatina vo moasalonin

optimal hallins birbasa tosir edir.
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ITI FOSIL . K-MEANS, K-MEDOIDS, CLARA VO CLARANS
ALQORITMLORININ PYTHON MUHITINDO EKSPERIMENTAL

MUQAYISOSI

3.1. Python miihitinin qurulmasi va asas komponentlar tsulu

Miiasir proqramlagdirma dillarinin har biri istifade olunma moqsadi, somaraliliyi
ilo bir-birindon forglonorak muxtalif sahalora totbiq olunur. Verilonlor elminds, bu
elmin davamgisi olan siini intellekt vo magin 0yronmo miihandisliyinin do genis istifado
etdiyi dil Python programlagdirma dilidir. Python proqramlasdirma dili riyazi
yonumli vo rahat sintaksisli olmasi ilo verilonlor elminin moaggul oldugu sahalors

totbiqi, proqramgilar arasinda genis yayilmisdir.

Homgcinin hal-hazirda bir nego platforma program vo masin Oyronmasi
mihondislori ti¢lin a¢iq gaynaqli verilonlor bazasini (eng: open-source databases)
togdim edir. Qlobal diinyada masin dyronmosi muihondislori arasinda genis yayilmis
belo platformalardan biri do 1987-ci ildo Kaliforniya Universitetinin aspirant1 David
Aha vo onun gonc hamkarlari tarafindon yaradilan UCI —Machine Learning Repository
platformasidir. Bu platforma 6ziindo yuUzlorlo verilonlor anbarlarinin, verilonlor

bazalarini ehtiva edir.

Todgiq olunan algoritmlorlo aparilmis eksperimentlor baxilan masalonin
verilonlarini 6zinds ehtiva edoan .csv (eng-abr: comma-separated values — vergulla
ayrilmig diymatlar adli fayli) uzantili, text/csv formath fayldan istifado edocoyik. Fayl
sotir vo sutunlardan ibarat olub, codvalin har xanas1 atributlarin qiymetlorini 6ziindo
saxlayir. Eksperimentlor UCI platformasindan endirdiyimiz station.csv faylinin
verilonlori Uzarindo Pyhton muhitindo aparilmisdir. Baxilan station.csv faylindaki
verilonlor binalarin adlarini, ndmralarini, son demogqrafik malumatlara asasan hamin
binada yasayan ohalinin sayini, oshalinin sixligini, aktiv sokildo telekommunikasiya
texnologiyalarindan istifado edon ohalinin orta yast vo son il Ugln realizo olunmus

telekommunikativ tranzaksiyalarin tezliyi ad1 altinda atributlagdirilmisdir. Magsadimiz
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mohdud sayda yerlosdirilocok baza stansiyalarinin Kklasterlogsdirma alqgoritmlori ilo

uygun binalarin se¢ilmasini tomin etmakdir.

Tadqiq edilmis algoritmlori qiymatlondirmok tglin Intel Core — i5, 2.50 Ghz,
8 Gb RAM xarakteristikalarina malik kompiiterdo Python proqramlagdirma dilindan
istifada edilmisdir. Is¢i miihiti formalasdirmaq liciin integrasiya edilmis miihit - 1DE
(eng: Integrated Development Environment) secilmalidir. Bunun t¢iin JupyterLab adl
onlayn kompilyator rolunu oynayan is¢i miihitini se¢acayik. Is¢i miihitdo noticalorin
ardicil kompilyasiyasini, yoni yazilmig kod fragmentinin naticasini gormok Ugin
JupyterLab is¢i miihitindo agilmis yeni pancarado geyd daftarcasi (eng: JupyterLab
Notebook) agiriq. Agilmis pancarads yazilacaq kodlar ipykernel Python 3 “ds - onlayn

kompilyasiya olunur.

Algoritmlorlo eksperimentlor aparilan zaman Python proqramlagdirma dilinin
bir ne¢o kitabxanalar1 bu mihito olave edilmisdir. Olava olunacaq (eng: import)
kitabxanalar verilonlorinin vizualizasiyasi va verilonlor (izarinds rahat islomoak imkani

yaradir.

JupyterLab is¢i miihitino olave olunacaq Python programlasdirma dilinin

kitabxanalarina baxaq:

1) Pandas — verilonlorin ilkin emali vo analizi Ggun istifado olunan bu
kitabxana, verilonlor (zarinds mioyyan omoliyyatlar1 aparmaq igiin
0zUndo Dbir nego metodlari, funksiyalari ehtiva edir [12]. Pandas
kitabxanasi .csv, JSON uzantili fayllar vo SQL verilonlor bazasi cadvallori
ilo islomok imkani yaradir, homg¢inin bu uzantiya malik fayllar
dostoklayir.

2) NumPy — boyuk hacmli verilonlorin analizi zamani onlarin tizarinda bir
negs riyazi omoliyyatlarin icra edilmasi iguin istifads olunan kitabxanadir.

Numpy kitabxanasinda verilonlor massiv formasinda tasvir olunur.
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3) Matplotlib —  wverilonlorin  mustovide vo ¢ Olclli  fozada
vizuallasdirilmasi, histoqramlarin, xatti asililigin qurulmasi ve s. Uglin
istifada olunur.

4) Sci-kit Learn — miasir masin dyronmasindo on genis istifado olunan
kitabxanalardandir. Bu Kitabxanda, klassifikasiya, reqressiya Vo

klasterlosdirmo tisullarina maxsus funksiyalardan istifads oluna bilor.

Molumdur ki, boyuk o6lgult verilonlorin vizuallagsdirilmast zamani homin
verilonlorin  mustovi Uzarindo yerlosdirmok mumkin olmur. Python mihitindo
ekperimentlorin aparilmasi zamani bu problemi aradan qaldirmaq tgiin Sci-kit Learn
kitabxanasinin PCA adli modulundan istifado edacayik. Bu modul, boylik 6lgli

verilonlorin iki vo ya Ug 6l¢uli foza Uzorinds vizuallagdirilmasi tigiin istifads olunur.

PCA (eng: Principial Component Analysis) - asas komponentlor Usulu olaraq
adlandirilir vo geyd etdiyimiz kimi, boyik oOlciliu fozada yerlosdirilmis verilanlorin
daha asag1 6lciilii fozaya kogurilmesi iisuludur. Ik dofs 1901-ci ildo Karl Peaarson
torafindan totbiq edilmis bu iisul bazon Hotelling ¢cevirmasi olaraq da adlandirilir [19].
Ekonometrika, riyazi statistika, verilon elmi vo masm dyronmosi kimi istigamatlorda

totbiq olunur.

Molumdur ki, verilonlor codval (eng: tabular data) formasinda togdim
olunarkan, bu cadvalin siitunlarinda yerlosdirilmis alamot vektoru oksor hallarda daha
boylk Olculu vektor olur. Bu halda iso, istor ilkin emal zamani, istorse do istonilon
algoritmin todqiqi zamani homin verilonlori mistovido vizuallasdirmaq miimkiin

olmur. 9sas komponentlor tsulu, mohz bu probleminin hallini 6zlinds ehtiva edir.

Bu Usulda, verilonlorin molum bazis Gzra sapalonmosine baxilir. Sopalonmonin
daha kicik oldugu, dispersiyanin daha bdyiik oldugu istigamotdo cari verilonlor Gglin

yeni bazis muayyan olunur. Prosesi daha aydin basa diismak ti¢iin riyazi sorhinos baxag.

Forz edok ki, n sayda verilonden ibarst olan sonlu  P={X;,X, X5 .. X, },

vX; € R™,i =1,n coxlugu m 6lcilu Hilbert fozasinda toyin olunmusdur. Homginin,
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X11 X12 X13 *** X1m
X21 X2 X23 *** Xom
P = (X1, Xy X5 o X ) = || X31 %32 X23 = Xan || = [|xy|| _ (3.2)

Xn1 Xn2 Xn3 = Xnm
Burada i - verilonin némrasini, j — verilonin foza 6lgustni tomsil edir.

Moalum P koordinatlar matrisini miayyan R™ fazasinda toyin olunmus n x m
Olcull Y matrisina Xotti cevirmak Uglin, elo n x n Ol¢lll A xatti ¢cevirmasinin matrisi

var ki,
Y = A(P) (3.2)
kimi ifada olunsun.

Xatti ¢evrilmoni realizo etmok tglin malum P koordinatlar matrisini vo A Xatti
cevirmasinin simmetrik matrisini tomsil edon situn vo sotir vektorlarini toyin
edok.Bunlar,

A1

A= ‘4:2 vo P = (X1, X; X5 .o X ) (3.3)
Ap

Kimi toyin olunmusdur. Onda, (3.4) Xatti ¢cevrilmasina baxsaq,

Al Al'Xl Al'XZ cee A]_Xm
A AZ'Xl AZ'XZ cee A2Xm
Y=AP) = | "7 |x (X0, X2 X5 .. X;p ) = |43 X1 A3 Xy - Az Xm
An A X, ApX, - A X,

Qeyd edok Ki, burada A;. X; — isarosi homin vektorlarin skalyar hasilini tomsil

edir.

Xotti g¢evrilmis P matrisinin yeni bazislori vo komponentlori A matrisinin
saotirlorini tomsil edir. Lakin, aydindir ki, A matrisi vo onun an uygun satirlorinin,
komponentin, basqa s6zlo desok, obyektin ilkin bazis vektorlari ilo yeni bazis vektorlari

arasindaki on uygun asililig1 xarakterizo etmok Ugln kovariasiya anlayisindan istifado
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edocoyik. Aydindir ki, kovariasiya anlayis1 birbasa olaraq dispersiya anlayisi ilo

olagalidir.

Qurulmus kovariyasiya matrsinin maxsusi adadlori tapilir vo an boylk giymato
malik moxsusi adad segilir. Se¢ilmis moxsusi adods uygun olarag, moxsusi vektor
tapilir. Vektor normallasdirildigdan sonra, yeni bazis olaraq toyin olunur.Tayin

olunmus bazis tizra obyektlor yerlosdirilir.
Umumi halda, asagida qurulmus (3.5) kovariyasiya matrisi tUzorinde miioyyan
cevirmalar etsok [4],

1 1 1 1
CoOVy = EYYT = E(AP)(AP)T = E(AP)(ATPT) = EA(PPT)AT

alariq.
Molumdur ki, VS simmetrik matrisi G¢iin S = ST. Buna géro do, PPT =
(PHT(P)T = (PPT)T , oldugu iigiin S,,,, = PPT avozlomosi apara bilorik. Onda,
covy = ﬁASAT (3.6)
noticasini alariq.

Homg¢inin aydindir ki, har kvadrat simmetrik matris, ortogonal matris, ortogonal
matrisin transponira olunmus matrisi vo dioganal matrisin hasilina barabardir. Onda,

30, »» = 0T Q ™! ortogonal matrisi vo 3D dioganal matrisi var ki,
S =QDQ" (3.7)
kimi ifads olunsun. Burada,

1) Q ortogonal matrisinin siitun vektorlar1 S matrisinin moxsusi vektorlaridir;
2) D dioganal matrisi S matrisinin moxsusi odadlorindan togkil olunmusdur.
3) S matrisinin Xotti asili olmayan siitun vektorlarinin sayi, yoni ranqi, S-in

ortoqonal vektorlarinin sayidir.

Xatti ¢evrilms tigiin uygun matrisin se¢ilmasi zamani, xtisusi halda S matrisinin

moxsusi vektorlarini se¢acayik. Belo ki, A = QT va aydindir ki,
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covy = - ASAT =~ QT(QDQ)Q (38)

Molumdur Ki, Q ortoqonal matris oldugu iiciin, QQT = I ifadesi dogrudur.

Burada | — vahid matrisdir. Onda,

L L A1 Am
COUYZED:_ : : (3.9

Ami = A

Hor bir A;; moxsusi adadlorino uygun e; vektoru moxsusi vektor sayilib, yeni
toyin olunmus bazis vektorlaridir vo obyektlor yegano gayda ilo yeni bazis Uzro

ayirmaq miimkiindiir.
Umumi halda, malumdur ki, bu maxsusi vektorlarin tapilmas1 zamani
covyE = AE,E #0 va A;; EE (3.10)

barabarliyindon alinan bircins xatti tonliklor sisteminin sifirdan fargli hollinin varligi

Uclin zaruri vo kafi sort onun mochullariin oamsallarindan qurulmus matrisinin
det|covy — AI| =0 (3.11)

sortini 6domosidir. Tapilmis hor bir A;; moxsusi odadi UGglin moxsusi vektor iso

yuxaridaki barabarlikdon tapilir.

Yeni bazisa kogurulms zamani ilkin bazisin tapilmasi zamani bdyiik moXxsusi
adadin maxsusi vektoru tapilir. Daha sonra kogiiriilmiis fazanin 6l¢iistine asason digar
bazislorin tapilmasi ligiin novbati Kigik odadi qiymato malik moxsusi adadin moxsusi

vektoruna baxilir.
3.2. K-means algoritminin Python muhitinds aparilmis eksperimenti

IIk névbodoa JupyterLab is¢i miihitino Pandas, NumPy, Matplotlib, Sci — kit
Learn kitabxanalarini, algoritmin realizo olunma muiddatini 6lgmok Uglin timer
modulunu qosuruq va start = timer() doayisoni ilo zamanin 6l¢iilmasinin baslanmasini
geyd edirik. Faylin miihits alave olunmasi tigiin Pandas kitabxanasinin .read_csv()

metodunu isladirik:
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>> import pandas as pd

>> import numpy as np

>> import matplotlib.pyplot as plt

>> from sklearn.decomposition import PCA

>> from timeit import default_timer as timer

start = timer()

# Verilonlorin mihits alava olunmas:

data = pd.read_csv('station.csv")

Olava olunmus station.csv faylindaki verilonlor, data adli doyisono cadval
formasinda manimsadilir. Naticoni va ilkin emal olunmamis cadvali gérmak iclin data

doyisonini yazib “Run” amrini vers bilorik (S2k.3.1.):

Bina Binanin_nomresi Ehalinin_sayi Ehalinin_sixligi Aktiv_orta_yas Tranzaksiya_tezliyi

0 Lukken 284 616 11 59 3
1 Roxbury 2 9351 36 51 80
2 Dakota 742 18129 51 50 20
3 Pennsylvania 9 1086 68 64 37
& Dapin 937 6555 3 32 35
995 Kinsman 1917 9520 13 35 52
996 Coleman 13902 15311 13 28 28
997 Meadow Valley 78 14244 18 18 42
998 Rusk 227 11191 85 29 55
999 Paget 1669 18810 50 34 94

1000 rows x 6 columns

Sok 3.1. station.csv faylindaki verilonlorin codval formasinda tosviri

Verilanlarin ilkin emali zaman1 cadvali lokanik hala gatirmok iiciin, basqa s6zlo

desok, seg¢acayimiz atributlara asasan yeni cadval formasina salmagq {igiin atributlarin
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adlarindan ibarot bir olamot massivi qurmaliyliq. Bu massivin elementlorinin say1
verilonlarin yerlosdiyi fozanin 6lgiilorini tomsil edir. Hoar bir verilon atr massivinin

elementlorinin sayinda — 4 0l¢ull fozada toyin olunmusdur.

Cadvaldan yalnizca atr massivinds toyin olunmus elementlarlo eyni adda olan
olan atributlarin yerlosdiyi siitunlar1 data[atr] kodu ilo yeni codvalo daxil etmasini
Istoyirik. Daha sonra yalnizca segilmis atributlar1 6ziindo saxlayan yeni bir alt cadvali
data adli doyisanin daxilinds copy() metodu vasitasi ilo saxlayacagiq. data doyisoni
Uzorinda riyazi amoliyyatlar apara bilmoyimiz Gglin onu massiv tipino gevirarkon

NumPy kitabxanasimin .to_numpy() metodundan istifado edacayik:

atr=["Ehalinin_sayi","Ehalinin_sixligi","Aktiv_orta_yas","Tranzaksiya_tezliyi"]
data = data[atr].copy()
data = data.to_numpy()

Algoritmi realizo etmodan 0nca Klasterlosdirmo zamani klasterlorin sayint vo

realizo olunacaq maksimal iterasiya sayini daxil etmaliyik.Bunun tgn,

# Klasterlerin sayt
k=3
# Realizo olunacaq maksimal iterasiyalarin sayi

maks_iterasiya = 100

Daha sonra, tosadlfi yolla markozlorin toyin olunmasi zamani NumPy
kitabxanasinin np.random.choice() metodundan istifado edocoyik ki, bu metodun
daxilindoki data.shape[0], k, replace=False doyisonlori cadvalin satir massivlori
arasindan tokrar olunmamaq sarti ilo daxil edilmis klasterlorin say1 gqadar verilonlor

secir. Bu verilonlorin har biri list tipli verilondir:
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merkezler = data[np.random.choice(range(len(data)), k, replace=False)]

Iterasiyalar iigiin for i in range(maks_iterasiya): dovri qurulur va har bir
iterasiyada morkoazlorlo verilonlor arasindaki moasafalor np.linalg.norm() metodu
vasitasi ilo hesablanir vo minimum masafoni doguran verilanlor np.argmin() metodu
vasitasi ilo eyni nomrali Klasterlors aid edilir. Hor ndvbati iterasiyada klasterlorin yeni
morkazlori secilorkan .mean() metodu vasitasi ilo verilonlor Ggiin statistik odadi orta
tapilir. Klasterlor {igiin se¢ilmis yeni moarkazlor doyismirss, 0 zaman, algoritm

sonlandirilir:

for i in range(maks_iterasiya):
# Hor bir verilani ona yaxin markaz atrafinda qruplasdir
mesafeler= np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - merkezler, axis=2)
klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)
# Moarkazlori yenila

yeni_merkezler = np.array([data[klaster_sinifleri == j].mean(axis=0) for j in
range(k)])

if np.all(merkezler == yeni_merkezler):

break

merkezler = yeni_merkezler

Klasterlogdirmanin keyfiyyatini 6lgcmok tgtin SSE (eng: sum of squared errors)
anlayisindan istifado edocayik va hor bir iterasiya clin SSE giymotini ekrana

¢ixaracagiq:
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# SSE giymatini hesabla
sse = np.sum((data - merkezler[klaster_sinifleri]) ** 2)

print(f'lterasiya {i+1}, SSE: {sse}’)

Yuxarida qeyd etdiyimiz kimi, bOyUk 6l¢ili verilonlorin vizuallasdirilmasi ti¢iin
Sci-kit Learn kitabxanasinin PCA modulundan istifado etmoaliyik. Verilonlori
mistoavido vizuallasdirmak {igiin toyin olunmus PCA(n_components=2) metodundan

istifado edirik vo pca.fit_transform(data) metodu ilo verilonlori miqyaslandiririq.

# PCA ilo vizuallasdir
pca = PCA(n_components=2)

data_pca= pca.fit_transform(data)

merkezler_pca = pca.transform(merkezler)

Verilonlorin vizuallasdirilmast zamani Matplotlib kitabxanasinin .scatter()
metodundan istifado edocayik. Verilonlori vo klaster morkazlorini vizual olaraq
forglondirmok Gglin - marker="*", s=200, linewidths=3, color="r', zorder=10
giymatlarindan istifads edacayik. plt.title("KMeans algoritmi*) metodu ilo grafikimizin

basligini toyin edirik vo plt.show() metodu ilo vizuallagsdirmani gergoklosdiririk.

plt.scatter(data_pca[:, 0], data_pca[:, 1], c=klaster_sinifleri)
plt.scatter(merkezler_pca[:, 0], merkezler_pca[:, 1], marker="*', s=200,
linewidths=3, color="r", zorder=10)

plt.title('"K-means alqoritmi')

plt.show()

Vizuallagdirma moarhalasindon sonar klasterlorin markazlorini va algoritmin
realizo olunmasi miiddatini goérmok tgtin print(*Son markazlar:', merkezler) va timer()

metodlarindan istifada edirik:
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# Son morkazlori ekrana ¢ixart
print(‘'Son markazlor:', merkezler)
end = timer()

print(f'Realiza olunma middati: {end - start} saniya")

Belaliklo, aparilmig eksperimentin noticasini analiz etmok UGgun Run amri ilo
alqoritmi realizo etsok, iterasiyalarin nomrasSini Vo hor bir iterasiya zamani

klasterlosdirmoanin keyfiyyatini Cadval 3.1 da gors bilorik:

Iterasiya 1, SSE: 6968214021.505647 | Iterasiya 11, SSE: 3739683023.6146812
fterasiya 2, SSE: 4802860469.731585 fterasiya 12, SSE: 3738594628.571469
fterasiya 3, SSE: 4280397949.683489 fterasiya 13, SSE: 3737677283.036748
Iterasiya 4, SSE: 3979444354.6069856 | Iterasiya 14, SSE: 3737244886.5957556
fterasiya 5, SSE: 3837864549.2173023 fterasiya 15, SSE: 3736815818.935952
Iterasiya 6, SSE: 3789038191.3996024 | Iterasiya 16, SSE: 3736413170.929201
fterasiya 7, SSE: 3773740690.6632257 fterasiya 17, SSE: 3736326785.722805
fterasiya 8, SSE: 3760942477.03261 fterasiya 18, SSE: 3736201983.1367464
Iterasiya 9, SSE: 3745630923.9700923 | Iterasiya 19, SSE: 3736132354.2168484
Iterasiya 10, SSE: 3742174122.5810328

Coadval 3.1. K-means algoritmi ilo klasterlosdirma zamani realizo olunmus iterasiyalar

K-means alqgoritmi ilo klasterlosdirmo zamani1 verilonlorin, Kklasterlorin
markazlarinin, o climladan, cari klasterloara aid edilmis verilonlorin vizullagsdirilmasi
Sok. 3.2°do gostorilmigdir. Klasterlorda yerlogdirilmis elementlor uygun olaraq, sart,
yastl Vo bandvsayi ronglordas, Klasterlorin moarkazlori iso girmizi ulduz isaralomasi ilo

vizuallagdirilmisdir:
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K-means alqoritmi
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Sok. 3.2. K-means algoritmi ils Klasterlosdirmonin vizuallagdirilmasi

Klasterlogdirma T* =0.17726159999983793 saniya (Sok. 3.3) muddatinds

hoyata kegirilmigdir. Proses I,y = 19 némrali iterasiyada sonlandirilms vo optimal

iterasiyaya uygun SSE = 3736132354.2168484 doyari malum olmusdur.

Son markazlar: [[ 3225.67192429 48.67192425 38.180594637 50.48895899]
[ 9795.74183976 49.16823739 40.74777448 49.32047478]
[16548.44588671 52.63294798 38.39017341 48.86647399] ]

Realizas olunma middsti: @.17726159999983793 saniys

Sok. 3.3. Klasterlorin markozlori va alqoritmin realizo olunma muddati
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Baza stansiyalarinin yerlogdirilmasi masalosinds, K-means alqoritmi ilo
Klasterlogdirmo zamani klaster moarkoazlorini tomsil edan verilonlor he¢ bir hagiqi
olamatlora malik binani tomsil etmir (Sak. 3.4.). Qeyd edok ki, K-means algoritmi ilo
aparilan eksperiment zamani Python miihitinds yazilmis kod fragmentlori Olavalar (1)

bolmasing alavs olunmusdur.

merkezler_cedvel = pd.DataFrame(merkezler, columns=atr)

print("Son merkezler:\n", merkezler_cedvel)

Son merkezler:
Ehalinin_sayi Ehalinin_sixligi Aktiv_orta_yas Tranzaksiya_tezliyi

5] 3225.671924 48.671924 38.100%46 50.488959
1 9795.741840 49.1608237 48.747774 45.320475
2 16548 .445887 52.6325948 38.390173 48.066474

Sok. 3.4. Klaster moarkazlorinin slamatlori

3.3. K-medoids algoritminin Python mihitinds aparilms eksperimenti

Oton yarim fosildo K-means alqgoritmi ilo klasterlosdirmo zamani klaster
morkazlorini tomsil edoan verilonlor he¢ bir haqigi alamotlors malik binani1 tomsil
etmoadiyi tgln optimal hallin K-medoids algoritmi ils arasdiraq. K-means alqoritmi ilo
apardigimiz eksperimentds oldugu kimi is¢i miihito uygun kitabxanalarin qosulmasi,
verilonlorin ilkin emali, homginin Klasterlosdirmo vo vizuallasdirilma moarhalalori K-

medoids alqoritmi tc¢iin eyni gqayda ilo yerino yetirilir.

Kitabxanalarin qosulmasi vo verilonlorin ilkin emali morhalalorindon sonra
K-medoids algoritmi tgtn klasterlorin saymi — k=3 va realizo olunacag maksimal

iterasiya sayimi - maks_iterasiya = 100 toyin edirik.

Tosadufi yolla medoidlorin toyini olunmasi zamani NumPy kitabxanasinin
np.random.choice() metodundan istifado edocoyik ki, bu metodun daxilindoki
data.shape[0], k, replace=False doyisonlori codvalin sotir massivlori arasindan tokrar
olunmamagq sorti ilo daxil edilmis klasterlorin say1 qodar verilonlor secir [2]. Bu

verilonlarin hor biri list tipli verilondir:
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# Tasadifi yolla medoidlarin secgilmasi

medoidler = data[np.random.choice(data.shape[0], k, replace=False)]

Iterasiyalar ii¢iin for i in range(maks_iterasiya): dovri qurulur va har bir
iterasiyada medoidloarlo verilonlor arasindaki mosafalor np.linalg.norm() metodu
vasitasi ilo hesablanir vo minimum masafoni doguran verilanlor np.argmin() metodu
vasitasi ilo eyni nomrali klasterlors aid edilir. Har novbati iterasiyada se¢ilmis medoid,
for j in range(k) dovri boyunca har bir verilonlorlo avaz olunur. Ovazetms zamani
Klasterlorin keyfiyyati Olctlur vo on keyfiyyatli klasterlosdirmoni doguran verilonlor
yeni medoidlor olaraq toyin olunur. Klasterlor i¢iin secilmis yeni markozlor

doyismirsa, 0 zaman, algoritm sonlandirilir:

for i in range(maks_iterasiya):
# Hor bir veriloni ona yaxin markaz atrafinda qruplasdr
mesafeler = np.linalg.norm(datal[ :, np.newaxis] - medoidler, axis=2)
klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)
# Medoidlari yenila

yeni_medoidler = np.array([data[klaster_sinifleri ==

J][np.argmin(mesafeler[klaster_sinifleri == j].sum(axis=1))] for j in range(k)])
if np.all(medoidler == yeni_medoidler):
break

medoidler = yeni_medoidler
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Klasterlosdirmanin keyfiyyatini 6lgmok tgtin SSE (eng: sum of squared errors)
anlayisindan istifado edocayik vo hor bir iterasiya Ugun SSE qiymeotini ekrana

¢ixaracagiq:

# SSE giymatini hesabla

sse = np.sum((data - merkezler[klaster_sinifleri]) ** 2)

print(flterasiya {i+1}, SSE: {sse})

Vizuallasdirilma morhalasi K-means algoritmi ilo apardigimiz eksperimentdo

oldugu kimi K-medoids alqoritmi ¢iin do eyni gayda ils yerino yetirilir.

Eksperimentin naticasini analiz etmoak ticiin Run amri ilo alqoritmi realizo etsok,

iterasiyalarmm nomrasini vo hor bir iterasiya zamani klasterlosdirmonin keyfiyyatini

Cadval 3.2.°ds gors bilarik:

fterasiya 1, SSE: 10965131173
fterasiya 2, SSE: 20295881792
fterasiya 3, SSE: 29981762331
fterasiya 4, SSE: 36175197335
Iterasiva 5, SSE: 39540475405
Iterasiya 6, SSE: 41134479889
Iterasiva 7, SSE: 42073877408

Coadval 3.2. K-medoids algoritmi ilo klasterlosdirma zamani realizo olunmus

iterasiyalar
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K-medoids alqoritmi ilo klasterlosdirmo zamani verilonlorin, klasterlorin
medoidlarinin, o ciimladan, cari klasterloro aid edilmis verilonlorin vizullagdirilmasi
Sak. 3.5°do gbstorilmisdir. Klasterlorda yerlosdirilmis elementlar uygun olaraq, sar1,
vastl va bandvsayi ranglords, klasterlorin medoidlorini ise girmizi ulduz isaralomasi ilo

vizuallasdirilmigdir.

K-medoids alqoritmi
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Sak. 3.5. K-medoids algoritmi ils klasterlosdimanin vizuallagdirilmasi

Klasterlosdirmo T7* =0.2914098000001104 saniya middsatindo hoyata

kegirilmigdir. Proses I,,; = 7 nOmrali iterasiyada sonlandirilmis vo optimal iterasiyaya

uygun SSE = 42073877408 qiymati malum olmusdur.

Son markazlar: [[ 3225.67192429 48.67192429 38.188594637 50.48895899]
[ 9795.74183976 49.16823739 4874777448 49.32847478]
[16548.44588671 52.63294798 38.390817341 48.866473991]]

Realiza olunma middati: 6.17726159999983793 saniya

Sok 3.6. Medoidlar vo algoritmin realizo olunma middati
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Baza stansiyalarmin optimal yerlosdirilmasi masalasinds, K-medoids algoritmi
ilo klasterlosdirmo zamani medoidlor hagigi slamotlora malik verilonlordir. Seg¢ilmis
medoidlarin alamatlorina baxaq (Sak. 3.7.):

medoidler cedvel = pd.DataFrame(medoidler, columns=zatr)
print("Son merkezler:\n", medoidler cedvel)

Son merkezler:

Ehalinin_sayi Ehalinin_sixligi Aktiv_orta_yas Tranzaksiya_tezliyi

9672 41 54 47
1 3175 31 66 63
16298 g2 29 46

Sok. 3.7. Medoidlorin alamatlori

K-medoids alqoritmin baxilan masalos ti¢ilin tapdigi optimal hall, yoni klasterlorin

medoidlarini tomsil edon secilmis binalarin adlar1 vo ndémralori Cadval 3.3.°do

gOstorilmisdir.
Medoidlor Uygun binalarin adlar1 vo ndmrasi
my Lilian 171
m, Namekagon 212
ms Texas 10759

Cadval 3.3. Uygun binalarin adlari vo nOmralori

Qeyd edok ki, K-medoids algoritmi ilo aparilan eksperiment zamani Python

muhitinds yazilmis kod fragmentlori Olavalar (2) b6lmasins slavs olunmusdur.
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3.4. CLARA alqoritminin Python muhitinds aparilms eksperimenti
K-medoids algoritmi ilo apardigimiz eksperimentdo oldugu kimi is¢i miihito

uygun kitabxanalarin qosulmasi, verilonlorin ilkin emali, homginin vizuallagdirilma

morhalalori CLARA alqgoritmi Gglin eyni gayda ils yerino yetirilir.

Ilk noévboda CLARA algoritmi tgiin klasterlorin, realizo olunacaq maksimal

iterasiyalarin, alt goxluglarin sayimni vo segilocak alt ¢oxluglarin 6l¢iisiinii toyin edok:

# Klasterlorin sayt

k=3

# Realio oluna bilocok maksimal iterasiyalarin sayt
maks_iterasiya = 100

# Secilocaok alt coxluglarin sayi
alt_choxluglarin_sayi =5

# Secilocaok alt coxluglarin él¢iisii

alt_choxluglarin_olchusu = 40

Algoritmi realizo etmadon Onco optimal medoidlori vo klasterlogdirmanin
keyfiyyatini Olcon SSE giymatlorini 0ziinds saxlayan optimal_medoidler = None vo
optimal_sse = np.inf dayisonlarini toyin edok. Burada np.inf misbat sonsuzlug kimi

toyin olunur.

# Optimal medoidlari ve SSE giymatlarini 6ziinda saxlayan dayisanlor

optimal_medoidler = None

optimal_sse = np.inf
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Tosadufi yolla va tokrarlanmamagq sorti ilo alt coxluglar secilir. Se¢ilmis hor bir
alt ¢oxluga K-medoids algoritmi totbig olunur vo ilkin iterasiyada tosadifi yolla
medoidlar secilir. Bu proses, for s in range(alt_choxluglarin_sayi): dévri daxilinda

gercoklosir.

for s in range(alt_choxluglarin_sayi):
# Tasadiifi yolla alt ¢coxluglarin se¢ilmaSi

alt_choxlug = data[np.random.choice(data.shape[0],

alt_choxluglarin_olchusu, replace=False)]
# Alt coxlugdan tasadifi yolla medoidlarin ssegilmasi

medoidler = alt_choxlug[np.random.choice(alt_choxlug.shape[0], k,

replace=False)]

Qurulmus for i in range(maks_iterasiya): dovri daxilinds hor bir verilon ona
mosafoco on yaxin olan medoid otrafinda qruplasdirilir. Hor ndvbati iterasiyada
secilmis medoid, for j in range(k) dovri boyunca hor bir verilonlo avoz olunur.
Ovozetmo zamani klasterlorin keyfiyyati 6l¢iliur vo on keyfiyyatli klasterlosdirmoni
doguran verilonlor yeni medoidlor olarag tayin olunur. Yeni medoidlorlo verilonlor

arasindaki mosafalor cominin minimum oldugu alt ¢coxlugun medoidlari secilir.

for i in range(maks_iterasiya):
# Alt coxlugdak: har bir veriloni se¢ilmis medoid atrafinda qruplasdirin

mesafeler = np.linalg.norm(alt_choxluqg[:, np.newaxis] - medoidler,

axis=2)

klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)
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# Medoidlari yenilayin

yeni_medoidler = np.array([alt_choxlug[klaster_sinifleri ==

J1[np.argmin(mesafeler[klaster_sinifleri == j].sum(axis=1))] for j in range(k)])
if np.all(medoidler == yeni_medoidler):
break

medoidler == yeni_medoidler

Klasterlogsdirmanin keyfiyyatini 6lgcmok tgtin SSE (eng: sum of squared errors)
anlayisindan istifado edoacayik vo hor bir alt coxlug UGgun SSE giymeotini ekrana

¢ixaracagiq:

# SSE giymatini hesabla
sse = np.sum((data - merkezler[klaster_sinifleri]) ** 2)
# Optimal medoidleri ve SSE giymetini yenileyin
if sse < optimal_sse:
optimal_medoidler = medoidler
optimal_sse = sse

print(f'Alt coxlug {s+1}, SSE: {sse}')

Vizuallagdirilma marhalasi digor algoritmlor ilo apardigimiz eksperimentdo
oldugu kimi CLARA alqoritmi {igiin do eyni qayda ilo yerino yetirilir vo Sci-kit Learn

kitbaxanasinin PCA modulundan istifada olunur.
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Eksperimentin naticasini analiz etmok gtin Run amri ilo alqoritmi realizs etsok,

alt goxluglarin har biri Gglin SSE giymatini Cadval 3.4. da gora bilarik:

Alt ¢oxlug 1, SSE: 7396047420
Alt coxluq 2, SSE: 25449610256
Alt coxlug 3, SSE: 10522854181
Alt coxluq 4, SSE: 8653112677
Alt goxlug 5, SSE: 7309271104

Cadval 3.4. Secilmis alt coxluglar ticin SSE giymatlarinin tayin olunmasi

CLARA alqgoritmi ilo Klasterlosdirmo zamani verilonlorin, Klasterlorin
medoidlarinin, o cimlodan, cari klasterlora aid edilmis verilonlorin vizullagdirilmasi
Sok. 3.8"do gostorilmisdir. Klasterlords yerlosdirilmis elementlor uygun olaraq, sart,

vastl Vo bandvsayi ranglords, klasterlorin medoidlorini ise gurmizi ulduz isaralomasi ilo

vizuallasdirilmigdar.

CLARA alqoritmi
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Sak. 3.8. CLARA algoritmi ils klasterlasdimonin vizuallagdirilmasi
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Klasterlogdirmo T7* = 0.2032112000001689 saniya muddstindo hoyata

kegirilmigdir. Proses I, = 5 ndmrali iterasiyada sonlandirilmis vo optimal iterasiyaya

uygun SSE = 7309271104 giymati molum olmusdur (Sak. 3. 9.).

Son medoidler: [[ 749 31 13 34]
[120875 71 28 37]
[18094 70 21 19]]
Realiza olunma middati: ©.2832112000001689 saniya

SSE giymati: 7309271184
Sak. 3.9. Medoidlar va algoritmin realizo olunma maddati

Baza stansiyalarinin optimal yerlosdirilmasi masalosinds, CLARA alqgoritmi ilo
klasterlogdirmo zamani medoidlor hoqiqi olamatloro malik verilonlordir. Segilmis

medoidlorin slamatlorino baxaq (Sak. 3.10.):

medoidler cedvel = pd.DataFrame(medoidler, columns=zatr)

print("Son merkezler:\n", medoidler cedvel)

Son merkezler:
Ehalinin_sayi Ehalinin_sixligi Aktiv_orta_yas Tranzaksiya_tezliyi

e 7945 31 13 34
1 12a75 71 28 37
2 18894 7@ 21 19

Sok. 3.10. Medoidloarin alamatlori

CLARA algoritminin baxilan masals ti¢iin tapdig1 optimal hall, yani klasterlorin

medoidlorini tomsil edon secilmis binalarin adlar1 vo nomralori Cadval 3.5.°do

gostorilmisdir.
Medoidlor Uygun binalarin adlar1 vo nOmroasi
my Schmedeman 36390
m, Farwell 12
ms Haas 27319

Coadval 3.5. Uygun binalarin adlar1 va ndmralori

Qeyd edok ki, CLARA alqoritmi ilo aparilan eksperiment zamani Python

muhitinds yazilmis kod fragmentlari Olavalar (3) bolmasins slava olunmusdur.
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3.5. CLARANS algoritminin Python muhitinds aparilmis eksperimenti

Tohlil olunmus algoritmlor ilo apardigimiz eksperimentdo oldugu kimi is¢i
muhito uygun kitabxanalarin qosulmasi, verilonlorin ilkin emali, hamginin

vizuallasdirilma morhoalolori CLARANS algoritmi Gclin eyni gayda ils yerino yetirilir.

Ik ndvbado CLARANS algoritmi tgtin klasterlorin, realizo olunacaq maksimal

iterasiyalarin, maksimal qonsu verilonlorin sayin toyin edok:

# Klasterlorin sayt

k=3

# Realizo olunacaq maksimal iterasiyalarin sayt
maks_iterasiya = 100

# Medoidlara gongsu olan verilanlarin maksimal say:

maks_gonshu = 2

Tosadufi yolla k sayda medoidlor secilir vo algoritmi realizo etmodon 6nca
optimal medoidlari va klasterlosdirmoanin keyfiyyatini 6lcon, SSE giymatlorini 6ziinds
saxlayan optimal_medoidler = None va optimal_sse = np.inf dayisonlorini toyin edok.

Burada np.inf misbat sonsuzlug kimi tayin olunur.

# Tesadufi yolla ilkin medoidleri sech
medoidler = data[np.random.choice(data.shape[0], k, replace=False)]
# SSE giymetini ve optimal medoidleri saxlayan deyishen yarat

optimal_medoidler = medoidler.copy()

optimal_sse = np.inf
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Iterasiyalar ii¢iin for i in range(maks_iterasiya): dovrii qurulur va har bir
iterasiyada medoidlorlo verilonlor arasindaki masafalor np.linalg.norm() metodu ilo
hesablanir vo minimum masafoni doguran verilonlor np.argmin() metodu ilo eyni

nomrali klasterlors aid edilir va klasterlosdirmanin keyfiyyati Olctlir.

for i in range(maks_iterasiya):
# Hor bir veriloni ona yaxin medoid atrafinda qruplasdirin
mesafeler = np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - medoidler, axis=2)
klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)
# SSE qiymoatini hesablayin
sse = np.sum((data - medoidler[klaster_sinifleri]) ** 2)
# Optimal medoidlari ve SSE giymatini yenilayin
if sse < optimal_sse:

optimal_medoidler = medoidler.copy()

optimal_sse = sse

Secilmis medoidlara qonsu olan verilonlor arasinda daha yaxsi hallin axtarilmasi
zamani for j in range(maks_gonshu): dovrl daxilinde medoidlor vo onlara qonsu olan,

tosadiifi yolla se¢ilmis verilanlarls avaz olunur.

# Daha yaxsi hallin axtarisi — gonsu verilonlarin medoid kimi secgilmasi
daha_yaxshi_hell = False

for j in range(maks_qonshu):
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# Tasadlfi medoid va gonsu verilonin segilmasi
medoid_indeksi = np.random.choice(k)
verilen_indeksi = np.random.choice(data.shape[0])
while verilen_indeksi in medoidler:

verilen_indeksi = np.random.choice(data.shape[0])
# Medoidin tapilmis verilonlo aVoz olunmas
yeni_medoidler = medoidler.copy()

yeni_medoidler[medoid_indeksi] = data[verilen_indeksi]

Hor bir oavaozetmo zamani verilonlor yeni toyin olunmus medoidlor strafinda
gruplasdirilir vo klasterlosdirmoanin keyfiyyati Ol¢iiliir. Ogor daha yaxst hall

tapilmisdirsa, medoidlar yenilonir. Oks halda, klasterlorin markoazlori doyisdirilmir.

# Hor bir veriloni ona yaxin medoid atrafinda qruplasdirin

yeni_mesafeler = np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - yeni_medoidler,

axis=2)
yeni_klaster_sinifleri = np.argmin(yeni_mesafeler, axis=1)
# Yeni SSE qiymotini hesablayin
yeni_sse = np.sum((data - yeni_medoidler[yeni_klaster_sinifleri]) ** 2)

# Ogar dah yaxsi hall tapilibsa, medoidlaori yenila

If yeni_sse < sse:
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medoidler = yeni_medoidler.copy()
daha_yaxshi_hell = True
break
if not daha_yaxshi_hell:
break
print(fIterasiya {i+1}")

print(f'SSE {yeni_sse}')

Vizuallasdirilma marhalasi diger algoritmlor ilo apardigimiz eksperimentdo
oldugu kimi CLARANS alqoritmi {ig¢iin do eyni gayda ils yerino yetirilir vo Matplotlib

kitabxanasindan, Sci-kit Learn kitbaxanasinin PCA modulundan istifada olunur.

Eksperimentin naticasini analiz etmok i¢ciin Run amri ilo algoritmi realizs etsok,

iterasiyalarm nomrasini vo hor bir iterasiya zamani klasterlosdirmoanin keyfiyyatini

Cadval 3.6."da gors bilorik:

fterasiya 1, SSE 6619961642
Iterasiva 2, SSE 6347502472
ftemsiya 3, SSE 5988298776
Iterasiva 4, SSE 5465913498
Iterasiya 5, SSE 4320630434

Cadval 3.6. CLARANS alqgoritmi ila klasterlosdirma zamani realiza olunmus

iterasiyalar
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CLARANS algoritmi ilo klasterlosdirma zamani1 verilonlorin, klasterlorin
medoidlarinin, o ciimladan, cari klasterloro aid edilmis verilonlorin vizullagdirilmasi
Sak. 3.11°ds gobstorilmisdir. Klasterlords yerlosdirilmis elementlor uygun olaraq, sar1,
vastl va bandvsayi ranglords, klasterlorin medoidlorini ise gurmizi ulduz isaralomasi ilo

vizuallasdirilmigdir.

CLARANS algoritmi

60 -

_20 .

—40

_60 .

Ll

—10000 -7500 -5000 -2500 0 2500 5000 7500 10000

Sok 3.11. CLARANS algoritmi ilo klasterlosdimonin vizuallagdirilmasi

Klasterlosdirmo T* = 0.16582830000015747 saniya muiddotindo hoyata

kegirilmigdir. Proses I,,; = 5 ndmrali iterasiyada sonlandirilmis vo optimal iterasiyaya

uygun SSE = 4320630434 qiymati molum olmusdur (Sak. 3.12.).

Son medoidler: [[11285 19 55 51]

[16186 39 62 80]

[ 4741 62 22 74]]

Realizz olunma middati: ©.16582830000015747 saniya
SSE giymeti: 4328630434

Sok 3.12. Medoidlar vo algoritmin realizo olunma muddati
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Baza stansiyalarinin optimal yerlosdirilmasi masalasinda, CLARANS algoritmi

ilo klasterlosdirma zamani medoidlor haqigi alamatlors malik verilonlordir. Se¢ilmis

medoidlarin alamatlorina baxaq (Saok. 3.13.):

medoidler_cedvel = pd.DataFrame(medoidler, columns=zatr)

print("Son merkezler:\n", medoidler_cedvel)

Son merkezler:
Ehalinin_sayi Ehalinin_sixligi Aktiv_orta_yas Tranzaksiya_tezliyi

5] 11285 19 55 51
1 16186 39 62 80
2 4741 652 22 74

Sok. 3.13. Medoidlarin slamatlori

CLARANS alqoritminin baxilan mosalo ti¢iin tapdigi optimal holl, yani

Klasterlorin medoidlorini tomsil edon secilmis binalarin adlar1 vo nomralori

Cadval 3.5. do gOstorilmisdir.

Medoidlor Uygun binalarin adlar1 vo ndmrasi
my 2nd 63206
m, Mandrake 55
ms Roth 3

Cadval 3.7. Uygun binalarin adlar1 vo nOmralori

Qeyd edok ki, CLARANS alqoritmi ilo aparilan eksperiment zamani1 Python

muhitinds yazilmis kod fragmentlori 9lavalar (4) bolmasins slave olunmusdur.
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3.6. Eksperimentlarin naticalarinin analizi

Aparilmig eksperimentlords, baxilan telekommunikasiya baza stansiyalarinin
yerlosdirilmasi zamani kommersial vo ya yasayis binalarmin optimal segilmasi
mosalasinin dord forgli algoritmin tatbiqi ilo hallino baxilmisdir. Tadgiq olunmus K-
means algoritmi ilo baxilan masalonin holli zamani tapilmis alamatlora malik hagigaton
var olan binaya rast golinmomisdir. Masalonin K-medoids algoritmi ilo halli zamani
hoqiqi alamatlora malik binalar tapilmis vo optimal yerlogdirilmonin secilmasi ti¢lin K-
medoids algoritminin iki forgli modifikasiyasi — CLARA vo CLARANS algoritmlori
analiz olunmus, homin algqoritmlorin ekperimental migayisasine baxilmisdir. Har bir

alqoritm tigiin aparilmis ekperimentlorin naticalori Cadval 3.8. — do 0z oksini tapmisdir.

Algoritmlarin Optimal hall Iope T SSE Klaster
eksperimental | (binanin adiva | (iterasiya | (realiza (klasterlarin sayt
mugqayisasi nomrasi) say) olunma keyfiyyat
muddati) 6lgsu)
K-means Yoxdur 19 ~0.1772 | 3736132354 3
Lilian 171, 3
K-Medoids | Namekagon 212, 7 ~0.2914 | 42073877408

Texas 10759

Schemedeman

36390, 3
CLARA Farwell 12, 5 ~0.2032 | 7309271104
Haas 27319

2" 63206
CLARANS Mandrake 55 5 ~(.1658 4320630434 3
Roth 3

Coadval 3.8. Aparilmis eksperimentlarin naticasi
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Eksperimentlorin miqayisali tohlili zamani baxilan masalonin halli Ggtin tadqiq
olunmus K-means, K-medoids, CLARA va CLARANS algoritmlorinin arasindan an
keyfiyyatli klasterlosdirmoni realizo edon vo baza stansiyalarimin yerlosdirilmasi
mosalasinin an optimal hallini tapan algoritmin CLARANS algoritmi oldugu miiayyan

edilmisdir.
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NOTIiCO

1) K-means, K-medoids, CLARA vo CLARANS alqoritmlari tadqiq edilmis,
onlarin bir-biri ilo migayisali tohlili aparilmis, tatbiq sahalori arasdirilmisdir.

2) CLARA vo CLARANS algoritmlarinin Python'da programlari tortib edilmis vo
eksperiment aparilmigdr.

3) K-means, K-medoids, CLARA vo CLARANS algoritmlorinin Python'da
muqayisali analizi aparilmigdir. Eksperimentin naticalorinin analizi zamanl
aydin olur ki, tadqiq olunmus alqoritmlorin arasindan on yaxsi notico CLARANS
algoritmi ilo aldo olunmusdur. Algoritmlorin miigayisasi zamani effektivlik

gostaricisi kimi SSE giymatlorindan istifads olunmusdur.
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JOLAVILOIR

1) K-means algoritminin Python mihitinds aparilmis eksperimentinds yazilmis

kod fragmentlori:

import pandas as pd

Import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

from timeit import default_timer as timer

start = timer()

# Verilenlerin muhite elave olunmasi

data = pd.read_csv('station.csv")

atr = ["Ebalinin_sayi",
"Ehalinin_sixligi","Aktiv_orta_yas","Tranzaksiya_tezliyi"]

data = data[atr].copy()

# Tabular data tipli verilenlerin massiv formasina getirilmesi

data = data.to_numpy()

# Klasterlerin sayi
k=3

# Realize olunacag maksimum iterasiyalarin sayi

maks_iterasiya = 100

# Tesadufi yolla merkezlerin sechilmesi

merkezler = data[np.random.choice(data.shape[0], k, replace=False)]




for i in range(maks_iterasiya):
# Her bir verileni ona yaxin merkez etrafinda gruplashdir
mesafeler= np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - merkezler, axis=2)

klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)

# Merkezleri yenile
yeni_merkezler = np.array([data[klaster_sinifleri == j].mean(axis=0) for j in
range(k)])
if np.all(merkezler == yeni_merkezler):
break

merkezler = yeni_merkezler

# SSE giymetini hesabla
sse = np.sum((data - merkezler[klaster_sinifleri]) ** 2)
print(fIterasiya {i+1}, SSE: {sse}’)

# PCA ile vizuallashdir
pca = PCA(n_components=2)
data_pca = pca.fit_transform(data)

merkezler_pca = pca.transform(merkezler)

plt.scatter(data_pca[:, 0], data_pca[:, 1], c=klaster_sinifleri)
plt.scatter(merkezler_pca[:, 0], merkezler_pca[:, 1], marker="*", s=200,
linewidths=3,

color="r', zorder=10)
plt.title('"K-means alqoritmi')

plt.show()
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# Son merkezleri ekrana chixart
print("Son markazlor:', merkezler)
end = timer()

print(f'Realiza olunma middati: {end - start} saniya")

2) K-medoids alqoritminin Python mihitinds aparilmis eksperimentindo

yazilmis kod fragmentlori:

import pandas as pd

Import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

from timeit import default_timer as timer

start = timer()

# Verilenlerin muhite elave olunmasi

data = pd.read_csv('station.csv")

atr = ["Ebalinin_sayi",
"Ehalinin_sixligi","Aktiv_orta_yas","Tranzaksiya_tezliyi"]

data = data[atr].copy()

# Tabular data tipli verilenlerin massiv formasina getirilmesi

data = data.to_numpy()

# Klasterlerin sayi
k=3

# Realize olunacaq maksimum iterasiya sayi

maks_iterasiya = 100
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# Tesadufi yolla medoidlerin sechilmesi

medoidler = data[np.random.choice(data.shape[0], k, replace=False)]

for i in range(maks_iterasiya):
# Her bir verileni ona yaxin merkez etrafinda gruplashdir
mesafeler = np.linalg.norm(datal[ :, np.newaxis] - medoidler, axis=2)

klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)

# Medoidleri yenile
yeni_medoidler = np.array([data[klaster_sinifleri ==
J1[np.argmin(mesafeler[klaster_sinifleri == j].sum(axis=1))] for j in range(k)])
if np.all(medoidler == yeni_medoidler):
break

medoidler = yeni_medoidler

# SSE giymetini hesabla
sse = np.sum((data - medoidler[klaster_sinifleri]) ** 2)
print(fIterasiya {i+1}, SSE: {sse}’)

# PCA ile vizuallashdir
pca = PCA(n_components=2)
data_pca = pca.fit_transform(data)

medoidler_pca = pca.transform(medoidler)

plt.scatter(data_pca[:, 0], data_pca[:, 1], c=labels)
plt.scatter(medoidler_pca[:, 0], medoidler_pca[:, 1], marker="*', s=200,
linewidths=3,

color="r', zorder=10)
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plt.title("'K-medoids algoritmi’)
plt.show()

# Son medoidleri ekranda goster
print('Son medoidler:', medoidler)
end = timer()

print(f'Realiza olunma middati: {end - start} saniya")

3) CLARA algoritminin Python muhitinds aparilmis eksperimentinds yazilmis

kod fragmentlori:

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

from timeit import default_timer as timer

start = timer()

# Verilenlerin muhite elave olunmasi
data = pd.read_csv('station.csv')
atr=["Ehalinin_sayi","Ehalinin_sixligi","Aktiv_orta_yas","Tranzaksiya_tezliyi"]

data = data[atr].copy()

# Tabular data tipli verilenlerin massiv formasina getirilmesi

data = data.to_numpy()

# Klasterlerin sayi
k=3
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# Realize oluna bilecek maksimal iterasiyalarin sayi

maks_iterasiya = 100

# Sechilecek alt choxluglarin sayi

alt_choxluglarin_sayi =5

# Sechilecek alt choxluglarin olchusu

alt_choxluglarin_olchusu = 40

# Optimal medoidleri ve SSE giymetlerini ozunde saxlayan deyishenlerin teyini
optimal_medoidler = None

optimal_sse = np.inf

for s in range(alt_choxluglarin_sayi):
# Tesadufi yolla verilenlerden alt choxluglarin sechilmesi

alt_choxlug = data[np.random.choice(data.shape[0],

alt_choxluglarin_olchusu, replace=False)]

# Alt choxlugdan tesadufi yolla medoidlerin sechilmesi
medoidler = alt_choxlug[np.random.choice(alt_choxlug.shape[0], Kk,

replace=False)]

for i in range(maks_iterasiya):
# Alt choxlugdaki her bir verileni sechilmish medoid etrafinda qruplashdirin
mesafeler = np.linalg.norm(alt_choxluq[:, np.newaxis] - medoidler, axis=2)

klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)

# Medoidleri yenileyin
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yeni_medoidler = np.array([alt_choxlug[klaster_sinifleri ==
J1[np.argmin(mesafeler[klaster_sinifleri == j].sum(axis=1))] for j in range(k)])
if np.all(medoidler == yeni_medoidler):
break

medoidler == yeni_medoidler

# Verilenlerin her birini ona yaxin medoidler etrafinda qruplashdirin
mesafeler = np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - medoidler, axis=2)

klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)

# Umumi SSE giymetini hesablayin

sse = np.sum((data - medoidler[klaster_sinifleri]) ** 2)

# Optimal medoidleri ve SSE giymetini yenileyin
if sse < optimal_sse:
optimal_medoidler = medoidler

optimal_sse = sse
print(f'Alt coxluq {s+1}, SSE: {sse}")

# Verilenlerin her birini ona yaxin medoidler etrafinda qruplashdirin
mesafeler = np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - optimal_medoidler, axis=2)

klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)

# PCA ile vizuallashdir
pca = PCA(n_components=2)
data_pca = pca.fit_transform(data)

medoidler_pca = pca.transform(optimal_medoidler)
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plt.scatter(data_pca[:, 0], data_pca[:, 1], c=klaster_sinifleri)
plt.scatter(medoidler_pca[:, 0], medoidler_pca[:, 1], marker="*', s=200,
linewidths=3,

color="r', zorder=10)
plt.title(CLARA algoritmi')
plt.show()

# Son medoidleri ekranda goster

print("'Son medoidler:', optimal_medoidler)

end = timer()

print(f"Realizo olunma middati: {end - start} saniya")
print('SSE qiymati:', optimal_sse)

print("Optimal iterasiya sayi.', i+1)

4) CLARANS alqoritminin Python mihitinds aparilmis eksperimentindo

yazilmis kod fragmentlori:

import pandas as pd

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt

from sklearn.decomposition import PCA

from timeit import default_timer as timer

start = timer()

# Verilenlerin muhite elave olunmasi
data = pd.read_csv('station.csv')
atr=["Ehalinin_sayi",

"Ehalinin_sixligi","Aktiv_orta_yas","Tranzaksiya_tezliyi"]
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data = data[atr].copy()

# Tabular data tipli verilenlerin massiv formasina getirilmesi

data = data.to_numpy()

# Klasterlerin sayi
k=3

# Realize olunacaq maksimum iterasiyalarin sayi

maks_iterasiya = 100

# Maksimal gonshu verilenlerin sayi

maks_qonshu = 2

# Tesadufi yolla ilkin medoidleri sech

medoidler = data[np.random.choice(data.shape[0], k, replace=False)]

# SSE giymetini ve optimal medoidleri saxlayan deyishen yarat
optimal_medoidler = medoidler.copy()

optimal_sse = np.inf

for i in range(maks_iterasiya):
# Her bir verileni ona yaxin medoid etrafinda qruplashdir
mesafeler = np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - medoidler, axis=2)

klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)

# SSE giymetini hesabla

sse = np.sum((data - medoidler[klaster_sinifleri]) ** 2)
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# Optimal medoidleri ve SSE giymetini yenile

if sse < optimal_sse:
optimal_medoidler = medoidler.copy()
optimal_sse = sse

# Daha yaxshi hell uchun axtarish edilmesi - diger verilenlerin medoid kimi

sechilmesi

daha_yaxshi_hell = False

for j in range(maks_qonshu):
# Tesadufi medoid ve verilen sechin
medoid_indeksi = np.random.choice(k)
verilen_indeksi = np.random.choice(data.shape[0])
while verilen_indeksi in medoidler:

verilen_indeksi = np.random.choice(data.shape[0])

# Medoidi tapilmish verilenle evez ele
yeni_medoidler = medoidler.copy()

yeni_medoidler[medoid_indeksi] = data[verilen_indeksi]

# Her bir verileni ona yaxin medoid etrafinda gruplashdir
yeni_mesafeler = np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - yeni_medoidler,
axis=2)

yeni_klaster_sinifleri = np.argmin(yeni_mesafeler, axis=1)

# Yeni SSE giymetini hesabla

yeni_sse = np.sum((data - yeni_medoidler[yeni_klaster_sinifleri]) ** 2)

# Eger daha yaxhsi hell tapilibsa, medoidleri yenile
If yeni_sse < sse:

medoidler = yeni_medoidler.copy()
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daha_yaxshi_hell = True

break

if not daha_yaxshi_hell:

break

print(fIterasiya {i+1}")
print(f'SSE {yeni_sse}')

# Her bir verileni ona yaxin medoid etrafinda qruplashdir
mesafeler = np.linalg.norm(data[:, np.newaxis] - optimal_medoidler, axis=2)

klaster_sinifleri = np.argmin(mesafeler, axis=1)

# PCA istifade ederek vizuallashdir
pca = PCA(n_components=2)
data_pca = pca.fit_transform(data)

medoidler_pca = pca.transform(optimal_medoidler)

plt.scatter(data_pca[:, 0], data_pca[:, 1], c=sinifler)
plt.scatter(medoidler_pca[:, 0], medoidler_pca[:, 1], marker="*", s=200,
linewidths=3,

color="r', zorder=10)
plt.title(CLARANS algoritmi')
plt.show()

# Son medoidleri ekranda goster
print('Son medoidler:', optimal_medoidler)
end = timer()

print(f"Realizo olunma middati: {end - start} saniya")




print('SSE qiymeti:', optimal_sse)
print("Optimal iterasiya sayi.', i+1)
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