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The development of Information and Communication Technologies (ICT) has led to the rapid
growth of digital information and the consequent emergence of the concept of large-scale data.
Therefore, there is a need to delve into large-scale data and its essence, the possibilities and
problems of analytical technologies. Clustering is one of the main methods of analyzing big data.
The main purpose of clustering is to separate data into clusters according to certain
characteristics. When clusters come in different sizes, densities, and shapes, the problem of
detection arises. The article explores the density-based DBSCAN clustering algorithm for
working with big data. One of the main features of this algorithm is to create an effective cluster
by detecting the noise points in big data. During the implementation of the algorithm, real
databases containing noise points were used. Metrics such as adjusted rand index, homogeneity,
Davis-Boldin index were used to evaluate the results of the experiment. The proposed method
was more effective than the traditional DBSCAN algorithm in detecting noise points.

Boyiik hacmli malumatlarin
klasterlagdirilmasi ii¢ciin DBSCAN
alqoritminin modifikasiyas1

Acar sozlar:

Boytik olgiilii verilonlor

Klasterlogdirms alqoritmlari

Sixliga esaslanan klasterlasdirma DBSCAN
alqoritmi

Informasiya-kommunikasiya texnologiyalarmin (IKT) inkisafi roqemsal informasiyanm siiratli
artimina ve naticads boyiik 6lgilii verilonlar konsepsiyasimn meydana galmasina sabab olmusdur.
Bu sebabden boyiik 6lgiilii verilonlar ve onun mahiyyetini, analiz texnologiyalarmin imkanlarm;,
problemlarini hartorafli todqiq etmoys ehtiyac yaranmisdir. Klasterlosdirmo boyiik 0lgiilii
verilonlarin asas analiz iisullarindan biridir. Klasterlogdirmenin asas magsadi verilonlari miiayysn
xtisusiyyatlora gors klasterlore ayirmaqdir. Klasterlar forqli olgiide, sixliqda ve formada olduqda
onlarn agkarlanmasi problemi ortaya cixar. Maqalades boyiik Olgiilii verilanlarlo islomak ticlin
sixliga osaslanan DBSCAN klasterlosdirmo alqoritmi todqiq edilmisdir. Bu alqoritmin asas
xtisusiyyatlorinden biri boyiik dlgiilii verilonlords kily noqtaleri askar etmakls effektiv klasterin
yaradilmasindan ibaratdir. Alqoritmin tetbiqi zamaru kiiy noqtsleri ehtiva edan real verilonlor
bazalarindan istifade edilmisdir. Eksperimentin naticelorinin qiymetlondirilmaesi  iigiin
nizamlanmis rand indeksi, bircinslik, Devis-Boldin (Davies-Bouldin) indeksi vo s. kimi metrikalar
istifado edilmisdir. Toklif edilon metod ananavi DBSCAN alqoritmins nisbaton kiiy noqtalari agkar
etmokdoe daha effektiv natico gostormisdir.

Moaudukammsa aaropurma DBSCAN
AAsl KAacTepu3aumy 0OAbIIVIX AAHHBIX

Karouesbrie caoBa:
boapmue sannbie
Kaacrepusanus
AATOPUTMBI KAacTepu3arum
Kaacrepusanns Ha ocHOBe
I1AOTHOCTU

Aaroputm DBSCAN

Passutne mHQOPMAIMOHHBIX M KOMMYHMKaIMOHHBIX TexHoaormit (MIKT) mpuseao x
OpicTpoMy pocty 1udposoit MHpOpMaUMM U IIOCAEAYIOIIEeMY IOABAEHUIO KOHIIEIIINU
KPYITHOMAacCINTaOHBIX ~ JaHHBIX. [lo®TOMy  BO3HUKaeT HEOOXOAMMOCTh BHUKaTh B
KpyITHOMacIITaOHble JaHHBIE M VX CYIITHOCTB, BO3MOKHOCTY U ITPOOAeMBI aHaAUTIIeCKIX
TexHoaoruii. Kaacrepusarus—oAMH M3 OCHOBHBIX METOAOB aHaAM3a OOABIINX JaHHBIX.
Korga kaacreprr ObIBAIOT pasHOTO pa3Mepa, IMAOTHOCTU U (POPMEI, BOSHUKAeT Ipodaema
obHapyxenus. B cratbe mccaegyerca aaroputM kKaacrepmsauyy DBSCAN nHa ocHose
IIAOTHOCTH AAsl PaObOTHI ¢ 0oABIINMM AaHHBIMI. OAHOJ 13 OCHOBHBIX OCODEHHOCTEN! DTOro
aAropmrMa sBAseTCs co3jaHvie 9PPeKTUBHOIO KaacTepa IIyTeM OOHapy>KeHIs TO4eK IITyMa B
6oapmux gaHHBIX. [Ipy peaamsanny aaropuTMa MCIOAb30BaANCh pealbHble Oa3bl JaHHBIX,
cojepsKalye ITyMOBble TOYKM. A4 OLIEHKM pPe3yAbTaTOB DKCIIEPUMEHTa MCIO0Ab30BaAn
TaKue ITOKa3aTeAu, Kak CKOPPEeKTUPOBaHHBIN PaHA-MHAEKC, OAHOPOAHOCTD, MHAEKC /oBuca-
boaauna. IlpesaosxeHHsli MeToa oKaszaacsi Ooaee 5¢¢eKTMBHBIM, YeM TpaAUIIVIOHHBII
aaroputm DBSCAN, npu oOHapy>KeHUM ITyMOBBIX TOUEK.
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1. Giris

XXI asrin avvellarinden baslayaraq texnika ve
texnologiyalar — kompiiterlar, mobil telefonlar,
Internet, sensor gobokalari, yerin siini peyklori,
kosmik teleskoplar, bulud hesablamalar1 vo s.
vasitosi ilo generasiya olunan ragemsal verilonlar
har il hendssi silsile ilo artmaqdadir. Naticada
verilonlarin emals, idara olunmasi, saxlanmasi vo
istifadasinda yeni erani aks etdiran “bdyiik ol¢iilii
verilonlor” (big data) konsepsiyasi meydana
(Sliquliyev, 2014; Oliquliyev,
Hacirohimova, & Oliyeva, 2016). Big data
fenomenal hadise olaraq comiyystin iqtisadi
inkisafinda ingilabi dayisikliklorlo yanasi, elmi
ictimaiyyati bir sira problemlerls iiz-iize qoymus,
yeni tadqiqat paradiqmasi
verilonlerin emal1 {iclin yeni texnologiyalardan
istifade etmak zaruresti yaranmusdir. Basqa sozls,
big data termini hacm ve miixtaliflik baximimdan
miirokkab olan malumatlari ifade edir, lakin onlar1
onenavi emal texnologiyalar1 vasitesilo idare

¢ixmigdir

yaratmisdir. Bu

etmak miimkiin olmadigina gore real zaman
rejiminde  yeni  biliklorin  alda
¢otinlagir.Big datanin analizi vasitesilo giymatli
moalumatlar ve faydali bilikler slde etmak olar.

edilmasi

Ancaq Big Datanin inkisaf1 tohliikasizlik ve gizlilik
risklorini do 6zii ilo barabar gatirir (big data, 2008;
Alguliyev, & Imamverdiyev, 2014). Hamginin
malumatlarin toplanmasi, saxlanmasi va istifadasi
zamani fordi malumatlarin asanligla sizmasina va
moalumatlarin klassifikasiyas: zamani ¢atinliklara
sobob  olur.  Boyilik  olcili
tohliikasizliyini temin etmoek veo gizliliyini
gorumaq cari arasdirmalar moarhslesinds an
aktual birino  ¢evrilmisdir
(Alguliyev, & Sukhostat, 2020).
Klasterlogsdirma boyiik ©Ol¢iilii verilonlorin oasas
analiz {sullarindan biridir (Fexraddinqizi A.,
2019). Mboqaloades DBSCAN Kklasterlogdirma
alqoritminin tetbiqi ilo eksperiment

verilonlarin

problemlardan
Aliguliyev,

hayata
kegirilir. indekslori
vasitosile noticelor giymatlondirilir. Maqalanin
sonraki hissalari asagidaki sokilda
strukturlagdirilmigdir: ikinci bdlmads tedqiq
olunan problemlo slagali islorin qisa icmals,
tigiincli bolmads klasterlagdirms alqoritmlsrinin
Yekun - toklif olunan

morhalalorinin tosviri Vo

Miixtalif qiymatlondirme

tosnifatt verilmisdir.
metodun
eksperimentlarin analizi ise dordiincii ve besinci

bolmads verilmisdir.
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2. Olagali isler

Sixliga osaslanan bir sira klasterlogdirma
algoritmlari movcuddur. Bu alqoritmlar bir-
birinden bir sira manfi ve ya miisbat cohatlarina
gora forglonirlor. Masalon, bu alqoritmlarden
biri Ankerst torafinden tadqiq edilmis OPTICS
alqoritmidir (Zhou, Pan, Wang, & Vasilakos,
2017). Bels ki, bu alqoritm DBSCAN-1n bir sira
zoif cohatlorini, masalon, fargli sixligdak:
verilonlorde shamiyyet kasb edan klasterlarin
askarlanmasi problemini aradan qaldirir. Bu
algoritm verilonlor ¢oxlugundan genis bir
siralama diizaldarek foza verilonlarinde sixliga
osaslanan klasteri tapmagq iigiin istifade olunan
bir Sixliga esaslanan  diger
alqortmlarden biri Liu tarafindan taklif olunmus
VDBSCAN (Liu, Zhou, Wu, 2007) alqoritmidir.
Bu alqoritm DBSCAN-1n sixliq problemini hall
etmoak ticlin forgli sixlighh verilonlar dastinin
tohlili maqsadi il yaradilmisdir. VDBSCAN-1n
asas ideyas1 ananavi DBSCAN alqoritmini qabul

alqoritmdir.

etmazden avval epsilon parametrinin bir neca
giymsatini se¢mak {i¢lin bszi metodlardan
istifads olunmasidir. Eps-in forqli giymatlari ile
miixtalif sixliga malik klasterlori toyin etmok
miimkiindiir. Diger bir alqoritm LDBSCAN
(Duan, Xu, Guo, Lee, Yan, 2007) lokal sixliga
Bu iisulda uygun parametrlorin
secilmasi ¢otin deyil, eyni zamanda, sixliga

asaslanir.

asaslanan digar klasterlogdirma alqoritmlari ila
miiqayisede kily noqteleri askar etmok {iciin
anomaliyalarin askarlanmasinda istifads olunan
lokal kenaragixma faktorunun (lokal outlier

factor, LOF) istiinliiylinden istifade edir.
AUTOEPSDBSCAN  alqoritmi  isa  giris
parametrlorini  avtomatik  olaraq  secen

genislondirilmis bir alqoritmdir (Gaonkar, &
Sawant, 2013). Eksperimental naticalar gostarir
ki, AUTOEPSDBSCAN kity ve
kenaracixma noqtalare sahib noqtalorden ibarat
boyiik Olgiilii verilonlorde miixtslif forma ve
oOlcliye malik klasterlori askar eda bilir. Qeyd
edilon biitiin bu alqoritmlar boyiik olctilii
verilonlor bazas1 ilo slagadar problemlarin
hallinds istifade olunur. Bu alqoritmlar
klasterlori ~miisyyan etmak {iciin  Eps
parametrindon istifade edir, buna gorea de

alqoritmi

miixtalif sixliqlara asasen Eps parametrinin eyni
giymatinda bir klaster digarlarine gore daha six
ola biler.
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3. Klasterlasdirma
onlarin tosnifat:

alqoritmlari va

“Masin tolimi (Machine Learning)” bdyiik
Olctiilii verilonlords istifade olunan siini intellektin
(Artificial Tntelligence) vacib bir sahesidir. Masin
taliminin asas magqsadi biliyi askarlamaq, diizgiin
gorarlar vermok ve verilonlari analiz etmakden
ibaratdir (Andrieu, De Freitas, Doucet, & Jordan,
2003; Berkhin, Kogan, Nicholas, 2006). Magin talimi
alqoritmlori (supervised),  telimlo
(unsupervised) vo yar1 tolimlo (semi-supervised)

tolimsiz

Oyronms {isullarina gora kateqoriyaya boliiniir.
Magin  tolimi  alqoritmlarini  klassifikasiya,
klasterlasdirms, reqressiya, sixliq qiymotlondirmasi
vo s. kimi ds tesnifatlandirmaq olar. Magin telimi
alqoritmlarine diger niimuns olaraq gerarlar agac,
stini neyron sabakalar, SVM, Bayes soboakalori,
genetik alqoritmlari ve s. geyd etmak olar. Talimlo
Oyronms alqoritmlerine Naive Bayes, SVM
(Support Vector Machine) vo maksimal entropiya
metodu (MaxENT) va s. aiddir.
Klasterlosdirma alqoritmlari
Oyranma metodlarina daxildir. Telimsiz 6yranma
alqoritmlari

tolimsiz
qgruplasdirilmamis  verilanlari
onlarin xiisusiyyatlarine gors miiqayise edir vo
uygun qruplara ayiraraq, tasnifatlasdirir. Yoni,
telimsiz Oyrenmsa alqoritmlari oxsar obyektlori
eyni qrupda birlesdirir. Belo ki, verilonlar
bazasindaki mealumatlar1 sorh etmokle timumi
noqtaleri tapir ve onlar1 qruplasdiraraq oxsar
alda Telimsiz ~ Oyronmae
alqoritmlari oxsarlig/ferqlilik olctisii verildikde
klaster daxilindaki obyektlor arasinda oxsarlig:
artirir. Lakin klasterlararasi oxsarliq bir-birindan
ciddi gokilds farqglenir. bir
obyektiv funksiyadan istifade olunur. Talimsiz
alqgoritmlarine klasterlogdirmos (k-
means, sixliga asaslanan, iyerarxik va s.), 6ziinii

moalumatlar edir.

Burada xtiisusi
Oyranmo

toskil edan xaritalar (SOM, self-organizing map)
vo s. daxildir (Fahad et al., 2014). Klasterlasdirma
alqoritmlaeri yeni texnologiyalarin tatbigi
naticasinds boyiik 6lciilii verilanlarin hacmini
doaqiq analiz etmak ti¢lin alternativ, daha giiclii
bir meta Oyranma vasitesi olaraq meydana
Qeyd bir
klasterlagdirma alqgoritmlari movcuddur. Bir

golmisdir. etdiyimiz ~ kimi sira
negosi ils tanis olaq:

Boliinmaya klasterlagdirma
alqoritmlarinde qruplar darhal tayin olunur.

flkin qruplar miieyyen edilir vo birliye dogru

asaslanan
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yenidon paylanilir. Basqa s6zls, boliinmaya
asaslanan alqoritmlar mealumat obyektlorini bir
neg¢o bolmaye boliir, burada har bolme ¢oxluq
togkil edir. Basqa s6zls, boliinmeys osaslanan
alqgoritmlar, malumat obyektlarinin boliim sayina
béliinmasi tapsirigini yerina yetirir, har bélma
“klaster” adlamir (Sajana, Rani, & Narayana,
2016; Zhao, Ma, & He, 2009).

Masafe metrikasinin rolu biitiin alqoritm
forglidir. Boliinmaye
klasterlosdirma metodlarinda mosafa metrikasi
forqli iterasiyalarda secilmis sablon noqteler

novlerinde asaslanan

klasterin ~ sentroidi (verilonlar ~ movcud
olmadiqda) kimi faktiki noqtalar ola biler.
Boliinmaya klasterlasdirma

metodlar1 ilo alagali bazi ¢atismazliglar1 aradan

asaslanan

qaldirmaq {iglin iyerarxik klasterlosdirma
alqoritmlari hazirlanmisdir. Bildiyimiz kimi
boliinmaya asaslanan klasterlasdirma

alqoritmlari, imumiyyetls, keyfiyyatli klasterlar
alda etmoak iiclin avvalcadan istifadaginin tayin
etmis K parametrini saxlayir ve bu alqoritm
gora  geyri-miiayyendir.
obyektlarinin klasterlagdirilmasi
miioyyonlosdirici ve olgatan bir mexanizm
yaratmaq tiglin iyerarxik alqoritmlar
hazirlanmigdir (Chana, & Arora, 2014; Chandra,
& Anuradha, 2011). Bu alqoritmde moalumatlar
yaxinliq deracesinden asili olaraq iyerarxik
sokilda taskil olunur. Yaxinliq araliq qovsaqglarla
olds edilir. Iyerarxiya davam etdikca ilkin klaster

tobiatine Malumat

Zamani

todricon bir nega qrupa boliiniir. Iyerarxik
(agglomerative -
asagidan yuxariya dogru bir yanasmadir: her

alqoritmlori aqglomerasiya
miisahidas 6z klasterinde baslayir va iyerarxiyaya
dogru irsliladikca ciit-ciit birlagir) ve ya boliinma
asagiya
yanagmadir: biitlin miisahidslor bir qrupda
baglayir  veo asagr  dusdiikca
parcalanmalar sokilde  aparilir)
iisullarina gore tesnif etmak olar. Aglomerativ

(divisive - yuxaridan dogru bir
iyerarxiya

rekursiv

metod zamani alt sothdo (klasterde comi bir
moalumat obyekti olan) bir klaster gotiirarak
baslayir ve klasterlorin asagidan yuxariya
iyerarxiyasini qurmagq ii¢iin har iterasiya zamani
iki klasteri birlasdirmays davam edir. Bels ki, bu
iisulla klasterlogsmoni hoayata kegirmak {igiin har
klaster bir obyektdan baglayir vs iki ve ya daha
¢ox uygun klasteri rekursiv sokilde birlasdirir.
Digor torafden ayrilma tisulu nshang bir makro-
klasterdaki biitiin malumat obyektlari ils baslayir



Problems of Information Technology (2022), vol. 13, no. 1, 31-41

vo davamh olaraq yuxaridan asagiya dogru
klaster iyerarxiyas:t toskil ederak iki qrupa
boliniir. Yoni, bu iisulda klasterlar vahid klaster
kimi bir verilonlor bazasindan bagslayir ve an
uygun klasteri rekursiv gokilde boliir. Proses
dayanma meyarina ¢atana goder davam edir.
(Karypis, Han, & Kumar, 1999) Bununla yanasi,
iyerarxik metodun shamiyyatli bir ¢atismazlig:
var ki, bu da bir addim icra edildikden sonra
(birlosma ve ya boliinme) geri
bilmamoasi ilo slagadardir.

qaytarila

4. Sixhiga asaslanan klasterlasdirma
alqoritmlari

Bir ¢ox maghur klasterlosdirma alqoritmlarinin
verilonlorin miisyyen bir néviiniin ehtimal
paylanmasindan yarandigi ehtimal edilir. Xiisusila
EM (Expectation Maximization) ve k-means
klasterlosdirma alqoritmlari {i¢iin bu hal daha
uygundur. Bu forziyyays gore bu alqoritmlar sferik
coxluglar amsalo gotirir ve faktiki g¢oxluglarin
gabariq formalara malik olan verilanlar bazasinda
yaxst isloye bilmir. Qabariq goxluglar tebii olaraq
faza verilanlarinds, yoni real diinyadan forgli iki va
yalicolciilii fozalarda meydana golir. Feza noqtalari
daglar vo caylar kimi cografi obyektlar torafinden
goyulan mahdudiyystlar sababils ixtiyari formaya
sahib ola biler. Bu veziyyetds k-means kimi
alqoritmlor real qruplart parcalayaraq ve ya
birlasdirerak yanls naticelars sabab olacaqdir. Bu
miisahids ixtiyari formali klasterlorin tapilmasima
gotirib ¢ixarir. Getdikce artan real boytik verilanlar
bazalarinda semaraliliye ehtiyac duyulur. Boyiik
Olciilti verilonler bazalarinin klasterlagdirilmasi
zaman kilylin ve kenaragixmalarin agkarlanmasi
vo aradan qaldirilmast teleb olunur (Alguliyev,
Aliguliyev, & Abdullayeva, 2019). Biitiin bu
toloblari yerina yetirmok iiglin sixliga osaslanan
Klasterlasdirma alqoritmlerinin paradigmas: toklif
edilmigsdir. Sixliga asaslanan klasterlogdirma qeyri-
edilo biler, ¢linki
Klasterlorin say1 ve ya onlarin paylanmasi ils bagh
heg bir forziyys yoxdur. Sixliga ssaslanan klasterlor
bir-birinden seyrak (sparser) saholor ilo ayrilmis
malumat sahasindaki six sahslardir. Bundan slavs,
kity saholeri arasindaki sixligmn her hansi bir
Klasterdoki sixligdan daha asagi oldugu qebul
edilir. Tebistine gors malumat sahesindaki six
saholar ixtiyari formaya malik ola biler (Dharni, &
Bnasal, 2013; El-Sonbaty Y, Ismail, Farouk, 2004).

parametrik metod hesab
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Saho
qurulusunu nezars

sorgularmi  destokloyen  bir  indeks
alsag, sixhiga
Klasterlor verilonlor bazasi obyekt basina an gox
saho sorgusunu yerine yetirmokla
hesablanir. Verilanlar sahasindaki seyrok saholor
kiiy kimi gabul edilir vo heg bir klasters aid edilmir.
Odobiyyatlarda sixliga asaslanan klasterlosdirma

alqoritmlari haqqnda bezi fikirlerin oldugunu

asaslanan

somorali

geyd etmok lazimdir. Ik novbads r masafesinda
yerlasan k-dan az qonsusu olan heg bir klastera aid
olmayan (nondense) ndqtelor cixarilir. Tkincisi,
galan noqtaleri klasterlosdirmak tigiin tok slage
istifads Nohayat,
meyarlara gora klasterlorden birinde nondense
noqteler  tayin Sixliga  asaslanan
klasterlosdirma vo orta novbali (mean-shift)
Klasterlasdirma paradigmalarinin slagasini ds qeyd

tsulundan olunur. bozi

edilir.

etmok olar. Sixliga asaslanan klasterlosdirma

alqoritmi yaradilarken bir ne¢s asas suallara cavab

verilmalidir (Parimala, Lopez, & Senthilkumar,

2011):

¢ Sixliq neca qiymatlondirilir?

¢ Baglant1 nece qurulur?

* Hanst moelumat strukturlar1 alqoritmin

somorali hayata kegirilmasini dastoklayir?
Novbati

klasterlasdirms alqoritmlari teqdim olunacaq va

bolmade  sixliga  asaslanan
bu suallara cavab vermsayin yollar1 miizakire

olunacagq.
4.1. DBSCAN algoritmi

DBSCAN (Density-Based Spatial Clustering
of Applications with Noise) 1996-c1 ildo Martin
Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander va Xiaovei
Xu torafinden irali stiriilmiig bir klasterlogsdirma
alqoritmidir (Ester, Kriegel, Sander, & Xu, 1996).
Bu alqoritm sixliga asaslanan klasteri tagkil eden
geyri-parametrik bir alqoritmdir:
noqtaler toplusu verilarak, bir-birine yaxin
yerlosmis noqtalari
noqtaleri) bir yeres toplayir, ancaq asag1 sixliga
(seyrak) malik sahalardaki tek qalan noqtelari (en
yaxin qonsulari ¢ox uzaq moasafeds yerlason)

bozi foza

(yaxin qonsulari olan

konaragixma (outlier) noqgtslor kimi qeyd edir.
DBSCAN elmi adebiyyatda da an ¢ox istinad
edilon alqoritmlardan biridir (Cassisi et al., 2013).
DBSCAN sabit
gonsulugda noqtalerin

alqoritmi radiuslu
yerlasen
hesablayaraq sixlig1 qiymatlandirir vo har hansi
iki noqte bir-birinin qonsulugunda yerlasirss, bu
noqtalari bir-birile bagl hesab edir. DBSCAN

sayini
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algoritminin iki parametri
movcuddur: Eps (Epsilon) - qonsuluglar
toyin eden mosafa. Iki noqte arasindaki masafe

osas

Eps-den az ve ya berabar olduqda qonsu hesab
olunur (Rahmah, & Sitanggang, 2016).

MinPts (Minimum Points) - klasteri toyin
etmok Ui¢lin minimum moalumat ndéqtalarinin
sayl. Bu iki parametro asason sixliga osaslanan
klasterlasdirma alqoritmi noqteleri i¢ forqli
noqtalar tipine ayrir:

* osas noqtalor (core points), yeni six
gonsuluqda yerloson noqtelor (|NEps(p)| =
MinPts); qonsuluq radiusundaki Eps on azi
MinPts yoni
gonsuluqdaki sixliq bazi haddi ke¢malidirss, bu
noqte asas ndqts adlanir.

¢ sarhad noqtaler (border points), yeni har

noqtesinden  ibaratdirss,

hans: klasters aid olan, ancaq six qonsuluqda
yerlasmayan noqtelar; bir noqte asas ndqtaden
alde edile bilondirse ve atrafindaki sahade
MinPts noqtesinden az noqte varsa, bu noqte
sarhad nogta adlamr.

® kiiy noqteler (noise points), yeni he¢ bir
klasters aid olmayan noqtalar; ager bir ndqts asas
noqte deyilse ve har hansi asas noqteden slde
edils bilen néqta deyilsa, bu ndqts kiiy néqts kimi
giymatlandirilir (Moreira, Santos, & Carneiro,
2005).

4.2. DBSCAN algoritminin analizi

Tutaq ki, D malumat noqtelerinden ibarat
verilonlor bazas: verilmisdir. Ciit noqtaler {igiin
dist(p,q) moesafe funksiyasinin oldugunu forz
edok. NEps(p) ile isaralonmis p noqtesinin Eps
gonsulugu NEps(p) ={q € D|dist(p,q) < Eps}
kimi miisyyan edilir [30_].

Torif 1. Ogar (1) p € NEps(q) va (2) INEps(q)| =
MinPts kimidirss, Eps vo MinPts parametrlarina
gora p noqtesi q noqtesinden birbasa sixliq alda
edila bilon (directly density-reachable) noqtadir.
Torif 2. py,.,Pn, P1=q Pp=p noqtalor
ardicilliginda p;; néqtasi p; ndqtesindean birbasa
sixliq olde edilo bilon oldugundan Eps ve

MinPts parametrlorine gors p nodqtesi ¢
noqtesinden sixlig alda edila bilon (density -
reachability) noqtadir. Sixliq slds edils bilen
birbasa sixliq alds edils bilan néqtenin kanonik
uzantisidir. Bu alage kegici olmadigindan basqa
bir alaga tatbiq olunur.
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Torif 3. Ogar Eps ve MinPts parametrlarino gora
o noqtasi har iki p ve q noqtesinden sixliq alda
edils bilon noqtadirss, onda hemin parametrlora
gora p noqtasi q noqtesinden sixliga bagl (density-
connected) noqtadir. $ekil 1-de bu baglihiq
gostorilmisdir. Belo ki, p noqtesi q ndqtasinden
sixliq alda edils bilon ndqtadirss, ancaq g noqtesi
p ndqtasindan sixliq alds edils bilan deyilss, onda
a va c¢ nogtaleri b noqtesinden sixliga bagh
ndqtalardir. Intuitiv olaraq, sixliga baglh ndqtalar

¢oxlugu sixliq olde edilo bilon noqtalar
¢oxlugunun maksimalidir (Sharma, Sharma, &
Soni, 2017).

Formal olarag, Eps ve MinPts

parametrlarins gora C klasteri asagidaki iki sorti
0dayen D-nin bos olmayan alt coxlugudur.

1. Vp,q tuglin, ager p € C vo Epsve MinPts
parametrlorine gore g ndqtesi p noqtesinden
sixlig olde edils Dbilandirss, onda g€
C (maksimum) olacagq.

2.Vp,q€C uglin g noqtesi Epsve MinPts
parametrlarine gora p noqtasina sixliga baglidir.

Sakil 1. Sixliq alda edils bilen vo sixliga bagh

noqtaler

Tutaq ki, Eps ve MinPts parametrlarins gora
Cy, ..., Cx D verilonlor bazasimin klasterloridir. D
verilonlor bazasinda hor hansi C; klasterine aid
olmayan kiiy noqtaler noise = {p € D| p & C;Vi}
kimi toyin olunur.
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Sokil 1-das, masalan, q ve b ndqtalari markaz
noqtaler, p, a ve ¢ mnoqtalori ise sarhad
noqtelordir.

Sixliga esaslanan klasterlasdirma alqoritmlari
samoarali hesablanmalara imkan veran iki vacib
xiisusiyyato malikdir. Tutaq ki, p noqtesi D-nin
morkez noqtasidir ve D-den ¢akilon 0 ¢oxluguna
daxil olan biitiin p noqteleri Eps va MinPts
parametrlorine gore sixliq alde edils bilandir. O
¢oxlugu Epsvs MinPts parametrlorine gora
klasterdir. Tutaq ki, C D-yo daxil olan klasterdir.
C-nin biitiin noqtaleri bu klasterin moarkez
noqtalerindan sixliq alds edils bilan noqtelardir.
Buna gors de C Kklasteri bu klasterin ixtiyari
moarkez noqtasinden sixliq aldas edils bilen biitiin
noqtelerden ibaratdir. Belslikls, Eps vo MinPts
parametrlarine asasen C klasteri hor hansi marksz
biri ile  unikal  sokilds
miisyyanlasirBu da DBSCAN alqoritminin
asasini togkil edir (Shah, 2012).

Klasteri tapmaq ti¢lin DBSCAN alqoritmi
ixtiyari verilanlar bazasina daxil olan p noqtasi ile

noqtelarindsn

baslayir. Eps va MinPts parametrlorine asasen
p-den sixliq alds edils bilan biitiin néqtaler alinir,
ehtiyac varsa p-nin birbasa ve ya dolay1 yolla
gonsularini tapmaq {giin ilk p {glin sahe
yerine yetirir. Oger p moarkez
proses Eps va MinPts
parametrlari asasinda bir klaster yaradir. Ogar p
moarkez noqte deyilss, p-den sixliq olde edils
bilan néqte yoxdursa, onda DBSCAN p noqtasini

sorgularini
noqtadirss,  bu

kitly noqte kimi teyin edir veo eyni proses
verilonler bazasindaki novbeati ndqteler iigiin
totbiq olunur. Oger p, eslinde har hansi €
Kklasterinin sarhad noqtasidirss, onda C-nin har
hans1 markaz noqtasindan sixliq alds edils bilen
biitiin noqtaler bir yers yigilir vo daha sonra C
Kklasterina tayin olunur. Alqoritm biitiin noqtalari
klasterlagdirdikden va kiily noqteleri agkar
etdikden sonra sona catir (Xiong, Chen, Zhang, &
Zhang, 2012).

Standart DBSCAN tatbigetmalari miiayyen
bir noqtenin Eps qonsulugunda yerlason saha
sorgularini samoarali sokilds dastokloyan R — tree
va ya X — tree kimi foza indeksinds totbiq edir.
On pis halda DBSCAN verilanlor bazasi
noqtasine gora bir saha sorgusunu yerina yetirir.
Bu DBSCAN ig¢in  O(nlogn)
miirakkebliyine ssbsb  olur,
verilonlor bazasi ndqtslerinin saymi gostarir.
Toassiif ki, foza indekslori boyiik dlgiilii

isloma

burada n-—
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verilonlar {i¢lin yaxsi naticalar vermir, yoni saha
sorgularinin performans:t O(nlogn)-den 0(n)-9

godor  pozulur ve DBSCAN-in isloma
miirokkabliyi bu verilenlar tigiin 0(n?) kimi olur.
Diger torafden, 0(1) saha sorgularim

dastaklayan bir sabakaya asaslanan (grid-based)
verilenlor strukturu movcuddursa, DBSCAN-1n
islomoe miirakkebliyi O(n)-o qader azalir. Qeyd
edak ki, O(nlogn) isloma miirekkebliyi boyiik
olciilii verilanlar ¢oxlugu iiclin genislona bilar.
(Kroger, Kriegel, & Kailing, 2004).

Sixhiga oesaslanan klasterlasdirmenin  asas
ideyast bir neco sokilde iimumilesdirils bilar.
Birincisi, qonsuluq teyini simmetrik ve yeniden
movcud olan predikat NPred(p,q) osasinda
quruldugu miiddatco moasafoye asaslanan Eps-
gonsulugu aveazine har hansi bir qonsuluq anlayis:
isladils bilar. p N-nin qonsuluq noqtesidirss, onda
biitiin g noqtelar coxlugu NPred(p, q) kimi toyin
olunur. Ikincisi, sadece bir qongulugdaki
elementlari saymaq avazins, N gonsulugunda six
olub-olmadigimi miisyyen etmok {iglin, oagor
MinWeight N-do monotondursa, Umumi
MinWeight(N) predikatindan istifads eds bilerik.
Nohayat, yalmz noqte soklinds olan cisimlar deyil,
fozada yayilan g¢oxol¢iilii (polygons) cisimlor da
bilir.
osaslanan klasterlori tapmaq {i¢lin GDBSCAN
alqoritmi DBSCAN algoritminin
modifikasiyasidir (Kaufman, & Rousseeuw, 1990).

DBSCAN alqoritminin marhalalari:
DBSCAN alqoritminin isloms prosesini asagida
kimi gorh eda bilorik:

Alqgoritm ixtiyari bir noqteden baslayir ve
gonsuluq moalumatlar1 e(Eps) parametrindon
Bu noqte MinPts
gonsulugunda yerlasirss, klaster amalo gatirir.
Oks halda noqte kity noqte kimi isarslenir. Bu
noqte  sonradan  farqli  bir noqtenin e
gonsulugunda yerlogso bilor ve bununla da
klasterin bir hissasi ola bilar. Burada sixliq alde

klasterlona Umumilegdirilmis ~ sixliga

sado

alinir. parametrinin &

edilo bilon ve sixliga bagh noqtsler anlayis:
vacibdir. Bir néqtenin esas ndqte oldugu askar
edilarss, € qonsulugundaki noqtaler da klaster
hesab oluna biler. Belslikls, & qonsulugu
icorisinde  tapilan  biitiin noqtaler, esas
noqtalardirss, onda bu ndqtalar 6z qonsuluqda
yerloson noqtelor ilo birlikde slave olunurlar.
Yuxaridaki proses sixliga bagl klaster tamamils
tapilana goder davam edir. Proses yeni bir
klasterin bir hissasi ola bilan ve ya kily noqtaler
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kimi isarolonan yeni bir ndqte ilo yeniden
baslayr.

5. Eksperimentlar

DBSCAN alqoritminin analizi {i¢iin ilkin
olaraq asagidaki sekilde gosterildiyi kimi girig
parametrlari daxil edilir.

a) Verilonloar ¢oxlugunun daxil edilmasi

Burada farqli verilonlor bazasindan istifada
edilmisdir. Verilonlor bazasmin akseriyyeti
siniflondirilmis atributlara aiddir. Onu da qeyd
etmak lazimdir ki, verilenlar bazasinin
oksariyyeti UCI Machine Learning Repository vo
Kaggle saytindan alda edilmisdir
(https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php,
https://www.kaggle.com/).

b) Istifada olunan vasits (Python)

Bazani oxuduqdan sonra novbati addim
biitin bu verilonlar bazasini iglotmok {i¢ilin
istifade olunan Python proqramlasdirma dilidir.
(Python — sarh edilen, obyektyoniimlii, dinamik
semantikaya sahib yiiksak
programlasdirma dilidir.)

c) DBSCAN alqoritminin tatbigi

Bu alqoritmin vacib marhslalerinden biri
Python  proqramlasdirma  dilinde  biitiin
verilonlar daxil etdikden sonra
DBSCAN alqoritminin hamin verilanlar bazasina

totbiq edilmasidir.

saviyyali

bazasim

d) Parametrlorin hesablanmasi

DBSCAN alqoritmini verilanler bazasina
totbiq etmozden avvel istifads olunan parametrin
standart qiymeatinden nisbatan farqli natice temin
etmoak {i¢iin parametrlorin qiymati konfiqurasiya
edilmalidir. Parametrlorin giymatlarinin diizgiin
secilmasi DBSCAN alqoritmin vacib masoelasidir.

e) Naticonin alinmasi

Bu meorhalade alqoritmin effektivliyi

MinPts

parametrlarinin komayi ile qurulmus klasterlor,
sohv klasterlasdirilmis hallar, vaxt 6l¢gma vo kiiy
noqtaleri analiz edilir.

f) Vizuallagdirma

Natica alindiqdan sonra miixtalif verilonlar

bazasi qrafik tesviri il vizuallagdirilir.

qiymatlondirilir Vo Eps vo
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Verilonlar bazasinin daxil edilmosi

¥

Istifade olunan vasits (Python)

v

Algoritmin totbiqgi

¥

Parametrlorin hesablanmasi

¥

Noticonin alinmasi

¥

Vizuallasdirma

Sakil 2. Tatbiq olunan alqoritmin strukturu

Tokmillagdirilmis DBSCAN  alqoritminin
effektivliyini qgiymetlondirmek {i¢lin miixtalif
nov verilanlar bazasindan istifads edirik. Biitlin
verilanlar bazasina DBSCAN alqoritmi tatbiq
olunur ve Python proqramlasdirma dilinde
islonir. Istifade olunmus verilanlar bazalarinin
tosviri cadval 1-de gostarildiyi kimidir.

Cadval 1. Verilonlar bazasinin xarakteristikalar:

Noqtalarin |Atributlarin Tatbiq
Ad1 .
say1 say1 sahasi
Mall 200 5 Biznes
Customer
Wholesela 440 36 Biznes
Loan 614 16 Sosial
Live 7050 16 Biznes
Churn 10000 14 Sosial
Online 12330 18 Biznes
Shoppers
Adult 48842 15 Siyahuyaalma
Biirosu
B _
ank- 45211 17 Maliyyo
marketing
Diabetic 101766 50 Tibb

Qeyd etdiyimiz kimi DBSCAN alqoritminin
“keyfiyyatli” natice vermasi ii¢lin Eps vo MinPts
parametrloari 9vvalcoa

diizgiin  secilmalidir.

verilonlar  bazasindaki atributlar arasinda
korrelyasiya omsali hesablanir. Tki on giiclii
korrelyasiyaya sahib atributlar arasinda qrafik
qurulur. Eps parametrinin optimal qiymsatini
toyin etmak tiglin k — NN (k — nearest neighbors)
metodundan istifads edilir. k — NN gablonlarin

taninmasinda k — an yaxin qonsuluq alqoritmi


https://archive.ics.uci.edu/ml/datasets.php
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klassifikasiya, reqressiya va klasterlogdirma tigiin
istifade olunan geyri-parametrik bir metoddur
(sokil.3). MinPts parametri iss susmaya (default)
gora 5 gabul edilir ve sonra bu giymat strafindak:
biitlin noéqtaler yoxlanilaraq eksperimentin
noaticelorinin analizini reallagdirmaq maqsadila
bir ne¢o giymatlandirma indekslarindan istifade
olunur.

Eksperimentin naticalarinin
giymotlondirilmasi tii¢tin  Silhouette
(Silhouette score), tanzimlonan Rand indeksi (the
adjusted Rand index), Davies-Bouldin indeksi

amsal1

(3), Purity indeksi (4) vo Homogenlik indeksi
istifads edilmisdir. Eyni zamanda tedqiqatda k —
NN vasitasilo optimal Eps qiymeti tapilsa da
yaxst klaster tapmagq iic¢lin toyin olunan Eps
parametri atrafinda da biitiin noqtelsr yoxlanilir.
Qeyd edak ki, silhouette amsal1 klasterdaxili
noqteler ve an yaxin klasterlorarasi moesafani
hesablayir. Masalen, bir-birine yaxin ¢oxlu
moalumat noqtelarine (yiliksek sixliqll) malik
klaster bir-birinden uzaq masafeds yerlason
klasterlars gora daha yiiksak silhouette emsalina
malik olacaqdir. Silhouette emsali —1 il 1
intervalinda dayisir. —1 miimkiin olan an pis
giymeat, 1 ise an yaxst maksimum giymat hesab
olunur. Silhouette amsali 0-a barabar olduqda,
ust-tiste diison klasterlar toklif edilir.
Davies-Bouldin indeksi her Kklasterin an
oxsar klasterlo ortalama Olgiisti kimi miiayyen
edilir. daxilindaki
mosafalarin klasterloraras1 masafalare nisbatidir.

Burada oxsarliq klaster

Beloliklo, daha uzaq mosafelorde yerlosmis
klasterlords daha yaxsi natice olde edilacokdir.

Bu indeksin minimum qiymsati sifirdir ve

indekslorin asag1 qiymoatlori klasterlosdirma
tiglin daha yaxs1 hesab edilir.
Davies-Bouldin indeksi asagidaki kimi
hesablanur:
_ l n 0jt0j
b= Mhamas(GEE) o
JE)

burada n — klasterlarin say1, ¢; — i-ci klasterinin
morkoazi, g; — markoazi ¢; olan i klasterinin biitiin
elementlarinin orta mesafasi ve d(c; ¢;) ¢; Vo ¢;
moarkazlari (centroid) arasindaki masafadir.

Purity indeksinin hesablanmas1 iiglin (2)
diisturundan istifads edilir:

. 1 ok
Purity = ~¥i max;|C; N 4], @)
burada n — obyektlarin sayi, k — klasterlarin sayi,
C; — i-ci Klaster, A;— j-ci sinifdir. Purity

indeksinin qiymsti na qadar bdyiik olarsa,
alqoritm bir o gedar effektiv hesab edilir.
§={0,,0,,..,0,} sokilde n obyektlor
¢oxlugunu noazarden kegirak. Forz edak ki, U =
{ug, uy, o, ug} voV = {vy,v,, ..., v} S coxlugunun
iki miixtalif altcoxluglaridir. Onda, 1 <i#i' <
R vo 1<j#j <C figin UR, u;=5=
Uiy v w; Nuy = @ = vy Ny kimidir. Tutaq ki,
n;j, w; vo v; siniflerinde olan obyektlarin timumi
sayini gostorir. Rand Indeksi (Hubert, & Arabie,
1985;), U ve V arasinda uygunluq olgiilarininin
obyekt ciitlarinin R X C 0l¢iilii tosadiifi verilanlor
cadvalinda necs tasnif edildiyine asaslanir.

Cadval 2. Eksperimentlarin naticalari

Verilan Min

Eps ARI
lar bazas1 L Pts

0.04 5 0.046
0.05 2 0.049
0.06 5 0.048
Mall Customer 0.04 4 0.052
(200 x 5) 0.04 3 0.047
0.04 5 0.022
0.05 5 0.002

Wholesela
0.03 5 0.003

(440 x 36)
0.04 4 0.019
0.04 6 0.006
0.07 5 0.001
0.03 5 0.001

Loan

0.05 4 -0.002

(614 x 16)
0.05 5 -0.003
0.05 6 -0.001
0.02 5 0.021
0.02 9 0.022

Live

0.02 7 0.021

(7050 x 16)
0.03 7 0.021
0.01 7 0.036

Silhouette . Homo- Davies-
Purity . -
score Geneity Bouldin index
0.046 - 4.54
0.146 2.90
0.181 3.19
0.062 2.95
0.088 1.85
0.441 0.77
0.745 0.72
0.670 0.87
0.724 - - 0.78
0.702 - — 0.85
0.699 0.68 0.84 1.47
0.554 0.68 0.74 1.47
0.473 0.68 0.78 0.70
0.452 0.68 0.84 0.72
0.725 0.68 0.68 1.00
0.719 0.62 0.90 2.36
0.720 0.62 0.80 1.96
0.719 0.62 0.80 1.78
0.671 0.62 0.92 1.74
0.697 0.62 0.72 0.93
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0.01 10 0.019
0.02 10 -0.007
Churn
0.03 10 -0.013
(10000 x14)
0.02 8 -0.006
0.02 12 -0.005
0.01 10 -0.068
Onlin 0.01 14 -0.073
Shoppers 0.01 8 -0.068
(12330 x 18) 0.02 10 -0.056
0.009 10 -0.072
0.02 10 0.0
0.03 10 0.0
Adult
0.01 10 0.0
(48842 x15)
0.01 7 0.0
0.01 12 0.0
" 0.02 12 0.011
Ban 0.02 10 0.009
marketing
0.03 10 0.005
(45211 x 17)
0.01 10 0.025
0.02 8 0.008
0.02 12 0.0
0.03 12 0.0
Diabetic
0.02 14 0.0
(101766 x 50
0.01 12 0.0
0.02 10 0.0

-0.238
-0.311
0.162
-0.268
-0.278
0.578
0.705
0.583
0.787
0.574
0.631
0.607
0.608
0.580
0.624
0.84
0.84
0.83
0.70
0.70
0.10
0.31
0.01
-0.50
0.02

0.79
0.79
0.79
0.79
0.79
0.85
0.85
0.85
0.85
0.85
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
0.88
0.88
0.88
0.88
0.88
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0

0.74
0.86
0.76
0.82
0.81
0.961
0.969
0.965
0.967
0.964
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0
0.88
0.88
0.94
0.94
0.81
1.0
1.0
1.0
1.0
1.0

2.34
5.75
28.50
7.68
6.75
1.043
1.058
1.412
1.045
1.099
0.988
0.804
1.336
1.411
1.434
1.05
1.06
1.20
1.07
1.90
1.63
0.99
1.88
1.58
1.05

Xiisusila ds, (721) ciitlori arasinda tayin

edilan dord farqli novii vardir:

1. ciitdski obyektlor U-da ve V-da eyni
sinifds yerloasdirilir;

2. ciitdski obyektlar U-da ve V-de forgli
siniflordae yerlasdirilir;

3. clitdaki obyektlar U-da ferqli siniflerde ve
V-da eyni sinifda yerlasdirilir;

4. ciitdaki obyektlor U-da eyni sinifds ve V-
da farqli siniflards yerloasdirilir.

Birinci ve ikinci tipler saciyysvi olaraq bir
ciitdoki obyektlor arasinda uygunlugu, tiglincii
vo dordiincti tipler iss bir ciitdaki obyektlor
arsindaki uygunsuzlugu ifads edir. Aydindir ki,
agor A uygunluglarin imumi saymni, D ise
uygunsuzluglarin imumi sayin gosterirse, onda

A+ D = (). Belalikl,

A= (721) + Z?=1Z]C'=1ni2j - % (Zleniz_ +
ij
) = () + 238,35 (7)) -

L)+ Ea(y) o

Biitiin bu geyd edilanlar miixtslif verilonlar
bazasina tatbiq olundugdan sonra malumatlarin
va parametrlarin atrafli tosviri asagidaki cadval
2-da gostorilmisdir. Asagidaki eksperimentlarda
forqli verilonlar bazasi ictin ilkin
klasterlosdirma, k — NN metodu ve DBSCAN
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alqgoritminin tetbiqgi ils yekun giymsatlandirmae
tosvir olunmugdur.

\

K-Nearest Neighbour-KNM

0.14
0.12
0.10

0.08

Epsilonun optimal giymati = 0.02

_

8000
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0.0z

0.00

0 2000 4000 6000

Chyekt
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Sokil 3. k-NN vasitasilo epsilonun optimal
giymeatinin tapilmasi

Sokilo esasen qeyd ede bilerik ki, k-NN
metodunun tetbiqi ilo Eps parametrinin optimal
giymeti tapilir. MinPts parametrinin giymeoti ise
verilonlar bazasi kigik 06l¢tilii oldugda 6-dan asagy,
boyiik Olgiilii olduqda ise 7 ve daha yiiksek
giymatlar olaraq gotiiriiliir. Tapilan parametrlarin
giymatlarine
giymatlondirms aparilir. Daha effektiv klasterin
alde edilmasi iig¢lin bu parametrlorin qiymatlari
toyin etdiyimiz qiymeotlari bir ne¢s vahid artirib ve
ya azaltmagqla deyisdirilir. Qeyd etmok lazimdir ki,
giymatlondirms tiglin istifade edilmis Davies-

asasan metrikalar vasitosile
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Bouldin indeksinin minimal giymeti, Bircinslik
(Homogeneity) vo Purity indeksinin ise maksimal
giymati daha yaxs1 naticeni ifads edir. Cadval 2-da
uglin
Homogeneity indeksina gore, siniflondirilmemis
(ilk iki verilanler bazasi) verilonlards isa Davies-
Bouldin indeksina gora klasterlor yaradilir. Ogor
siniflondirilmis verilonlorde Homogeneity vo ya
Purity indeksi biitiin hallarda eynidirss, onda
burada da Davies-Bouldin indeksi nazars alinarag,
klaster yaradilir.

siniflondirilmis verilanlar dsasan

Natica

Todqiqat isinde boyiik ©Olgiilii verilonlar
konsepsiyast  arasdirilmis,  boyiik  Olgiilii
verilanlorin klasterlasdirilmasi tclin
klasterlasdirma alqoritmlarinin nezari cahatdan
miiqayisali analizi aparilmisdir. Boyiik olgiilii
verilanlarin analizi va kity noqtalerin deqiq askar
edilmasi tiglin sixliga esaslanan DBSCAN
alqgoritmi tetbiq edilmis ve bdyiik Olciilii
verilonler figlin praktiki shamiyyeti miiayyan
edilmisdir. DBSCAN
giymatlandirilmasinda semoraliliyin artirilmasi
tciin miixtalif metrikalardan (Silhouette score,
Adjusted Rand
Homogeneity index va s.) istifade olunmusdur.

algoritminin

index, Purity index veo
Eksperimentlarin naticalarine asassn DBSCAN
alqoritmi miixtslif indekslara goras yiiksak natica
gostormisdir. Qeyd etdiyimiz kimi alqoritm asas
iki parametrin ( Eps, MinPts) se¢ilmasinda hassas
tadqiqat
keyfiyyatli klasterlor alde edilmisdir. Naticada
toklif edilon  metod DBSCAN
algoritmine nisbaton kily noqteleri askar
etmokda daha effektiv natice gostermisdir.

olduguna baxmayaraq naticasinda

ononavi
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