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OZET

Bu ¢aligmada, veri madenciliginde giincel kiimeleme algoritmalarindan DBSCAN, OPTICS ile ge¢misi daha eskilere
dayanan K-means algoritmasi karsilagtirilmigtir. Karsilagtirma sentetik veritabani {izerinde gosterdikleri kiime bulma
performanslari degerlendirilerek yapilmistir. Sonugta, yakin zamanda literatiire giren DBSCAN ve OPTICS algoritmalariin K-
means algoritmasindan daha iistlin kiime olusturma 6zelliklerine sahip oldugu tespit edilmistir.

Anahtar Kelimeler : Veri madenciligi, kiimeleme analizi, DBSCAN, OPTICS, K-means

Applied Comparison of DBSCAN, OPTICS and
K-Means Clustering Algorithms

ABSTRACT

DBSCAN and OPTICS are two recent clustering algorithms on data mining. In this study, these two algorithms and K-
means which is one of the oldest clustering algorithms are compared. Comparison is based on cluster discovery performance on
synthetic database. Consequently, two recent clustering algorithms DBSCAN and OPTICS are performed superior accuracy and

cluster discovery ability over K-means algorithm.
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1. GiRiS

Veri madenciligi (VM) yapay zeka, bilgisayar
bilimleri, makine &grenimi, veritabani yodnetimi, veri
gozlemleme, matematik algoritmalar ve istatistik gibi
konular1 igeren disiplinler arasi bir alandir (1-3). Bu
teknoloji karar verme, problem ¢dzme, analiz, planlama,
teshis, biitiinlestirme, koruma, &grenme ve kesif i¢in
farkli yontemler saglar (1-8). VM, biiyiik veri tabanla-
rinda Oriintiilerin, birlikteliklerin, anormalliklerin ve ¢e-
sitli yapilarin yar1 otomatik bir sistem ile kesfidir (1,3).

Kiimeleme, verinin benzer nesnelerden olustu-
rulmus gruplara bolinmesidir. Kiimeleme isleminde
kiime igindeki elemanlarin benzerligi fazla, kiimeler
arasi benzerlik ise az olmalidir (1,9). Bir kiimeleme
yonteminin kalitesi bu prensibi saglamasi ile dogru
orantilidir. Kiimeleme yontemi se¢imi kullanilacak veri
tiiriine ve uygulamanin amacina gore farklilik gosterir.

Bu calismada yogunluk tabanli kiimeleme algo-
ritmalarindan DBSCAN  (Density Based Spatial
Clustering of Applications with Noise), OPTICS
(Ordering Points To Identify Clustering Structure) ve
bolimlemeli kiimeleme algoritmasi K-Means’in karsi-
lagtirmasi yapilmistir. Calismanin amaci, her algoritma
icin yazilim platformu hazirlayip karsilagtirmaktir. Uy-
gulamasi yapilacak veri madenciligi algoritmalarinin

farkli veri dagilimlarinda kiime bulabilme kabiliyetlerini
karsilagtirabilmek igin sentetik veritabani tercih edilmis-
tir. Uygulama gelistirme asamasinda MATLAB yazilimi
kullanilmustir.

DBSCAN algoritmasi, Ester, Kriegel, Sander ve
Xu tarafindan KDD’96 konferansinda sunulmustur (10).
Bu algoritma, nesnelerin komsulari ile olan mesafelerini
hesaplayarak belirli bir bolgede onceden belirlenmis
esik degerden daha fazla nesne bulunan alanlar
gruplandirarak  kiimeleme isglemini  gergeklestirir.
DBSCAN algoritmas: veri madenciligine birgok yeni te-
rim ve yaklagim getirmistir.

OPTICS algoritmasi, Ankerst, Breunig, Kriegel,
ve Sander tarafindan SIGMOD’99 konferansinda su-
nulmustur (11). DBSCAN algoritmasinin gelistirilmis
hali olarak tanimlanabilir. DBSCAN algoritmasinin za-
yiflig1 olarak tanimlanabilen Eps ve MinPts degerlerine
bagimlig1 azaltmak igin veri nesnelerini Eps degerine
gore bir grafik {izerine yerlestirip MinPts degerine gerek
kalmadan grafik iizerinden kiimeleri bulmayi saglar.

K-means bilimsel ve endiistriyel uygulamalarda
yullardir kullanilmaktadir (12-14). Algoritmanin adi, her
biri Cj olmak {iizere k adet kiimenin cj ile ifade edilen
ortalamalarinin alinmasindan gelir.
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2. DENEYSEL CALISMALAR VE SONUCLAR kullanilan veri seti lizerinde farkli k degerleri ile yapilan

2.1. Veri Setinin Tanrtum denemeler Sekil 2 de goriilmektedir.

Caligmada kullanilan sentetik veritabani, diiz ab
metin dosyasi formatindadir (15). Sentetik veritabani .
gercek veritabanlarinda ayni anda rastlanmasi zor olan i
birkag farkli tiir kiimelenme yapisini igermektedir. Sen-
tetik veritabanimmin 2 boyutlu diizlemdeki goriintiisii . "
Sekil 1’deki gibi soldan saga toplam dort adet kiimeden 1-‘% )
olusmaktadir. Bu sekilden de goriilecegi gibi, birincisi s
yogun ve giiriiltli igeren kiiresel, ikincisi kiiresel olma-
yan ve giiriiltii igeren, ii¢iinciisii seyrek ve kiiresel, dor- A : . _
diinciisii yogun ve giiriiltii igermeyen olmak iizere dort S
temel kiime dagilimi vardir.

Sekil 1. Sentetik veritabaninda kiimelenme bolgeleri

2.2. K-means Algoritmasi

K-means algoritmasinin detaylar1 Alsabti, Ranka : Ay
ve Singh makalesinde ac¢iklanmistir (16). K-means algo- AL S
ritmasinda aranan kiime sayisini ifade eden k 6nceden ™y
bilinen ve kiimeleme islemi bitene kadar degeri degis- e ) P :
meyen bir sabit olmalidir (17). Kiimeleme iglemi bas- ]_;agf‘ N N S—
langicinda kiime merkezlerini temsilen k adet rastgele E N :
nokta segilir. Bu noktalarin her biri prototip olarak ad- L _ » :
landinlir. Kiimeleme baslangicinda k adet prototip i TR L T s -
(wl,w2,w3 .. wk) ve her bir kiime ya da oriintii (il,i1,i3 . :
.. in) olmak {izere 2t

W =i, je{l..klefl..,n (1) i

durumundadir. K-means algoritmasinin matema-
tiksel yorumlanigina iligkin asagida verilen agiklama-
larda, Cj ifadesi j. eleman1 temsil etmek iizere, kiime-
leme igleminin kalitesi Denklem 2’deki hata fonksiyonu
ile ifade edilir (9): 2t

K-means algoritmasinin en biiyiik problemi uy-
gun k degerini tespit edememesidir. Bu yiizden, en uy-
gun kiimelenmeleri bulabilmek i¢in farkli k degerleri ile e -
birgok deneme yapmak gerekmektedir. Bu ¢aligmada (d) k=5
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Sekil 2. K-means algoritmasinda farkli k degerleri icin elde
edilen kiimeler.

K-means algoritmasi k kiime sayisini belirtmek
tizere k=2,3,4,5,6,7 parametreleri ile 6 defa uygulanmis-
tir.  Sekil 2.a’da goriildigii gibi k=2 i¢in 1 ve 2.
kiimeler ile 3 ve 4. kiimeler birlesmis durumda, idealden
uzak bir kiimelenme olusturmustur. Sekil 2.b’de k=3
icin elde edilen sonucta 1 ve 2. kiimeler ayrilmis, fakat
3 ve 4. kiimeler heniiz birlesik durumdadir. Her iki
sekilde de 2. ve 3. kiimeler arasindaki giiriiltii noktalar
da hatali bir sekilde 2. ve 3. kiimeler arasinda
paylasilmistir.

k=4 segcildiginde(Sekil 2.c) 1. ve 2. kiimeler
dogru bir sekilde ayrilmislar fakat 3 ve 4. kiimeler ay-
rilmamis, 2 ile 3 arasindaki giiriiltii noktalar ile ayr bir
kiime olugsmaktadir. Sekil 2.d’da goriildigi gibi k=5 se-
cildiginde 2 numarali kiime kiiresel olmadig1 icin par-
calanmaya baglamistir. K-means algoritmasinin kiiresel
olmayan kiimelerdeki basarisizlig1 k=6 secildiginde (Se-
kil 2.e) acikca goriilmektedir. Sekilde, 3. ve 4. kiimenin
ayrilmasi beklendigi halde kiiresel olmayan 2. kiimenin
kendi iginde pargalandigi goriiliiyor. Sekil 2.f’de
goriilen k=7 i¢in elde edilen sonucta da 3. ve 4. kiimeler
ayrilmamis, 2. ve 3. kiime arasindaki giiriiltii noktalar
daha fazla boliinerek idealden uzak kiimelenmeler
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olusmustur. K-means algoritmasi hi¢gbir durumda Sekil
3’deki ideal kiimelenmeyi elde edememistir.

2.3. DBSCAN Algoritmasi

DBSCAN algoritmasi, veri noktalarinin iki ya da
¢ok boyutlu uzayda birbirleri ile olan komguluklarimni
ortaya ¢ikarma temeline dayanir. Veritabani, uzaysal
bakis acist ile ele aldig1 i¢in ¢ogunlukla uzaysal (spatial)
verilerin analizinde kullanilmaktadir (10,18).

DBSCAN algoritmasi i¢in ¢ekirdek nesne, Eps,
MinPts, dogrudan yogunluk erisilebilir nokta, yogunluk
erigilebilir nokta, yogunluk bagli nokta terimleri temel
kavramlardir. Algoritma, Eps ve MinPts degerlerini
giris parametresi olarak alir. Veritabanindaki herhangi
bir nesneden baglayarak tiim nesneleri kontrol eder.
Eger kontrol edilen nesne daha dnce bir kiimeye dahil
edilmis ise islem yapmadan diger nesneye geger. Eger
nesne daha Once kiimelenmemis ise, bir bolge sorgusu
(Region Query) yaparak nesnenin Eps komsulugundaki
komsularimi bulur. Komsu sayis1 MinPts’den fazla ise,
bu nesne ve komsularini yeni bir kiime olarak
adlandirir. Daha sonra, dnceden kiimelenmemis her bir
komsu i¢in yeni bolge sorgusu yaparak yeni komsular
bulur. Bdlge sorgusu yapilan noktalarin komsu sayilar
MinPts’den fazla ise kiimeye dahil eder.

Komguluk bulma islemi, DBSCAN algoritmasi-
nin en fazla islem giicii gerektiren boliimiidiir. Bu bo-
liimde yapilacak performans iyilestirmeleri algoritmanin
performansini 6nemli Slgiide arttirmaktadir (10). Kom-
suluk incelemesinde her noktayr incelemek yerine R*-
tree (19) ya da uzaysal sorgulama (spatial query) (20)
gibi ¢esitli indeksleme algoritmalar1 ortaya atilmustir.
Bu algoritmalar ile DBSCAN algoritmasinin O(n*log
n) olan karmasikligint O(log n)’e diisiiriilerek 6nemli
performans artiglart saglanabilmektedir .

DBSCAN algoritmasi Eps ve MinPts olmak
iizere iki parametre aldigindan her iki parametrenin de
kiimeleme sonucuna etkisini gorebilmek amaciyla farkli
parametreler ile 7 defa uygulanmistir. DBSCAN algo-
ritmas1 K-means’den farkli olarak veritabaninin her ele-
manint bir kilmeye dahil etmez, istisna verileri siizme
yetenegine sahiptir. Sonug¢ grafiklerinde algoritmanin
giiriiltii (istisna) olarak belirledigi degerler gosterilme-
mistir.

Sekil 3.a’da goriildigli gibi, Eps komsuluk
mesafesine ¢ok kiigiik deger verildiginde yalnizca ¢ok
yogun kiimelenme alanlari, diger bir ifade ile kiime
cekirdekleri bulunmustur. Eps degeri 0.2 olarak
uygulandiginda (Sekil 3.b) ideale ¢cok yakin kiimelenme
olugsmasina ragmen 3. kiimenin yakiminda istenmeyen
kii¢iik bir kiime daha olusmustur.
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(e) Eps=0.8 ve MinPts=3

(f) Eps=3 ve MinPts=2

Sekil 3. DBSCAN algoritmasinda farkli “k” degerleri i¢in elde edilen kiimeler.

Sekil 3.c’de, Eps=0.4 ve MinPts=4 parametreleri

Sekil 3.d ve 3.e’de, Eps degeri artirildiginda

ile ideal sonug elde edilmistir. Sekilde giiriiltii noktalar ~ 6nce 3. ve 4., daha sonra 1. ve 2. kiimelerin birlestigi

kiime alanlarindan tamamen ayrilmis ve 1., 2., 3., ve 4.

kiimeler net olarak goriilmektedir.

goriilmektedir. Son olarak Sekil 3.f’de goriildiigi gibi
Eps degeri ¢ok biiyiik (Eps=3) se¢ildiginde tiim noktalar
bir tane biiyiik kiime olusturmustur.
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2.4. OPTICS Algoritmasi

DBSCAN algoritmasinin Eps ve MinPts olmak
iizere iki adet girig parametresine bagli olma dezavanta-
jin1 gidermek {izere DBSCAN’1 bulan grup tarafindan
OPTICS algoritmast gelistirilmistir (10). OPTICS algo-
ritmasi kendi bagina bir kiimeleme araci degildir. Algo-
ritma daha ¢ok bir gorsellestirme araci olarak nitelendi-
rilebilir. Veritabanini, degisken Eps degerlerinin dagili-
mina gore grafik lizerinde gostererek gozle ya da cesitli
Olgtimler ile dolayli yoldan kiimeleri bulmaya olanak
saglar.

Eps

siraly veriler

(@)

(b)

Sekil 4. (a) MinPts=4 i¢in OPTICS sonucu, (b) OPTICS
algoritmasi sonucunun DBSCAN ile
karsilagtirilmast

OPTICS giris parametresi olarak kullanicidan
yalnizca sabit bir MinPts degeri aldig1 icin DBSCAN
kadar parametre secimine bagli degildir. Sabit bir
MinPts degeri i¢in her noktanin Eps degerlerini bulur ve
bunlari bir grafik lizerine yansitarak kullanicinin istedigi
herhangi bir Eps degerine gore kiime bulmasina olanak
saglar.

DBSCAN algoritmasinin daha 6nce agiklanan ta-
nimlarina ek olarak, OPTICS algoritmasi ile iki yeni ta-
nim yapilmustir (10):

o cekirdek uzaklik,
o crisilebilir uzaklik.

OPTICS algoritmast DBSCAN’in parametre se-
¢imine olan bagimhiligmi azaltmak i¢in gelistirilmistir.
OPTICS algoritmasi sadece MinPts parametresine ihti-
ya¢ duymaktadir. Bu c¢alismada kullanilan sentetik
veritabanina ~ OPTICS  algoritmas1  uygulanirken,
DBSCAN i¢in en iyi sonucu veren MinPts=4 degeri
kullanilmistir. Bunun sonucunda elde edilen erigilebilir
uzaklik (RD) grafigi Sekil 4’de goriilmektedir.

OPTICS algoritmast uygulanarak elde edilen so-
nu¢, DBSCAN ile elde edilen ideal sonug ile Sekil 4’de
goriildigii gibi karsilagtirilarak hangi kiimenin hangi
vadiyi temsil ettigi tespit edilmistir. Sonuglarin benzer
oldugu, sekilde goriilmektedir.

OPTICS algoritmast ile elde edilen grafik kulla-
nilarak istenilen herhangi bir Eps degeri i¢in
kiimelenme yapisi kolayca tespit edilebilmektedir. Bu
avantajina ragmen ¢ok biiylik boyutlu verilerde bu tiir
bir grafigin yorumlanmasi ¢ok zorlasmaktadir. Biiylik
boyutlu veritabanlari igin farkli gorsellestirme araglari
onerilmektedir. Bunlarin bir 6rnegi Ankerst, Breunig,
Kriegel ve Sander’in makalesinde bulunmaktadir (11).

3. TARTISMA VE DEGERLENDIRME

Veri madenciligi alaninda yeni bir algoritma kes-
fedildiginde, kesfi duyurma amaci ile yazilan makaleler,
yeni bulunan algoritma ile 6nceki algoritmalar1 perfor-
mans ve kullanislilik agisindan karsilastirmislardir. Bu,
oldukca sik goriilen bir durumdur. Ester, Kriegel,
Sander ve Xu, KDD’96 konferansinda DBSCAN algo-
ritmasint bilim diinyasina tanittiklar1 makalelerinde bu
algoritmayr CLARANS algoritmasi ile performans ba-
kimindan kargilagtirmiglar ve sonuglart bir tablo ile
gostermislerdir (18). Hinneburg ve Keim DENCLUE
algoritmasini duyurduklari makalelerinde bu
algoritmayr DBSCAN ile karsilagtirmiglardir (21). 1998
yilinda  Sheikholeslami, Chatterjee =~ ve Zhang,
WaveCluster adin1 verdikleri yeni bir kiimeleme teknigi
ile ilgili bir makaleyi VLDB (Very Large Data Bases)
konferansinda sunmuslardir. Digerlerine benzer sekilde,
bu makalede de yeni bulunan WaveCluster algoritmasi
BIRCH ve CLARANS ile karsilastirilmistir (22).

Literatiirde az sayida, bilgilendirme amaci ile ya-
pilmis karsilastirmalara da rastlanmistir. Atina Univer-
sitesi Enformatik boliimiinden Halkidi, Batistakis ve
Vazirgiannis belli bagh tiim kiimeleme algoritmalarinin
karsilastirildign bir makale yaymlamiglardir (23). K-
means, K-modes, PAM, CLARA, CLARANS, BIRCH,
CURE, ROCK, DBSCAN, DENCLUE, WaveCluster ve
STING algoritmalarini igeren bu makalede herhangi bir
yazilim gelistirme veya 6l¢iim etkinligi bulunmayip yal-
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nizca algoritmalar1 bulan kisilerin ispatlar1 dogrultu-
sunda yazili karsilagtirmalar yer almaktadir.

Bu caligmada, yukarida agiklananlardan farkli
olarak yeni bir algoritma Onerilmemis olmasina ragmen,
yalnizca bilgilendirme igerikli bir karsilastirma ile
yetinilmemistir. Calismada belirlenen algoritmalar, her
bir algoritma i¢in yazilim platformu hazirlanarak karsi-
lastirilmistir. Karsilagtirma, bilinenlerden yararlanilarak
yalnizca yorum getirme seklinde degil, incelenen her al-
goritmanin iirettigi sonuglar gozlenerek yapilmistir.

Boylece K-means, DBSCAN ve OPTICS algo-
ritmalarinin uygulanmasi ile elde edilen sonuglar 1s1-
ginda karsilastirilmigtir ve su degerlendirme yapilmustir.

DBSCAN ve OPTICS algoritmalar1 kiiresel ol-
mayan kiimelenmeleri bulma konusunda K-means algo-
ritmasindan ¢ok daha basarilidirlar.

K-means algoritmasi siradisi noktalari bulmakta
diger iki algoritmaya gore ¢cok daha basarisiz olmustur.
Bir¢cok durumda sira disi noktalar1 yeni bir kiime gibi
gorme egiliminde oldugu goriilmistiir. K-means algo-
ritmas1 diger iki algoritmanin tersine bulunacak kiime
sayisint parametre olarak istedigi i¢in, elde edilen gra-
fiklerden goriildiigii gibi kiime sayisinin dogru tahmin
edilemedigi durumlarda kotii sonuglar tiretmektedir.

DBSCAN ve OPTICS algoritmalar1 benzer so-
nuglar iiretmiglerdir. DBSCAN algoritmasinda iyi so-
nuglara ulagabilmek icin farkli parametreler ile algorit-
may1 tekrar uygulamak gerekmektedir. OPTICS algo-
ritmasinin  diger algoritmalara {stiinligii, sadece bir
defa uygulanmasidir. Istenilen Eps degerine gore
kiimeler grafik {izerinde goriilebilmektedir. OPTICS
algoritmasi gorsellestirme tabanli oldugu i¢in K-means
ve DBSCAN algoritmalarinin aksine, biiyiik boyutlu
veritabanlarina uygulandiginda elde edilen grafikleri
yorumlamak ¢ok zorlagmaktadir.
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