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OZET

KARMA VERILER UZERINDE ETKIN KUMELEME
ALGORITMALARININ GELISTIRILMESI

NASIBOV, Elvin

Doktora Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Danismani: Dog. Dr. Burak ORDIN
Ekim 2017, 96 sayfa

Veri madenciligi yontemlerinden biri olan Kiimeleme Analizi, verilerin
ozelliklerini goz Oniine alarak, birbirleri ile benzer olan verileri alt kiimelere
ayirmayl saglayan c¢ok boyutlu veri analiz yontemidir. Kiimeleme analizi
yontemleri, kiimelenecek verilerin boyutu, ortami ve Ozellikle de tliriine gore

cesitlilik gostermektedir.

Kiimeleme analizinde kullanilan veri setleri, ¢esitli yontemlerle toplanan
verilerin ozelliklerini igermektedir. Toplanan veriler hesaplanabilir niimerik
degerlerle beraber, ilizerinde matemetiksel islemlerin kisitli yapilabildigi kategorik

ozellikler de igermektedir.

Bu tezde, hem niimerik, hem kategorik veriler igeren veri setleri igin
kiimeleme algoritmalart ve onlarin gelistirilmis versiyonlar1 incelenmistir.
Literatiirde yer alan algoritmalarin lokal minimumlarda iyi sonuglar vermesine
karsilik global coziimler i¢in yeterli olmamasi nedeniyle, kiimeleme analizi
probleminin global ¢oziimii icin artimli ve karma veriler ile calisan yeni bir
algoritma Onerilmistir. Onerilen artimli yontem C# dilinde MS SQL Server Veri
Tabani Yonetim Sistemi imkanlar1 kullanilarak programlanip, 16 gergek veri seti
lizerinde hesaplama denemeleri yapilmustir. Onerilen algoritma Kk-Prototypes

algoritmasi ile kiyaslandiginda yontemin yararlilig1 agikca gosterilmistir.



viii

Anahtar kelimeler: Kiimeleme, k-Prototypes, Artimli Kiimeleme, Karma

Veriler, Uzaklik ve Benzerlik, Matematiksel Programlama, Veri Madenciligi.



ABSTRACT

DEVELOPMENT OF EFFECTIVE CLUSTERING ALGORITHMS
ON MIXED DATA

Nasibov Elvin

Supervisor: Assoc. Prof. Burak ORDIN
October 2017, 96 pages

The Clustering Analysis is one of the main techniques of data mining and it
is also the method of analysis of multidimensional databases which divides the
data setinto clusters based on the similarity of data points. Clustering analysis
methods vary according to the size, environment and especially the type of data to
be aggregated.

Data sets used in the clustering analysis contain the characteristics of data
gathering and giving in various ways collected data features include computable
numerical values as well as categorical attributes on which mathematical

operations can be restricted.

In this thesis, exact clustering algorithms for data sets containing both
numerical and categorical data and their improved versions are investigated. Since
existing algorithms provide good results at local minimums but are not sufficient
for global solutions, a new algorithm for global solution of cluster analysis
problem, working with incremental and mixed data, has been proposed. The
proposed incremental method is programmed in C# language using MS SQL
Server Database Management System facilities and calculation experiments are
performed on 16 real data sets. The proposed algorithm clearly shows the

usefulness of the method when compared to the k-Prototypes algorithm.

Key words: Clustering, k-Prototypes, Incremental Clustering, Mixed Data,

Distance and Similarity, Mathematical Programming, Data Mining.
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1. GIRIS

Kiime, ayni sinifa ait nesnelerin grubudur. Kiimeleme ise benzer nesnelerin
ayni siniflara gruplanmasi siirecidir. Diger bir deyisle, benzer nesnelerin ayni
kiimeye ve farkli nesnelerin baska kiimelerde toplanmasidir. Veri madenciliginde
kiimeleme, veri analizinde sikca kullanilmaktadir. Verileri kiimeleyerek, onlar1 ilk
bakista farkedilmeyen ozellikleri ile alt gruplara ayirip, onlar iizerinde daha
spesifik analizler yapmak miimkiin olmaktadir. Elde olan verileri kiimelemek i¢in
o verilere kiimeleme yontemleri uygulanir. Bu verilerin her 6gesine nesne gibi

bakilir.

Kiimeleme iglemi ile nesne ayni1 anda sadece bir kiimeye ait olabildigi gibi
ayni anda birden fazla kiimeye de ait olabilir. Nesne tamamen bir kiimeye atanirsa
buna kesin kiimeleme (hard clustering) adi verilir. Diger yandan uygulama sonrasi
nesne ayni anda birden fazla kiimeye farkli aitlik degerleri ile ait olursa buna
esnek kiimeleme (soft clustering) denir. Kiimeleme yontemleri ile veriler tizerinde
cesitli amaglar icin islemler yapmak miimkiindiir. Bu yontemlerle nesneleri belirli
ozelliklerine gore tek bir kiimeye atamak veya farkli kiimelere farkli degerlerle ait
olmalarmi saglamak, hatta grup iligkilerine gore hiyerarsik agaclar insa etmek

mumkindiir.

1.1 Kiimeleme Analizi Uygulamasi

Kiimeleme analizi, zaman igerisinde ¢cok 6nemli bir teknik haline gelmistir
ve bilim diinyasinda cesitli alanlarda sik¢a kullanilmaktadir. Biiyiik veri setleri bu
analiz yontemi ile islenmekte ve farkli tiirden miikemmel sonuglar iiretilmektedir.
Ozel veriler, alisveris verileri, bolgesel veriler, ilgi alanlar1 verileri, eylem verileri
ve bunlar gibi sonsuz gesitlilikte veriler ve gostergeler birbirleri ile birlestirilip,
analizler gergeklestirilebilir. Bununla ¢ok onemli veriler elde edilebilir. Artik
birgok akim bu analiz yontemi ¢esitlerini sikca kullanmaktadir. Kiimeleme analizi

market arastirmasi, pazarlama stratejileri, model tanimlama, veri analizi, gorlintii



isleme ve bunun gibi gesitli alanlarda etkin kullanilmaktadir [Dempster, 1977,
Ben ve Yankini, 1999; Xiaowei, 1998].

Kiimeleme analizinin baska tammmi: Ozellikler arasi benzerlik ya da
farkliliklara dayali olarak hesaplanan olgiilerden yararlanarak verileri homojen

gruplara bolmek, belirli prototipler tanimlamaktir.

Kiimeleme yontemleri hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olarak iki
smifa ayrilir. Hiyerarsik kiimelemede veri noktalart belirli bolimleme
diizeylerinde birlestirilir veya ayristiritlir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme
yaklagiminda ise, veri noktalar1 belirli boliimleme kriterlerine gore belirli sayida

kiimelere ayrilir.

Kiimeleme, pazarlamacilarin miisteri bazinda farkli gruplar kesfetmelerine
yardimci1 olmaktadir. Ayrica bu yontemlerle pazarlamacilar alim modellerine gore
miisteri gruplarini karakterize etmektedirler. Kiimeleme, biyoloji alaninda bitki ve
hayvan taksonomilerini ortaya ¢ikarmak, benzer islevleri olan genleri kategorize

etmek ve yasamin dogasi ile ilgili fikirler edinmek i¢in kullanilmaktadir.

Kiimeleme, ayn1 zamanda toprak gozlem veritabanlarinda benzer arazilerin
belirlemesinde kullanilir. Bununla birlikte evlerin tipine ve c¢esitli degerlerine,
cografi konumuna gore onlar1 gruplamaya da yardimci olabilir. Diger yandan,
kiimeleme bilgi kesfi amaciyla web tizerinde belgeleri simiflandirma veya kredi
karti dolandiricilign algilama gibi digsal saptama uygulamalarinda artik sikca

kullanilmaya baslamistir.

Veri madenciligi fonksiyonu olarak, kiimeleme analizi, her kiimenin
ozelliklerini gdzlemlemek ve veri dagitimi hakkinda fikir edinmek icin bir arag

olarak kullanilmaktadir.

Gergek hayat problemlerine bakildiginda bu problemlerden elde edilen veri
setlerini sadece niimerik yada sadece kategorik olarak ele alan algoritmalar olmasi
karma veriler i¢in gelistirilmis etkin yontemlerin olmamas literatiirdeki onemli
bir eksikliktir. Bu nedenle bu ¢alismada karma veriler iizerinde etkin c¢alisan bir

algoritmanin tasarlanmasina ihtiya¢ duyulmustur.

Bu tezin amaci karma veriler iizerinde etkili calisabilen kiimeleme

algoritmas: gelistirmektir. Tezde, hiyerarsik olmayan kiimeleme yaklasimina



dayanan, veri setindeki veri gruplar1 arasinda kesin ayrimin séz konusu oldugu,
kesin artimli kiimeleme yapan ve aym1 zamanda hem kategorik, hem niimerik

verilerle galisabilen algoritmalar incelenmistir.

Sadece niimerik ve sadece kategorik verilerle ¢alisan algoritmalar, veri
setinde Ozelliklerin hem niimerik hem kategorik veriler oldugu karma verilerle
calisan kiimeleme yontemleri ile beraber ele almnip, kiimeleme probleminin
¢Ozlimii i¢in karma verilerde daha etkili ve hizli olabilecek yeni bir algoritma

Onerilmistir.

Onerilen yontem C# dilinde MS SQL Server Veri Taban1 Yonetim Sistemi
imkanlar1 kullanilarak programlanip, 16 gercek veri seti {lizerinde hesaplama
denemeleri yapilmistir. Onerilen algoritma k-prototypes algoritmasi ile

kiyaslandiginda yontemin yararlilig1 acik¢a goriilmektedir.
Bu tez, girisi izleyen 16 bolimden olusmaktadir.

Ikinci béliimde; kiimeleme modelleri tamtilip, kiimelemede kullanilacak

algoritmanin kiimelenecek olan verilere bagimliligina deginilmistir.

Uciincii boliimde; veri tiirleri incelenmis ve dl¢iim dlgekleri hakkinda bilgi

verilmistir.

Dordinctu bolimde; kiimeleme analizine tabii tutulacak veri setlerindeki

verilerin 6zellikleri detayli incelenmistir.

Besinci boliimde; mesafeye dayali kiimeleme yontemleri icin siklikla
kullanilan veriler arasinda benzerlik, benzemezlik ve uzaklik kavramlar

incelenmistir.

Altinc1 bolimde; veri kiimeleri ve kiimeleme analizinin simiflandirilmasi
yapilmigtir. Kiimeleme yontemlerinden ileride deginilecek olan bdliimlemeli
yontemlere deginilmistir. Hazir mesafe ve benzerlik dlgekleri ve goreve ozel

uzaklik ve benzerlik fonksiyonlar1 6rneklerle incelenmistir.

Yedinci boliimde; veri 6grenme algoritmalar1 ve bu algoritmalar ile veri

arasinda olan arayiiz katmani hakkinda bilgi verilmistir.

Sekizinci bdliimde; karma verilerin kiimelenmesi ile ilgili literatiirde

bulunan galismalar incelenmis ve dzetlenmistir.



Dokuzuncu boliimde; kiimeleme problemi tanitilip, problemin
matematiksel modelleri incelenmistir. Kesin kiimeler, Kategorik modeller ve
Artiml1 modeller hakkinda bilgiler verilmistir. Sayisal ayrik ve stirekli verilere

bakilmustir.

Onuncu boliimde; sayisal verilerde kesin kiimeleme problemleri igin klasik
ve artimli ¢oziim yoOntemlerine bakilip, literatirde yer alan bazi Onemli

algoritmalar incelenmistir.

Onbirinci boliimde; kategorik veriler {izerinde kiimeleme problemlerine

bakilip literatiirde yer alan k-modes algoritmasi incelenmistir.

Onikinci boliimde; karma veriler tizerinde kiimelemeye deginilmis ve

bununla ilgili literatiirde bulunan k-prototypes algoritmasi incelenmistir.

Oniiciinci  boliimde; karma veriler iizerinde yeni gelistirilmis artiml

kiimeleme algoritmasi ifade edilmistir.

Ondordiincii boliimde; UCI Veri Ambarindan alinan gergek veri kiimeleri
tizerinde Onerilen yeni algoritma K-prototypes algoritmasi ile kiyaslanmig ve

yapilan hesaplama denemelerinin sonuglar1 verilmistir.

Onbesinci boliimde; kiimeleme yapilmasi i¢in olusturulan yazilimin

ozellikleri ve parametreleri hakkinda bilgiler verilmistir.

Onaltinci boliim sonug boliimiudiir.



2. KUMELEME YONTEMI MODELLERI

Nesneler iizerinde kiimeleme yontemi uygulamanin ¢esitli modelleri vardir.
Genellikle verinin 6zelliklerine gére uygun modelin kullanilmas1 daha iyi sonuglar
verir. Her model i¢in ayr1 ayri algoritmalar mevcuttur. Bu algoritmalarin
Ozellikleri ve buna bagli olarak sonug¢ degerleri birbirinden farklidir. Uygulama
modelleri amagclarina, veriyi islemelerine, yapilarina ve ¢iktilarina gore

birbirinden ayrilmaktalar. En yayginlari asagidaki gibi siralanabilir:

- Merkezi (Centralized) - Her kiime bir tek ortalama vektor olarak temsil
edilir ve kiimelere aitlik bu ortalama vektor degerleri ile karsilastirilarak

olusturulur.

- Dagitimh (Distributed) - Olusturulan kiimeler istatistiksel dagilimlari

kullanilarak insa edilir.

- Baglantih (Connectivity) — Bu modelde nesneler arasindaki uzaklik
dikkate alinir ve ayni kiimeye aitlik degerleri zincirleme baglantilar dikkate

alinarak hesaplanir.

- Grup (Group) — Burada algoritmalar yalnizca grup bilgisine sahip olur ve

hesaplama buna gore devam eder.

- Yogunluk (Density) — Yogunluk tabanli modellerde kiime elemanlari,

belli yogunlugun iistiinde olanlardan toplanirlar.

Bahsedilen modellerle verileri 6zelliklerine gore ayirmak icin ¢ok sayida
kiimeleme yontemi kullanmak miimkiindiir. Unutmamak gerekir ki, her yontemin
avantajlart1 oldugu gibi dezavantajlar1 da mevcuttur. Algoritma se¢imi
kiimelenecek olan verilerin 6zelliklerine ve sonucu nasil gormek istedigimize

bagl olarak degisir [Berkin, Son erisim tarihi: 4.09.2017].
Burada dikkat edilmesi gereken noktalar bulunmaktadir:

e Kiimelemede wverilerin olusturdugu kiimeye tek grupmus gibi

davranmak mumkiindir.



e Kiimeleme analizi yaparken, ilk once verileri benzerliklerine dayali
gruplar halinde kiimelenip, sonra gruplara isimleri atamak miimkiindiir.
e Kiimelenmenin, smiflandirma iizerinde ana avantaji, degisikliklere

adapte olmasi ve farkli gruplari ayiran temel 6zellikleri ortaya ¢ikarmasidir.



3. VERI TURLERI VE OLCUM OLCEKLERI

Verilerin gesitli 6l¢tim Olgekleri (ayn1 zamanda veri tiiri olarak bilinir)
vardir: nominal, sirali, aralik ve oransal. Bunlar, farkli degisken tiirlerini
karakterize etmenin basit yollaridir. Bu konu genellikle akademik alanda daha
fazla ve "gercek diinyada" daha az siklikla tartisilmaktadir. Dort 6lgiim Olcegi
(nominal, sira, aralik ve oransal) ve onlarin alt tiirlerini asagidaki orneklerle

anlatalim:

3.1. Nominal (Yazili) Degiskenler

Nominal  degiskenler, niceliksel deger igermeyen degiskenlerin
etiketlenmesi i¢in kullanilir. Nominal degiskenlere basitge "etiketler" denilebilir.
Bu 6lgekte veriler siralt olmayip her birinin ayn1 6nemi olabilmektedir, drnegin
goz rengi gibi. Asagida bazi Ornekler verilmistir. Bu Olgeklerin higbirinin
karsilikli Ortiismedigine ve herhangi bir sayisal degere sahip olmadigina dikkat

etmek gerekir. (Sekil 3.1).

Cinsiniz nedir? Sa¢ renginiz Nerede oturuyorsunuz?
« E - Erkek * 1-Kahverengi « A - Ekvatordan kuzeyde
K - Kadin 2 - Siyah B - Ekvatordan gineyde
3 - Sarigin C - Hig birinde: Uluslararast uzay istasyonunda
4 - Gri
5 - Diger

Sekil 3.1. Nominal (Yazily) 6l¢ege ornekler.

3.2. Ikili (Binary) Degiskenler

Ikili degiskenler iki olasiliktan yalmizca birini tutabilir. Bu olasiliklar
ornegin Dogru veya Yanlis, Pozitif veya Negatif, Giincel veya Eski, Var veya Yok

ve benzerleri olabilir. Iki olasiligi, Dogru i¢in 1 ve Yanls igin 0 ile kodlamak



yaygin bir kullanimdir. Ayrica bir degerin tanimlanan sifirdan farkli olup
olmadigini hesaplamak da miimkiindiir. Cogu benzerlik veya benzemezlik
yontemleri kiyaslanan nesnelerin her iki durumu arasindaki birlesimlerin
raslantilarin  frekanslarmi kullanir. Ikili degiskenler icin yaygin kullanilan
metotlara Jaccard indeksi, Hamming uzakligi &rnek olarak soynebilir. Ikili
degiskenler, kategorik Olgegin bir alt tiridir ve dichotomous olarak da

adlandirilir.

3.3. Sirah Degiskenler

Sirali 6lgekte, degerlerin sirast 6nemli ve anlamlidir, ancak birbirleriyle
aralarindaki farklar bilinmemektedir. Sirali degiskenler genellikle bir se¢imin ya
da kodlanmis frekanslarin sirasini temsil eder. Bu dlgek tiirli, 6zellik degerlerinin,
ornegin anketlerdeki sorular gibi, en az 6nemliden en ¢ok Onemliye siralanmasi
gibi net hesaplanamayan degerleri gostermek i¢in kullanilmaktadir. Sekil 3.2'de
bulunan 6rneklere gz atmak gerekirse, her iki 6rnekte de 4 numarali segenegin 3
veya 2 numarali segenekten daha iyi oldugunu biliyoruz, ama ne kadar iyi
oldugunu &lgcemedigimiz igin bilmiyoruz. Ornegin “Siradan” segenegi ile
“Mutsuz” segenegi arasindaki fark “Cok mutlu” ile “Mutlu” arasindaki kadardir
gibi bir sonug ¢ikaramayiz.

Siral1 6lcekler genellikle memnuniyet, mutluluk, rahatsizlik vb. gibi sayisal

olmayan kavramlarin 6l¢timiinde kullanilmaktadir (Sekil 3.2).

Bugiin nasil hissediyorsun? Hizmetimizden ne kadar memnunsunuz?
1- Cok Mutsuz 1 - Hic memnun degilim
2 - Mutsuz 2 - Biraz memnun degilim
3 - Sradan 3 - Notr
4 - Mutlu 4 - Memnunum
5 - Cok Mutlu 5 - Cok memnunum

Sekil 3.2. Swrali olgege ornekler.



Ayrica, swrali veriler, sayisal ve kategorik verilerin  karigimindan
olusabilmektedirler. Bu durumda veriler kategorilere girer, ancak kategorilere
yerlestirilen degerlerin sirali anlami1 vardir. Ornegin, bir restoran derecelendirmesi
icin verilen puan O'dan (en diisiik) 4'e (en yiiksek) aralikta, sirali verilerden
olusabilir. Siwrali veriler genelde kategorik olarak ele alinir, burada grafikler ve
cizelgeler hazirlanarak gruplar siralanir. Bununla birlikte, kategorik verilerin
aksine, sayilarin matematiksel anlami vardir. Ornegin, 100 kisi arasinda
sorusturma yaparak restoran i¢in 0-4 arasi bir puan vermelerini istersek, 100
yanitin ortalamasinin alinmasi anlam kazanacaktir. Kategorik verilerde boyle bir

durum soz konusu degildir.

Onemli not: Siral1 veri iizerinde merkezi egilimi belirlemenin en iyi yolu,
mod veya medyan kullanmaktir. Uzaklik kavrami olmadig: igin sirali veride

ortalama bulunamaz.

3.4. Aralik Degiskenler

Aralik 0lcegi, sadece siralamayi degil aynt zamanda degerler arasindaki
kesin farklar1 bildigimiz sayisal Olcektir. Bu olgek zaman veya sicaklik gibi
verilmis bir aralig1 temsil etmektedir. Aralik 6l¢eginin (skalasinin) klasik 6rnegi
Celsius (selsiyus) sicakligidir, ¢iinkii her deger arasindaki fark aynidir. Ornegin,
60 ve 50 derece arasindaki fark, 10 derece olarak olgiilebilir ve 80 ile 70 derece
arasindaki farka esittir. Bagka iyi bir 6rnek, araliklar tutarli ve dl¢iilebilir oldugu
icin, Zaman degerlerini sdyleyebiliriz. Aralikli olgekler veri setleri ilizerinde
istatistiksel analiz alan1 agtigindan veri toplama asamasinda tercih edilmektedirler.
Ornegin, bu verilerde mod, medyan ile merkezi egilim veya ortalama 6lciilebilir,

standart sapma hesaplanabilir.

Aralik olcekleri ile ilgili bir 6zel bir durum vadir. Bu 6lgeklerde "mutlak
sifir" yani “hicbir” degerinin olmamasi durumu yoktur. Ornegin, sifir derece var
ama "hi¢ sicaklik yoktur" anlamina gelmiyor. Gergek bir sifir olmadan, oranlari
hesaplamak imkansizdir. Ciinkii, 6rnegin -10 derece sicakliktan 0 derece sicakliga

gecildiginde sicaklik ka¢ oraninda artti kavrami yanlis olur. Diger yandan, aralik
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verileri ekleyebilir ve ¢ikartabiliriz, ancak ¢carpma veya bolme yapamayiz. Mesela
10 derece + 10 derece = 20 derece eder ama 20 derece 10 dereceden iki defa
sicaktir sOyleyemeyiz. Ayrica, selsiyus Ol¢eginde “sicaklik yok” degeri
bulunmamaktadir. Aralik 6lgekleri ¢ok kullanishidirlar, fakat oran hesaplanmasi

yapilamadig1 i¢in amaca gore oransal 6lgege yonlenebilinir (Sekil 3.3).

Sekil 3.3. Aralik olgege ornek.

3.5. Oransal

Olgiim olgekleri sdéz konusu oldugunda oransal olgekler en tercih
edilenlerdir diyebiliriz. Ciinkii bu 6l¢ekler bize degerlerin sirasini ve her bir deger
arasindaki farki sodyleyebilir. Ayrica bu Olgegin mutlak sifir degeri vardir ve
bununla bu veriler lizerinde tanimlayici ve ¢ikarimsal istatistikler uygulanabilinir.
Yukarida bahsedilen diger veri 6lgeklerinin tiim 6zellikleri ve buna ilave olarak
sifir kavramini oransal dlgeklere ait edebiliriz. Bu 6lgege iyi 6rnek olarak uzunluk

ve genisligi verebiliriz.

Oransal o6lgekler, istatistiksel analiz s6z konusu oldugunda c¢ok sayida
olanaklar saglamaktadir. Bu degiskenler lizerinde anlamini1 kaybetmeden ekleme,
cikarma, carpma, bolme islemleri yapilabilir. Verilerin merkez egilimi mod,
medyan veya ortalama ile 6l¢iilebilir; Standart sapma ve degisim katsayis1 gibi

dagilim dlgiitleri de oran 6lgeklerinden hesaplanabilir.

Yiizdeler veya oranlar, iki bilgi par¢asini, pay1 ve payda degerleri ile 6zetler.
Basit oranlar (0 ve 1, yani pay ve paydanin alabilecegi maksimum miimkiin olan

degerdir) stirekli veri olarak ele alinabilir. Oran bir degisimi temsil ettiginde ve


http://www.mymarketresearchmethods.com/wp-content/uploads/2012/11/example-of-interval-scale.jpeg
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degerler negatif olabildiginde verilerin analiz edilmesi daha zor olabiliyor.
Gozlem oranlarmin (elde edilen degerlerin) referans degerlerle karsilastirilmasi
zamani, Ornegin boy yiiksekligi i¢in belirli bir cinsiyet ve yas popiilasyonun
ortalamasi referans olarak baz aliniyorsa degerler bu referans degerinin (%Z100)
her iki tarafinda yani hem bundan hem az hem ¢ok olabileceginden islenmesi

zordur.

Birgok istatistiksel yontem sadece bazi Olglim oOlgekleri i¢in uygundur.
Istatistiksel bir yontem secerken, analiz edilecek verilerin nasil 6lciildiigiinii
anlamak 6nemlidir. Olgiim &lgeklerini belirlemek icin en iyi asama tasarim
asamasidir. Ciinkii bazi Ol¢iim Olgekleri tarafindan etkilenen istatistiksel
sinirlamalar bu asamada veri i¢in gozlem ve Ol¢iim yontemlerini nasil
sececegimizi etkileyebilir. Ayrica veriler doniistiiriildiigiinde 6l¢iim 6lceklerinin

de degistirilmesi gereken durumlar olmaktadir (Sekil 3.4).

]

Sekil 3.4. Bu cihaz iki oransal olgek (yiikseklik ve agirlik) ornegi saglar.

3.6. Ozet

Ozet olarak, yazili degiskenler, bir dizi degeri "isimlendirmek" veya
etiketlemek i¢in kullanilir. Sirali 6lgekler, miisteri memnuniyeti anketinde oldugu
gibi, tercih siras1 hakkinda bir bilgi saglar. Aralik 6lcekleri bize degerler sirasini
ve ilaveten her biri arasindaki farki belirleme becerisi kazandirir. Son olarak, oran
Ol¢ekleri nihai sira, aralik degerlerini ve ayrica veriler {izerinde her tiirlii

hesaplama yapma olanag1 sunar.


http://www.mymarketresearchmethods.com/wp-content/uploads/2012/11/example-of-ratio-scale.jpeg
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Istatistiksel analizde, farkli &lgiim olceklerini bilmek onemlidir. Olgiim
cizelgelerinin siniflandirilmasina ek olarak veri tiirleri konusunu da bilmek baslica
oneme sahiptir. Bir metodu bir veri setine uygulamadan dnce bazi 6n kontroller
yapilmalidir. Stevens’in ‘Olgiim Olgekleri Teorisi’ [Stevens, 1946] hala tartismali
ve genellikle yetersiz olsa da [6rnegin, Velleman & Wilkinson, 1993], veri tipi,

uygun metodu se¢mek i¢in 6nemli bir kistastir. Veri tipleri ve bunlar iizerinde

yapilabilecek islemler Sekil 3.5’te verilmistir.

Ozellikler: Mominal Sirah
Degerlerin sirasi -
bilinmektedir.

3:':|':.I'I5I ve Dagilma sikhigi > v
bilinmekte.

Mod v v
Median v

Mean (Ortalama)

Tiim degerler arasindaki
farklar belirlenebilinmekte
Degerleri toplama ve
¢ikarma yapmak mumkun
Degerleri carpmak ve
bdlmek mimkin

Mutlak sifir degeri igerir

Sekil 3.5. Veri tiplerinin ve ol¢eklerin ozeti.

Arahk

¥

L T T

Oransal

v

TN % " st s %
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4. VERI OZELLIKLERI

Veri tipinin géz 6niinde bulundurulmasina ek olarak bazi ilk varsayimlar1 ve

kosullar1 da gbz oniine almak gereklidir.

4.1. Kansik Degiskenler

Ayni boyutta farkli tipte degiskenlerin kullanilmasi tartismali bir durum olsa
da veri toplamada sikga karsilasilmaktadir. Ciinkii ger¢ek hayatta toplanan veriler
farkli araglar ve yontemlerle toplanmaktadir. Bu sorunla bas etmek amaciyla
bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Degiskenlere bagli olarak her bir degisken icin farkli
bir agirlik teriminin kullanilmasi uygulanabilir [Gower, 1971, Gower, 1987].
Higbir genellestirme verilemeyeceginden, giivenilir ve gili¢li sonuglar sunan

yontemi bulmak genellikle arastirmaciya kalir.

Yine de bir analizde farkli birimleri kullanirken sonuclar1 dikkatlice
yorumlamak her zaman tavsiye edilir. Bu tiir karmasik verileri olabildigince

azaltmak daha uygun olur.

4.2. Ortak Sifirlar

Mesafe, benzemezlik ve benzerlik Ol¢limlerinin bircogu ortak sifirlara
duyarhdir. Bu, kiyaslanan nesneler arasinda ayni1 degiskenlerde sifirlar1 olan veri
kayitlar1 problemine isaret eder. Ornegin, organizma tiirlerinin analizinde birkag
veri toplama istasyonunda birgok tiiriin degeri bilinse de, tek bir tiiriin yalnizca
birkag¢ bireyinin bulundugu goriilebilir. Cogu durumda arastirmaci, verimli tiirler
arasindaki farkliliklarin analizi ile ilgilenir. Algoritmaya bagli olarak boyle yaygin
veri yokluklart analizde ¢ok daha yliksek etki yaratabilir. Ortak sifirlara duyarl
Ol¢iimler siklikla ve genel olarak uygulanabilir olmasi i¢in yeterince giiglii

degildir [Field, 1982]. Bu durumda, logaritmik veya karekdk gibi doniistimler bile
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yardime1 olmamaktadir. Ornegin, Minkowski dlgegi gibi yontemler ortak sifirm

yiiksek oranlarina duyarl olabilir.

4.3. Negatif Degerler

Bazi1 mesafe, benzemezlik ya da benzerlik dl¢imlerinin sonuglari, yalnizca
degiskenler tamamen pozititken tanimlhidir. Gelistirilecek yontemlerde oncelikle
olusacak verinin negatif degerler alip almamasi netlesmelidir. Ayrica kiimeleme
yapmadan 6nce varolan veri setini de kontrol etmek gerekir. Negatif degerler alma
olasilig1 varsa veya zaten negatif degerlere sahip bir veri boyutu ile ¢alisilacak ise
gelistirilecek yontemin bu durumu géze almasina dikkat etmek gereklidir. Bir¢ok
yaygin yontemler, ornegin, ¢evrebilimde yayginca kullanilan Bray-Curtis
benzemezligi negatif degerler islendiginde gilivenilir sonuglar iiretmez. Bu ayrica
Canberra metrigi i¢in de gegerlidir (verilerin tamami negatif olmadikga) [Bray,

Curtis, 1957].

4.4. Eksik Degerler

Uzaklik, benzemezlik ya da benzerlik 6l¢iimleri tam veri setleri i¢in kurulur.
Cogu analitik yazilimlar eksik veriye izin vermez ve analizi sonlandirir, ancak
sonuglar bir ya da daha ¢ok deger eksikken hala anlamli olabilir. Bu sebepten,
boyle veri setlerini 6nceden islemek tavsiye edilmektedir. Bu sebepten o6tiirii, bu
tir veri setlerini 6n islemden gecirmek tavsiye edilmektedir. Daha detayh
analizlerde eksik nesneleri eger ¢ok rastlanirsa setten ¢ikarmak genellikle daha
cok tercih edilir. Baska bir se¢enek ise elde olan verilerden ve yorumlardan eksik
degerleri tahmin etmek olabilir. Ama eksik veri fazlalastikca bu sorun artar, analiz

sonuglari saglikli olmamis olur.
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4.5. Doniisiim

Verileri islemeden once ayrica normallestirme de yapmak gerekmektedir.
Ayrica, aym Ozellik degeri icin veriler farkli kaynaklardan veya farkli yorumlarla
olustugu durumlarda verileri ayni hizaya getirmeden incelemek anlamsiz olur.
Bunun igin cok sayida yontem gelistirilmistir. Ornegin, Log ya da kok gibi
dontigiimler carpik veriyi olumlu olarak normallestirir ve benzemezlik indislerine
dayanan prosediirlerde yiiksek degerlerin etkisini azaltir [Digby ve Kempton,
1987]. Ozellikle uzaklik fonksiyonlarmi farkli 6lgekler ya da genis araliklardaki
degiskenlerde kullanirken analizleri saptirabilir. Bu durumda veri doniisiimlerini
veya standartizasyonlarint kullanmak Onerilebilir. Bazi yazarlar dominant
degiskenlerin etkisini azaltmak ic¢in kdkten-koke doniisiimiinii kullanmay1 Onerir
[Clarke ve Warwick, 1994; Field v.d.., 1982]. Bu yaklasim, doniisiimiin etkisinin,
degiskenin altinda yatan dagilima bagli olmasindan dolay1r zordur ve tutarsiz
olabilir [Quinn ve Keough, 2004]. Bu yiizden Quinn ve Keough [2004] veri
standartizasyonunu tercih etmektedirler. Bu nedenle farkli araliklardaki
degiskenlerin etkisini azaltmak i¢in veriyi ikili varlik-yokluk durumlarina

indirgemek yararl olabilir.
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5. VERI KAYITLARI ARASINDA BENZERLIK,
BENZEMEZLIK VE UZAKLIKLAR

5.1. Amag

Belli bir nesne i¢in karakteristik 6zellikler tanimlarken arastirmacilar sik sik
sayisal bulgularla yiizlesirler. Birgok uygulama i¢in iki ya da daha fazla nesnenin
ne kadar benzer oldugunu bulmak biiylik 6nem arzetmektedir. n, nesnenin olgiilen
degiskenlerinin sayisi olmak {izere, boyle bir uzayda konumu, n-boyutlu bir
vektor ile tanimlanir. Genellesmis olarak bu, her nesnenin, degisken sayisiyla aynm
boyuta sahip bir uzayda bir nokta oldugu anlamina gelir. Degiskenleri tek tek
incelemek aralarindaki iligkileri ihmal eder ve ¢ok degiskenli karakteristiklerine
uygun olmaz. Birden fazla nesneye sahipken uzaklik ve benzerlik indeksleri tiim
degiskenleri igererek hesaplanabilir. Elde edilen degerler, nesneler arasindaki
ilgili bosluklar tek bir degerle ifade eder ve benzerlikleri i¢in bir dl¢tidiir. Daha
genis veri setlerinde dogal olarak olusan iki ya da daha fazla grupta, analize dahil
edilen degiskenler boyle bir uzayda nesneleri ayiriyorsa, 0 zaman ayirt edilebilir.
Bunlar, kiimelerin ve nesne gruplarinin benzer ya da birbirinden ayr1 olmasini

tanimlayan veri siiflandirma tekniklerinin temelidir.

Bir kisitlama olarak, indisler, hesaplamada bos deger kabul etmezler ve her
degisken igin deger gerektirir. Indisler; bilimsel, endiistriyel, miihendislik ve diger
uygulamalarda yayginca kullanilir [Legendre & Legendre, 1998]. Cevrebilimle

ilgili arastirmalar i¢in baslica kullanilan 50'den fazla farkli 6l¢iim vardir.
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5.2. Farkh Tiirden Verilerde Basit Nitelikler icin Benzerlik/Benzesmezlik.

Farkli tiirden verilerde basit nitelikler i¢in benzerlik/benzesmezlik
tanimlamalar1 Tablo 5.1°de verilmistir. Burada p ve q iki veri nesnesi i¢in nitelik

degerleridir.

Tablo 5.1 Nitelik tiirlerine gore verilerde benzerlik ve benzesmezlik.

Nitelik :
Benzerlik Benzesmezlik
Tiiri
Nominal = {1 egerp = q} d= {0 egerp = q}
=0 egerp # q "1 egerp #q
lp — 4l
-1 -
Y & Ip —all
Siralt _ d = p—4a
(veriler 0 tam sayisindan, n-1’e kadar n—1
haritalanmistir, n degerlerin sayisidir)
Aralik 1
veya s=1-lp—ql,s =——F—— d=llp—
Yy p—4q 1+ v —qll llp — qll
Oransal

Budara uzaklik, bir benzemezlik 6lgegidir (6rnegin Oklit uzakligl) ve bazi
iyi bilinen 6zellikleri vardir:
1. herpveqi¢ind(p, q) >0, ve d(p, q) = 0 eger sadece p = q ise,
2. herpveqigind(p, q) =d(q,p),
3. tiimp, q ve r igin d(p, r) <d(p, q) +d(q, r), burada d(p, q), p ve q

noktalar1 (veri nesneleri) arasindaki uzakliktir (benzemezliktir).

Bu o6zellikleri saglayan herhangi bir fonksiyona metrik denir. Asagida bahsi

gecgecek olan uzaklik gesitleri, ¢ok degiskenli veriyi karsilastirmak i¢in yayginca
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kullanilan birka¢ uzaklik Olgiitiiniin bir listesidir. Biitiin niteliklerin siirekli

oldugunu kabul edecegiz.

5.3. Uzaklik Cesitleri

Niimerik olarak ifade edilen nesnelerin benzerligi i¢in ilk 6rnek olarak, bir
diizlemdeki noktalar diisiiniilebilir. Bu noktalar, 6rnegin, bir sehir haritasindaki
koordinatlar olabilir. Her koordinatin elemanlar1 degiskenlerdir. Ilk degisken
verilen bir x-ekseni boyunca, ikincisi de dikey bir y-ekseni boyunca pozisyonu

tanimlar. Boylece, bu diizlemdeki bir nokta iki boyutlu bir uzayda bir nesnedir.

Iki nokta arasindaki iliskiyi ifade etmek i¢in aralarindaki en kisa uzaklign,
Oklid uzakligi oldugunu sdyleyebiliriz. Oklid uzakligi, bu iki noktanmn bir
dikdortgenin zit koseleri iken kdsegenini belirlemekle esdegerdir. Buna karsilik,
verilen probleme bagli olarak bu uzaklik yaklasimi en iyi 6l¢limii verir demek
yanlis olur. Baska bir secenek iki eksen iizerindeki mutlak uzakliklar1 toplamaktir.
Bu, bir kent yerlesiminde oldugu gibi sokaklar dikey agidayken bir kisinin
yiirlimesi gereken karayoluyla kiyaslanabilir. Bu uzaklik, sokaklar boyunca iki
blok arasindaki en kisa uzakligi verir ve Manhattan uzaklig1r olarak anilir. Bu
durumda, bloklar dogrudan gegilemeyeceginden, Oklid uzakhiginin kullanilmasi
uygun olmayacaktir, ama bir helikopter kullanilmasiyla Oklid uzakligini

kullanmak yararli olabilir (Sekil 5.1).

d 111
|

£+

ERV4R R
-

Sekil 5.1. Iki-boyutlu uzaydaki noktalar arasinda Oklid uzakligimin (kalin
ok) ve Manhattan uzakliginin (kesikli ok) ornegi.

Yukaridaki resimdeki noktalarin konumlari bir tabloda gosterilebilir. Satirin

uygun siitununda degiskenler verilirken, her nokta yeni bir satirda listelenmistir.
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Bu, cesitli nesneler i¢in bulgulart goriintiilemenin yaygin bir yoludur. Yukaridaki
ornek i¢in cizelgelenen x ve y koordinatlar1 diizlemdeki konumu veren iki boyutlu

satir vektorlerinin degerleridir (Tablo 5.2):

Tablo 5.2 Ornek veriler.

Nesne X y
P1 2 6
P, 5 2
P3 6 5

Oklid uzakligin1 hesaplamak igin iki eksen boyunca farklarin karelerinin

toplaminin kokii alinmalidir. Boylece Py ve P, arasindaki uzaklik:

dfUP (P, P,) = /(2 = 5)2 + (6 — 2)2 = \/(=3)2 + (+4)2 = /25 = 5°dir.

Manhattan uzakligi, eksenler boyunca koordinatlarin mutlak farklarinin
toplam1 olarak tanimlanir. Bu farkliliklar, ikinci uzaklik 6l¢timiiyle ayni oldugu

icin, bunlari toplariz ve Manhattan uzakligi i¢in sonug:
dMAP(p,P,) =1(2-5)+ (6 —2)| =3 + 4 = 7°dir.

Her iki durumda da sonucun birimi gegilen bloklarin sayisidir.

Oklid Uzakligh

Xik, 1=1, ..., N, degiskenleri tizerinde k=1, ... ,p,  Olgimi (nitelikler

de denir) yaptigimiz1 varsayalim.

Olgiilen her (i, j) ¢ifti icin i’nci ve j’nci nesne arasindaki Oklid uzaklig

de(i,j) = (ZP: (i — xjk)z) 2 (5.3.1)
=1

Agirhikli Oklid mesafesi asagidaki gibi olacaktir:
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2

r
dwe(i, ) = (Z Wi (zi — a;jk}ﬁ) (5.3.2)
k=1

Burada wy , k= 1, ... ,p, ozelliklerin (6zniteliklerin) agirlhigidir.
Ozniteliklerin dlgekleri dnemli dlciide farkliysa, normalizasyon gereklidir.
Minkowski Uzakhg

Minkowski uzakligi, Oklid uzakhgmin genellemesidir. xy, i= 1,

N, k=1, ..., p, dlglimii i¢in Minkowski uzakligi:
1
P N A
d(i, §) = (Z [Tk — ) , (5.3.3)
k=1

olacaktir. Burada A > 1, ve bu uzaklik L, metrigi olarak da adlanir.

= A =1:L; metrigi, Manhattan veya City-block mesafesine doniisiir,
= A =2:L,metrigi, Euclidean mesafesine dfoniisiir,

= A — : L, metrigi, Supremum mesafesine doniisiir, yani

1
P x
. A
limA — 00 = (E |Tir. — Tk ) =max (|z;1 — Tj1|,-..,|Tip — Tjp|)
k=1

(5.3.4)

Mahalanobis Uzaklig

X “mn N x p matrisi oldugunu varsayalim. O halde, X ‘in i’nci satir1

(5.3.5)
! = (i1, ., Tip)
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olur. Bununla Mahalanobis Uzaklig

ol

Ay (i,3) = ((2: — )78 (21— ;) (53.6)

seklinde gosterilir. Burada Y’ , pXp boyunda olan kovaryans matristir.
Uzaklik 6l¢iisii, herhangi i. ve j. nesneler arasindaki bir benzemezlik olgiisii
olarak ele almabilir. Belli d(i,j) uzaklik olgiisti, ¢esitli doniisiimlerle s(i,j)

benzerlik Olgiisiine de doniistiiriilebilir:

s(i,j) = max{0, 1 —d(i,j)} (5.3.7)

veya
1
1+d(i,j)

s(t,)) = (5.3.8)

5.4. Uygulama Ornegi

Mesafenin, benzesmezligin ya da benzerligin hesaplanmasi i¢in bir hayli
algoritma mevcuttur. Her birinin kendi yetenekleri ve sinirlar1 vardir. Biitiin bu
yontemlerde ortak olan, nesneler arasindaki iliskileri tek bir deger ile temsil etme

yetenegidir.

Bu tiir hesaplamalar, birgok nesne igin ilk tahminlerde ilgi ¢ekici olabilir.
Bir veri setinin biitlin nesneleri arasinda yapildigi zaman ise, benzerliklerin,
benzesmezliklerin ve mesafelerin hesaplanmasi daha da anlamli olur. Sonuglar
nesneler arasindaki farkli mesafelerin degerleri sayisina esit sira ve satirlari igeren
bir matriste 6zetlenebilir. Bu, sonug tablosu ya da matrisinin kare olmas1 anlamina
gelir. Her nesne bir kez sirasiyla hem satir, hem siitunda olmus olacaktir. (i, )
hiicresinde, i nesnesi ile j nesnesi arasindaki mesafe degeri olur. i nesnesi j
nesnesi ile ve tam tersi, j nesnesi i nesnesi ile kiyaslandiginda aralarinda fark
olmadigindan, yani ayni oldugundan matris simetrik ve kdsegeninden ayna
yansimali olur. Bu tasarim, bilgi kitapciklarinda bulunan, O6rnegin sehirler

arasindaki uzaklig1 veren mesafe tablolari ile aynidir (Tablo 5.3).
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Tablo 5.3 Uzaklik matrisi 6rnegi.

Oklid Uzaklig1 | Durum1 | Durum2 | Durum3 | Durum4 | Durum5 | Durumé
Duruml 0 1 1.732 15588 |17.321 [9.899
Durum?2 1 0 2.449 16.186 |17.916 |9.849
Durums3 1.732 2449 |0 13.856 |[15.588 |[8.775
Durum4 15588 |16.186 (13.856 |0 1.732 11.180
Durumb 17.321 |17.916 |[15.588 |1.732 0 12.570
Durum6 9.899 9.849 [8.775 11.180 |12.570 (O

Késegen boyunca Oklid mesafe degerlerinin daima sifir oldugu goriilebilir.
Bu, mesafe matrisleri igin ortak bir durumdur ve bir nesne kendisi ile
karsilastirildiginda tam eslesildigi anlamina gelir. 0’a daha yakin degerlerde bu
nesnelerin daha cok benzer olduklar1 anlamia gelir. Benzerlik matrisinde ise,

matris kendisi simetrik olsa da, kosegen boyunca 1 degeri bulunabilir.

Matris simetrik oldugunda, kdsegenin alt veya iist yarisi genellikle yok
sayilir. Matrisin kosegen degerleri de eger bir kdsesinde bilgi olarak verilmis ise
tamami gosterilmeyebilir. Bunun gibi tiggen matrisler, farkli veri isleme teknikleri
icin bir 6n kosuldur. Istege bagh iistteki veya alttaki boliime gegmekle iicgen
matrislere c¢evrilen bu yOntemler, biitiin matrisin yaratimi i¢in faydali
olmaktadirlar. Boylece yalnizca bir tarafi hesaplanarak, sonuglar diger tarafa ayna

gibi yansitilabilir.

Veri isleme teknikleri, bir n-boyutlu veri setinin 6zelliklerini daha disiik
boyutlarda ele almayir amaglar [Gauch, 1982]. Rastgele bir baslangigta,
yapilandirilan nesneler, Olgiilen iliskilere gore, hedef olacak boyutta diizenlenir.
Bu, veri nesnelerini temsil eden kiireler modeli olarak diisiiniilebilir. Her kiire tim
digerleri ile yaylarla birbirine bagl olur. Yaylarin ndtr uzunluklari, ilgili objeler
arasindaki iliskiyi gosterir. Rastgele baslangica gore yaylar gerilmisler ve kendi
notr uzunluklarinda degildirler. Tiim yerinden oynamalarin sonucu olarak global
gerilim, genellikle stres olarak tanimlanir. isleme zamani, yaylar boyunca toplam
stresin en diisiik oldugu, hedef alanin boyutunda bir diizen bulunmaya ¢aligilir. Bu
tekrarlanan siire¢ boyunca, nesneler arasinda goreceli bir mesafe olusturmaya ve
adim adim stresin diisiiriilmesine calisilir. Miilkemmel eslesmeler sayilmazsa
kapsamli stres nadiren sifir olur. Ozellikle daha biiyiik veri setlerinde, biitiin

nesneler arasindaki goreceli mesafeler giicliikle bagdastirilir. Bununla beraber,
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daha yiiksek boyutlu ve kompleks verilerin insan akliyla algilanabilen 1, 2 veya 3

boyutlu bir alanda gosterilmesine izin vermis olur.

Analiz boyunca verilen degerlerle ayirt edilebilir nesneler, kiimeler
olusturmaya dogru bir egilim gosterir. Grafik ¢izimleriyle bu tiir veri setleri
genellikle gorsel olarak da ayirt edilebilir. Boylece, nesneleri, onlarin mesafesi,
benzesmezligi ya da benzerligine gore bir gruba ayirmak ve daha biiyiik veri
setlerindeki daha yiiksek sirali yapilar1 ifade etmek miimkiindiir. Bu, karmasik
iligkileri anlamaya ve gruplar arasindaki benzerlikleri ifade etmeye yardimci
olabilir. Yeni bir nesnenin hangi bilinen gruba ait oldugu sayisal olarak gruplarin
agirhk merkezlerine uzakliklar1 ile belirlenebilir. Yine de, egim iizerinde
nesnelerin  kiyaslanmasinin basarisiz olma olasiligi vardir, ¢iinkii nesneler
arasindaki karsilikli-ikili testler egimin farkli kenarlarinda farkli sonuglar verebilir

[Somerfield, 2002].
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Sekil 5.2. Fisher-Anderson 'un IRIS veri setinin Cok Boyutlu Olciim Metrigi

Yukaridaki sekil (Sekil 5.2), Fisher tarafindan onun sayisal siniflandirma
bilgileri iizerine yazdigi makalesindeki, iinlii Iris veri setinin (lridaceae bitki
familyas1) [Anderson, 1935] Cok Boyutlu Olgiim (Multi-Dimensional-
Scaling/MDS) smiflandirmasin1 gosterir [Fisher, 1936]. Cok Boyutlu Olgiim

(MDS) ya da Sammon haritalamas1 yaygmn karar alma yontemlerindendir.



24

Sekildeki veri seti, Iris setosa, Iris versicolor ve Iris virginica olarak adlandirilan

bitki tiirlintin her ii¢ii i¢in 50, toplamda 150 6rnege sahiptir.

Her 6rnek i¢in 4 degisken oOl¢iilmiistiir. Bu degiskenler her 6genin ¢anak
yapraklar1 ve tag yapraklarinin uzunluk ve genislik degerleridir. Yukaridaki MDS
icin, ayr1 ayr1 nesneler arasindaki iliski 6lciisii olarak Oklid uzunlugu se¢ilmistir.
Ogelerin iki genis gruba ayrildig1 goriilmektedir. Ik grup Iris Setosa tiiriinden
olusurken ikinci grup Iris Vesicolor ve Iris Virginica tiirlerinden olusturulmustur.
Iris Setosa’nin Iris Versicolor ve Iris Virginica’dan ayrildigi goriilebilir. Bu, Iris
Setosa tiiriiniin degiskenler araciligiyla diger iki tiirden ayirt edilebilmesinin
miimkiin oldugu anlamina gelir. Ayrica Iris Versicolor ve Iris Virginica’nin tiirleri
aralarindaki mesafe kisa olsa da, Olcililen parametrelerin boyutunda bir takim
karakteristik farkliliklar oldugu goriilmektedir. Tirler arasindaki bu farki da
analizlerle hesaplamak miimkiindiir. Grafik tizerindeki noktalar, kendi gruplarina
gore renklendirilmistir. Bu analiz, tek basina degiskenler hakkinda bir sey

s0ylememekle beraber, veri setini biitiin olarak inceleme imkani saglamaktadir.
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6. MESAFEYE BAGLI VERI KUMELEME

6.1. Veri Kiimesindeki Nesneler Aras1 Mesafe

Dijital olarak kaydedilen veriler mevcut arastirma ortamimizda 6nemli bir
dogal kaynak haline gelmistir. Bu gercgeklik onlarca yillik bilgisayar miithendisligi,
bilgisayar bilimi, elektronik ve iletisim arastirmalarinin muazzam zaferlerinden
biridir. Bu senaryo gelecekte de gecerli olmaya devam ederken, cagimiz dijital
olarak depolanan veriyle yakindan ilintili durdurulamayan bir baska faaliyetle, bu
tir verilerden bilgi ve enformasyon ¢ikarmanin baslangicim1 da belirlemistir.
Dijital veriler farkli sekillerde ve ¢esitli dlceklerde kaydedilir. Ornekler, her
tirden veritabani tablolarini igerir; Tweetler; E-postalar ve metin belgeleri; ses ve
konusma sinyalleri; sismik veriler (zamansal c¢ok boyutlu tensorler olarak
kaydedilir); video verileri (biliylik oranla ses ve altyazi1 gibi diger yontemlerle
depolanir); farkli varliklar arasindaki iliskileri ve etkilesimleri temsil eden
grafikler (Web dokiimanlar1 arasindaki baglantilar, sosyal aglardaki kullanicilar,
bilgisayar aglarindaki cihazlar veya gen etkilesim aglari); ve fonksiyonel
manyetik rezonans goriintiileme (fMRI) gibi resimleri ve daha fazlasini iceren
gortntiileri. Farkli bi¢cim ve yapilarindan dolay1, burada, bir veri kiimesindeki her

veriye nesne denilecektir.

Biiytikliikleri ve karmasik yapilari nedeniyle, veri kiimeleri genelde istatistik
algoritmalari, makine Ogrenimi ve sinyal isleme yontemleri tarafindan az ¢ok
benzer hedefler i¢in islenir (verileri temizlemek, diizlestirmek veya filtrelemek;
cikarimsal ve analitik tahminleme gorevleri gergeklestirmek; verilerdeki yapilar
ve iliskileri belirlemek ve/veya gorsellestirmek igin). Bu tiir gorevler igin
gelistirilen algoritmalar, boyut ve/veya karmasiklik nedeniyle insanlar tarafindan
ele alimamayan verilerden yeni bilgi ve enformasyon ¢ikardiklarindan 6grenme
algoritmalar1 olarak da adlandirilirlar. Ornegin, hava durumu tahminleri, tibbi
arsivlerin tibbi bilgiye doniistiiriilmesi ve genomik verilerin analizi, kendi
tecriibelerinden Ogrenebilen bilgi islem makineleri yardimi olmadan insanlar

tarafindan ele alinamayan bu tiir §grenme gorevlerinin yalnizca birkag 6rnegidir.
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Veritabanindaki veriler kiimelere ayrilirken, benzerlik ve wuzaklik
kavramlarindan yararlanilir. Bu, veritabanindaki her bir kaydin diger bir kayitla
olan benzerligi ya da her bir kaydin veritabanindaki diger kayitlardan olan
uzakligi oldugu gibi olusturulan gercek ve aday kiimeler arasindaki mesafe ve
benzerligi de icerir. S6zgelimi, veriler birbirilerine olan uzakliga gore baslangicta
8 ayr1 kiimeye ayrildilarsa, bu 8 ayr1 kiimenin gercekten farkli 6zelliklere sahip
birer kiime olup olmadigmin da belirlenmesi gerekecektir. Bu durumda,
olusturulmus bu kiimeler arasindaki mesafe / benzerlik de Olgiilmelidir.
Birbirinden pek de farki olmayan kiimeler birlestirilerek tek bir kiime haline
doniistiirtilebilir. Bu islem, tim veriler taranip kiimeler ortaya g¢iktiktan sonra
yapilabilecegi gibi veritabaninin taranmasi ve veriler arasindaki benzerlik ve
mesafenin Ol¢limii esasinda da yapilabilir. Bu nedenle kiimeler arasindaki
mesafenin Olcililmesiyle iki veya daha fazla kiimenin birlestirilmesi s6z konusu
oldugu gibi ayn1 zamanda, bir kiimeden birden fazla kiime iiretilmesi de soz
konusu olacaktir. Bunun icin de siirekli olarak kiimelerin biiyiikliigii ve cap1

Olctilmelidir.

Cesitli 0grenme algoritmalar1 dolayli veya agikga veri setindeki nesneler
arasindaki mesafe / benzerlik kavramina dayanabilir. Bu tiir algoritmalar1 belirli
bir uygulama icin kullanirken veya ozellestirirken, algoritma tasarimcisi veya
uyarlama yapanlar genellikle asagidaki sorunlar ile yiiz yiize kalmaktadirlar.
Eldeki veriler i¢in en uygun mesafe/benzerlik Ol¢iisiiniin ne oldugunu analize
baglamadan veya analiz esnasinda belirlemek gerekmektedir. Uygun mesafe /
benzerlik Ol¢iitii yalnizca verilerin dogal gruplarini ve yapisini ortaya ¢ikarmakla
kalmaz, veri analizi, ¢ikarsama, tahminleme veya karar alma siireclerinin daha
sonraki asamalarinin etkinligini ve performansini da gelistirir. Baz1 durumlarda,
veriler, uygulama alani, oncelige iliskin bilgi, sorunun fizigi veya veri iiretme
stireci asamasinda benzerlik ya da mesafe kavramiyla donatilmis oluyor. Bununla
birlikte, bu tiir bilgilerin mevcut olmadigi durumlar da vardir. Dolayisiyla,
tasarimc1 ve uygulayici, eldeki veri seti i¢in uygun bir benzerlik veya mesafe
Ol¢limiiniin nasil tanimlanacagr konusunda Onemli bir soruyla yiizlesmek

zorundadir.
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6.2. Kiimeleme Algoritmalarinin Siniflandirilmasi

Literatiirde bircok kiimeleme algoritmasinin adi1 gegmektedir. Algoritmalar
birbirlerinden kiimelemenin olusturulus sekline gore ayrildiklari gibi kullanilan
veri tlirline, yapilacak olan ¢alismanin amacina gore de farkliliklar gosterirler
[Han ve Kember, 2001]. Kiimeleme algoritmalari, genel olarak hiyerarsik ve
boliimlemeli olarak ikiye ayrilirken, bu konuda yapilmis bir literatiir taramasi bu
algoritmalarin daha alt bdlimlere ayrilabilecegini gostermektedir [Berkin, Son
erigim tarihi: 4.09.2017].

Hiyerarsik Yontemler

o Toparlamali (Agglomerative) Kiimeleme Algoritmalari.

. Ayristirmali (Divisive) Kiimeleme Algoritmalari.
Boliimlemeli (Partitioning) Yontemler

o Yer degistiren Algoritmalar.

o Olasiliksal Algoritmalar.

. k-Medoid Yontemler.

o k-Means Yontemler.

o Yogunluga Dayali Algoritmalar.
Yogunluga Dayali Baglantili Kiimeleme.

Yogunluk Fonksiyonlu Kiimeleme.
Grid Temelli Yontemler
Kategorik verinin yinelenmesine Dayanan Yontemler
Kisitlara Dayanan Yontemler
Makina Ogrenmesi Alaminda Kullanilan Yéontemler

o Gradyent inme ve Yapay Sinir Aglar1.

. Olceklenebilir Kiimeleme Ydntemleri.
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Bu yontemlere ait olan algoritmalarin amaca gore bir¢ok varyasyonlari
mevcuttur. Ornegin, klasik k-Means algoritmasinmn bulanik hali Fuzzy c-Means,
veya global ¢oziimlere ulasmak i¢in gelistirilmis Global k-Means algoritmalarini

sOyleyebiliriz. Bu tezde bakacagimiz yontem boliimlemeli yontemlerden olacaktir.

6.3. Boliimlemeli Yontemler

Boliimlemeli yontemlerde n adet nokta dnceden verilen k kiime sayisina (K
< n) gore kiimelere ayrilir. Hiyerarsik yontemlerin tersine kullanici tarafindan
verilen bazi kriterlere uygun kiimeler yaratilirken, yaratilacak kiime sayisi
onceden belirlidir. Kullanici algoritmaya kiimeler arasindaki minimum/maksimum
mesafeyi ve kiimelerin i¢ benzerlik kriterilerini de vermek zorundadir [Giudici,

2004].

Boliimlemeli algoritmalar genel olarak hiyerarsik algoritmalardan daha hizli
calisirlar, cilinkii hiyerarsik algoritmalardaki gibi bir benzerlik/mesafe matrisi
kullanmak zorunda degillerdir. Bundan dolay1 da biiyilk veritabanlarinin
kiimelenmesinde hiyerarsik yontemlere gore daha uygundur. Bununla beraber
onceden verilen kritere uygun birden fazla sonu¢ ¢ikarmak miimkiin olabilir. Bu
durumda algoritmanin ger¢ekten en uygun ¢oziimii bulup bulamadig: ise highir
zaman bilinmeyebilir [Dunham, 2003]. Bunun ogrenilebilmesi igin verilerin
dagitilarak, sira ve yerleri degistirilerek, algoritmanin tekrar calistirilmasi
gerekecek ve ¢ikan sonuglarin birbiriyle kiyaslanmasi gerekecektir. Bu da zaman

maliyetini oldukca artiracaktir.

6.4. Hazir Mesafe ve Benzerlik Olcekleri

Veriler vektorler ya da matrisler bi¢imindeyse ya da 6zellik ¢ikarimi ile bu
yapilara doniistiiriilmiigse, ¢esitli hazir mesafe ve benzerlik 6lgekleri kullanilabilir.

Ornekler arasinda Minkowski mesafesi, Mahalanobis mesafesi, Matsushita
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mesafesi, histogramlar i¢in ki-kare mesafesi (Hamogramlar igin), Hamming
mesafesi, kosinilis benzerligi, skalar carpim, g¢ekirdekler, altuzaylar arasindaki
acilar ve Grassmann mesafesi sayilabilir. Ozellik ¢ikarma hazir mesafe
fonksiyonlarinin kullanilmasi, bugiine kadar ¢esitli uygulamalarda basarili olarak
kullanilmistir. Bununla birlikte, bilim ilerledik¢e ve daha karmasik veri tiirleri
kaydedildikce, boyle naif yaklagimlarin her tiir veri i¢in uygun olup olmayacagi
sorgulanmaya bagladi. Bakilan veriye uyumsuz tamimlanan bir mesafe
fonksiyonunun verinin 6z nitelikli yapisini yakalamasi beklenemez. Dolayisiyla,
verilerin Oziindeki belirli yapilar1 yakalayabilen, veriye 6zel ve veri bagiml
mesafe iglevleri tasarlamanin miimkiin olup olmadigini sorgulamak gereklidir. Bu
tiir uyarlanabilir mesafe islevleri i¢cin 6rnek olarak, dinamik programlama tabanl
mesafeleri, 6rnegin zaman serileri ve ardisik veriler i¢in dinamik zaman biikme
(dynamic time warping, DTW) mesafesini gostermek miimkiindiir. Daha Once
listelenen mesafe islevlerinin aksine, DTW hesaplama islemi, herhangi bir sirali
veri i¢in Ui¢ islemi tanimlamay1 gerektirir: ekleme, silme ve esleme islemleri.
Dolayisiyla, DTW, tanim geregi, bu islemler araciligiyla her bir veri kiimesi i¢in

uyarlanabilir.

6.5. Goreve Ozel Uzakhk ve Benzerlik Fonksiyonlar:

[k dnce daha dnceki basit yaklasima kiyasla énemli gelismeler kaydeden iKi
yaklasim sunabiliriz: 1) mesafe ve benzerlik Olgeklerine O6rnek olan 6zellik
cikarimini iyilestirmenin daha iyi performans sagladigi yaklasim ve 2) goreve 6zel
mesafe ve benzerlik islevlerini 6grenme yaklagimi. Bu iki yaklagimdan anlagiliyor
ki, 6grenme gorevinin Onceden bilinmesi gereklidir. Baska bir deyisle, mesafe
(veya benzerlik) fonksiyonu amaca ve veriye bagimlidir. Dahasi, bu yaklagimlar

denetimli (supervised) 6§renmenin ayarlari ile siirhidir.

Denetimsiz (unsupervised) 6grenmede bu iki yaklasim kiimeleme, boyut
azaltma, bu problemleri ¢6zen algoritmalar ve model segme yaklasimlar gibi bazi
problemler i¢in yararli olabilir. Bu yaklagimlarin ¢ogunun vektor bigimindeki

verilerle de sinirli oldugunu unutmamak gerekir. Bu iki yaklasimin yani sira,
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cekirdek yontemler ve bu yontemlerin g¢esitli Ogrenme algoritmalarinda
kullanimin1 da gozden gecirmek gerekir. Cekirdek yontemlerin giicii modiilerlik
ve esnekliginden kaynaklanmaktadir, c¢linkii denetimli ve denetimsiz olan

herhangi bir bicimde veya yapidaki veriyle ¢alisabilirler.

X4

Sekil 6.1. Verilerin di¢ boyutlu uzaydan (resimdeki sol iist kose) iki boyutlu

uzaya (resimdeki sag alt kose) gecirilmesi 6rnegi.

Birinci yaklagim i¢in LDA (Dogrusal diskriminant analizi, Linear
discriminant analysis) iyi bilinen bir tekniktir [Shalev ve Ben, 2014]. Farkli
siniflardan Ornekleri ayirt etmeye c¢alisan mesafeye dayali bir O6grenme
algoritmas1, Oklid uzakhigi veya Mahalanobis uzakligi gibi piyasada bulunan
uzaklik fonksiyonlarini kullanarak iki boyutlu alanda daha iyi ¢alisacaktir. LDA
dogrusal boyut azaltma teknigi (linear dimensionality reduction) olarak da bilinir.
Metrik d6grenme algoritmalari prensip olarak farkli formiilasyonlara sahip olsalar
da, LDA'ya ¢ok benzemektedirler. Sekil 6.1’de, LDA verileri yiiksek ii¢ boyutlu
uzaydan (resimdeki sol iist kdse) daha diisiik iki boyutlu uzaya (resimdeki sag alt
kose) geciriyor. LDA'nin amaci, aym siiftan (diskler, daireler ve {iggenler) olan
noktalar arasindaki uzakliklarm (Oklid veya Mahalanobis) minimize edildigi ve
farkli simiflar arasindaki uzakligin en st diizeye c¢ikarildigi diisiik boyutlu bir
altuzay bulunmasidir. Yani LDA, diisiik boyutlu uzayda noktalarin kompakt

kiimelerini tanimlamaya ¢alismaktadir.
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LDA, bazi varsayimlar altinda gézlemlenen iki grup arasinda en iyi ayirim
yapabilen bir alt uzay1 6grenir: Kontrol edilen hastalara karsi ger¢ek hastalari, A
kisisinin yliz goriintiilerinin B kisisine, spam maillerin spam olmayanlara vb.
kiyaslamalar1 gibi 6rnekler sdylenebilir. Verileri bu alt uzaya yansitmak ve Oklid
veya Mahalanobis uzakligina dayali bir siniflandirici uygulamak olasi en diisiik
simiflandirma hatasint vermis olur. Filtreler ve paketleyiciler gibi diger
yaklasimlarin da etkili oldugu bilinmektedir.

Ikinci yaklasim igin kullanilabilen ydntem Uzaklik Ogrenme (Distance
Metric Learning, DML) algoritmalaridir [B. Kulis, 2013]. DML, LDA'nin
amacma ve kullanimma ¢ok benzer ve LDA'nin ikili formiilasyonu olarak
goriilebilir. Bununla birlikte, DML'deki yenilik, LDA'nin yaptig1 gibi, ayrimci bir
alt uzay1 6grenmek yerine, bir mesafe fonksiyonunun Ogrenilmesi sorununu
dogrudan ele almasidir. Bu farkli goriis, genellestirilmis kuadratik mesafe
fonksiyonlarmi 6grenmek icin ¢ok modern ve verimli algoritmalarin
olusturulmasini saglamstir.

Makine 6grenimi {izerinde biiylik etkisi olan bir yaklasim, cekirdek
yontemlerinin tanitilmasidir [Scholkopf ve Smola, 2001]. Cekirdek yontemlerin
temel bir avantaji, modiiler olmalaridir; Ogrenme algoritmasim veriden ayirirlar.
Ogrenme algoritmasi, veri iizerinde yalmzca, 6zellik alanindaki veri nesneleri
arasindaki cekirdek islemleri yoluyla calisir. Cekirdek islevinin kendisi gorev
bagimli degildir ve bu nedenle, denetimli ve denetimsiz (denetlenmeyen) 6grenme
algoritmalarinda kullanilabilir. Prensip olarak, belirli bir 6grenme gorevi igin
cekirdege dayal bir algoritma, uygun cekirdek fonksiyonu ile donatildig: siirece,
herhangi bir veride de calisabilecegini vurgulamak gerekir. Bu durum ise iki
zorluk olusturur: 1) Yalnmizca ¢ekirdek tizerinden veri lizerinde c¢alisabilen
O0grenme algoritmalar tasarlama ihtiyact ve 2) her farkli veri kiimesi tiirii i¢in
uygun cekirdek dizayn etme ihtiyaci. Bunlara veri bagimli veya veriye ozel
cekirdek fonksiyonlar1 denir. Ayrica, genellikle iyi tanimlanmis mesafe
fonksiyonlarindan cekirdeklerin elde edilmesi miimkiindiir. Ornegin, Sekil
6.2’deki ¢ekirdek fonksiyonu iki boyutlu bir uzayda bulunan P1 ve P2 noktalarini,
daha yiiksek boyutlu bir uzaya esleyen bir haritalama fonksiyonu @ ile

iligskilendirilir.
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Sekil 6.2. Iki boyutlu uzaydan iichoyutlu uzaya tasiyan cekirdek fonksiyonu

ornegi

Manifold 6grenme algoritmalari, 6zel ¢ekirdek yontemlerinin bir tiirtidiir.
Ozellikle gok yonlii 6grenme algoritmalari, istatistik ve psikometri alanlarindaki
iki klasik dogrusal boyut azaltma algoritmasinin ¢ekirdeklestirilmis haline (temel
bilesen analizi ve klasik ¢ok boyutlu 6l¢ekleme) dayanir. Bununla birlikte, hazir
cekirdek fonksiyonlari (radyal temel islevi c¢ekirdegi, polinom vb.) kullanmak
yerine, veri bagimli ¢ekirdekler kullanilir. Cok yonlii 6grenme algoritmalarinin
cesitli tlirleri (versiyonlar1) arasindaki farkliliklar, her bir algoritma tarafindan
farkli veri bagimli c¢ekirdek fonksiyonunun kullanilmasinin sonucudur. Bu
algoritmalar, denetimsiz dogrusal olmayan boyut azaltma yontemleri olarak
tanitilir ve verilerin dogrusal olmayan bi¢imde yansitildig1 daha diisiik boyutlu
Oklid alt uzaymda dgrenme gerceklestirirler. Boyle diisiik boyutlu alt uzay, bir
ozellik ¢ikarma gibi de algilanabilir. Veri bagimli ¢ekirdek fonksiyonunun
verilerin 6zlii yapisini da igerdigini varsayarsak, bu tiir diisiik boyutlu Oklid alt
uzaylar1 kiimeleme ve gorsellestirme i¢cin de uygun olabilir, ¢ilinkii verilerdeki
dogal gruplamayr ve yapiyr ortaya c¢ikarmak egilimindedirler. Yine, bu tiir
algoritmalarin performansit uygun veriye bagimli ¢ekirdek fonksiyonlarina

baghdir.

6.6. Ortalama (Mean), Ortanca (Median) ve Mod (Mode)

Biiyiik bir veri kiimesiyle calisirken, tim veri kiimesini, kiimenin "orta"

veya '"ortalama" degerini tanimlayan tek bir degerle gostermek yararh
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olabilmektedir. Istatistikte bu deger duruma goére, merkezi egilim, ortalama,
medyan ve mod olarak adlandirilir. Mean, yani ortalama degeri bulmak igin veri

kiimesindeki degerler toplanip toplanan deger sayisina bdliiniir.

Medyan, yani ortanca degeri bulmak i¢in veri kiimesinin degerlerini sayisal
sirada listeleyip, listenin ortasindaki degeri almak gereklidir. Bu yontem veriler
lizerinde toplama ve c¢ikarma gibi islemlerin yapilamadigi, fakat verilerin

mantiksal olarak siralanabildigi durumlarda ise yaramaktadir.

Mod degerini bulmak i¢in, veri kiimesindeki en sik rastlanan degeri se¢mek
gereklidir. Bu yontem verilerin iizerinde hesaplama yapmaktan ziyade, bu
verilerin siralanamadigr durumlarda kullanilmaktadir. Siralanamayan kategorik

verilerde bu yontem yap1 geregi oratama bulmak igin daha sik kullanilmaktadir.

6.7. Tek-Iliski (Single-Linkage), Tam-iliski (Complete-Linkage) ve

Ortalama-iliski (Average-Linkage) Kiimeleme Algoritmalari

Hiyerarsik kiimeleme, her veri noktasini ayr1 bir kiime olarak ele alir ve
sonra tiim noktalar1 tek bir kiimede birlestirinceye kadar kiimeleri birbiri ardina
birlestirir. Hiyerarsik kiimeleme sonucu genellikle dendrogram seklinde verilir
[Manning vd., 1999].

Single-Link algoritmasi tek baglanti ya da en yakin komsu teknigini kullanir
[Sibson, 1973]. Bu teknikte, kiimeler arasindaki mesafe olgiiliirken, iki kiime
icinde birbirine en yakin iki elemanin uzaklig1 ya da bagska bir deyisle iki kiimeyi
en yakin kilan elemanlarin mesafesi kiimeler arasi mesafe olarak kabul edilir

(Sekil 6.3). Algoritmanin zaman karmasikligi O(n?) dir.

d(cy, ) = miny, ec, x,ec, d(xy,x2) (6.7.1)
O
® & @
H.) -
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Sekil 6.3. Single Linkage algoritmasinda, kiimeler arast mesafe icin en yakin

noktalarin alinmas.

Oncelikle eldeki verilerden mesafe/benzerlik matrisi ¢ikartilir; bu matris bir
aga¢c haline donistiirilir. Sebeke modellerinden en kiiciik maliyetli agag

cikartilarak, verilen esik degerine gore kiimeler olusturulur.

Single-Linkage algoritmasi, k-en yakin komsu algoritmasinin bir tiirevidir.
Bu teknik literatiirde en yakin komsu kiimelemesi olarak da adlandirilir [Dunham,
2003]. Hatirlanacagi gibi, en yakin komsu algoritmasinda k sayisinin degeri
onemlidir. Ornegin k=1 iken sadece iki nokta arasindaki mesafe gz oniine
alinirken, k=2 icin her bir kiimeden iki ayri, toplamda dort ayri noktanin
mesafeleri goz oniine alinir. Single-Linkage algoritmasinda iki en yakin elemanin
uzaklig1 ya da baska bir deyisle iki kiimeyi en yakin kilan elemanlarin mesafesi

kiimeler aras1 mesafe olarak kabul edilir.
Algoritmanin adimlar1 syle 6zetlenebilir:
Girdiler:
Veri Kiimesi
Baglant1 esikdegeri
Admmlar:

1. Eldeki verilerin mesafe/benzerlik matrisini ¢ikart.

2. Bu matrisi bir aga¢ (dendogram) haline doniistiir.

3. Sebeke modellerinden en kii¢lik maliyetli agaci uygula ve ¢ikart.

4. Verilen esik degerinin altinda kalan dallar1 kopar ve kiimeleri
olustur.

5. Duir.

Bu smiftan olan diger yontemlerden Complete-Linkage (Tam baglanti)
algoritmasi ise iki kiime arasindaki mesafeyi hesaplarken bu kiimelerin birbirine
en uzak iki noktasinin uzaklik degerini ele almaktadir. Bunun amaci kiimedeki tek

bir noktanin degil, tiim kiimede olan noktalarin uzakliga etkisini ele almaktir

(Sekil 6.4).

d(cy,¢2) = maXy, ec,,x,€c, d(xy,x2) (6.7.2)
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Sekil 6.4. Complete Linkage algoritmasinda, kiimeler arast mesafe i¢in en

uzak noktalarin alinmasi.

Complate-Linkage algoritmasinin zaman karmasikligi en kotii durum igin

O(n’ log n) dir.

Average-Linkage (Ortalama baglant1) algoritmasi, her iterasyonda en
yiksek kohezyona sahip olan kiimeler c¢iftini birlestirir (Sekil 6.5). Veri
noktalarimz Oklid uzayinda normallestirilmis vektorler olarak gosterilirse, C

kiimesinin G kohezyonunu noktalarin ortalama ¢arpimi olarak tanimlayabiliriz:

d(cy,€3) = ——= Yyice, Snyec, (X1, %) (6.7.3)

[cal ezl

Sekil 6.5. Kiimeler arasinda Average Linkage uzaklig.
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f¢-ige iterasyonlardan dolayr bu algoritmanin zaman karmasikhigi O(n® log
n) dir. Bu yaklasimin avantaji olarak, giiriiltiilii verilerden ¢ok etkilenmemesini

gosterebiliriz [Defays, 1977].
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7. VERI VE OGRENME ALGORITMALARININ ARASINDA
ARAYUZ KATMANI

Onceki boliimde tamitilan kurulum ve perspektif, bizi veri bagimli mesafe
fonksiyonlarin1 tanimlamak i¢in yaklasim diisiinmeye tesvik etmektedir. Bu
dogrultuda giincel arastirma calismalari, sonlu bir veri kiimesinden jeodezik
mesafeyi yaklagiklagtirmaya dogru atilmis bir adimdir. Bu yaklasim, eldeki seyrek
veri kiimesindeki veri manifoltunun yaklastirilmasina odaklanmaktadir. Bu
yaklasim, giris veri seti ile herhangi bir mesafeye dayali algoritma arasinda bir
arayliz katmani getirilerek saglanir (Sekil 7.1). Algoritma, iki nesne arasindaki
mesafeyi (veya benzerligi) sorarsa, bu sorguyu, veri manifoltuna yaklagiklagtiran
arayiiz katmanina gonderir. Boylece, arayiiz katmani tarafindan saglanan mesafe,
verilen veri kiimesinin nesneleri arasindaki mesafe olarak ele alinacaktir. Teknik
dilde ve roliinden dolay1 arayiiz katmani pilot giris alan1 (PISP) olarak adlandirilir.
PISP ana fikri, mesafeye dayali bir algoritma olarak, bir arayliz katmani
aracilifiyla veri ile etkilesime geger. PIPS katmani girilen verilere gore veri-
bagimli mesafe dlgeklerini 6grenir. Algoritma, x ve y arasindaki mesafeye gerek
duydugunda, o, mesafeyi PIPS‘dan sorar ve PIPS kendi sirasinda algoritmaya

gereken mesafe degerini geri dondiirtir. (Sekil 7.1).

Mesafe Bazl
Algoritma

Sekil 7.1. PISP katmaninin etkilesim semasi.

Sekil 7.1, PISP'nin "dikisli" elipsoidal yamalar araciligiyla veri manifolduna

nasil yaklagtirdigini gostermektedir. PISP katmani, uzaklik tabanli algoritmalara,
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noktalarin yogunlugu ve yaklasik egriligi (verinin altta yatan manifoldu) gibi,
verilerin icsel bilgilerini dikkate alan yeni bir mesafeyi iletir. Bu arabirim
katmani, kiimeleme algoritmalar1 i¢in sistematik iyilestirme ve ¢esitli gercek veri
kiimelerinde boyutun azalmasini saglar [Abou-Moustafa vd., 2013]. Burada
sunulan PISP iizerine yapilan aragtirmanin temel sonucu, yogunluk ve egrilik gibi,
icsel bilgileri dikkate alan mesafelerin, uzakliga dayali veri analizi ve 6grenme

algoritmalarmin dogrulugunu arttirabilir.
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Sekil 7.2. Giris noktalar: arasindaki mesafeyi tanimlamak icin PISP

tarafindan kullanilan mekanizmanin bir gosterimi.

Sekil 7.2°de, giris noktalar1 arasindaki mesafeyi tanimlamak i¢in PISP
tarafindan  kullanilan  mekanizmanin ~ bir  goésterimi  verilmistir.  (a):
Gozlenlenmemis orijinal veri manifoldu. (b): (a) daki manifolddan gézlemlenen
sonlu nokta ornekleri, (¢) her bir giris noktasi i¢in, PISP birka¢ en yakin
komsusunu uygun mesafe metrigini kullanarak bulur. Bu, her noktanin komsulugu
olarak bilinir. Her mahalle i¢in, PISP komsu noktalara tam bir kovaryans matrisi
ile Gauss dagilimi uygular. Tek bir Gauss dagilimi, tam kovaryans matrisinden
dolay1 bir elips ile temsil edilir. Elips, veri noktalarinin bulundugu giris alaninin
kiigtik bir boliimiinii (bu durumda bir komsulugu) kapsayan eliptik bir yama
olarak goriilebilir. Bu mekanizmanin toplam etkisi, Ortiisen eliptik yamalarin (a)
'daki orijinal manifoldun pargali bir boliim haline yaklasik olmasidir. Dolayisiyla,
PISP'deki iki nokta arasindaki mesafe iki Gauss dagilimi arasindaki mesafedir ve
bilgi dagilim odlgiileri kullanilarak 6lgiilebilir.

Bazi diger caligmalar ise, noktalar arasindaki jeodezik mesafeye yaklagik

olarak farkli mesafe tiirlerini éneriyor. Ornegin, izometrik yerlestirme (izometrik
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haritalama) [Tenenbaum vd., 2000] algoritma sonlu o&rneklerin (vektorler)
elemanlarini (veya nesnelerini) tiim veri setini birbirine baglayan bir grafta tepeler
olarak kullanir. Bu, veri grafi veya her nokta, en yakin komsusuna bagliysa
komguluk grafi olarak bilinir. Veri kiimesindeki herhangi iki 6ge arasindaki
mesafe, bu iki 6geyi veri grafi lizerinde birlestiren en kisa yolun uzunlugu olarak
almir. Bu ayarda, veri grafinin manifoldun alttaki topolojisine yaklastigi kabul
edilirken, en kisa yol mesafesinin jeodezik mesafeye yaklastigi varsayilmaktadir.
En kisa yol mesafesi sezgisel olarak cazip olsa da, grafin kenarlarindaki
agirliklara bagimli ve duyarhidir. Yogunluga dayali mesafeler (Density-based
distances, DBD) ve graf yogunluguna dayali mesafeler [Sajama ve Orlitsky,
2005], verilerin altinda yatan yogunlugu goz Oniline alan diger mesafelere
Oorneklerdir. Burada, manifold iizerindeki iki nokta arasindaki uzaklik, bu iki
noktay1 birbirine baglayan yol olarak tanimlanir. Boylece, yiiksek yogunluklu
bolgelerden gegen yollar, diisiikk yogunluklu bolgelerden gegen yollardan ¢ok daha
kisa olmalidir. iki noktay: birbirine baglayan cesitli yollar bulundugundan, DBD
bu iki noktay1 birlestiren en kisa yol olarak tanimlanir. Buradaki sezgi, eger bir
nokta ile birkag yakin komsusu arasindaki mesafe azsa komsulugun yiiksek
yogunluklu bir bolge olmas1 beklenir.

Yogunluk ve egrilik bilgisini géz Oniine alan daha temel yaklasimlar, bilgi
geometrisi ve hesaplamali bilgi geometrisi iizerine literatiirde bulunabilir. Bu
literatiirde bilginin 1raksama olgtimleri, boyle uzakliklarini1 tanimlamak i¢in kosum
atlaridir. Bu 6lgiimler, bir degiskenler kiimesinde tanimlanmis olasilik dagilimlar
arasindaki uyumsuzlugu niceler [Amari ve Nagoka, 2000; Nielsen ve Bhatia,
2013].

Onceki kisimda sunulan fikirler, bu tezde daha onceden tartisiimis
olanlardan farkli, yeni bir uzaklik 6l¢iim trendi tanimlar. Boyle uzaklik dl¢timleri,
mevcut sinirh orneklerden denetlenmemis bir tutumla 6grenilmistir ve yogunluk
ve egim gibi esas olan bilgiyi yakalar. Buradaki ana avantaj uzakligin goreve
bagimli degil, veriye bagimli olmasidir ve dolayisiyla, genis bir kapsamda,
analitik, veri madenciligi ya da Ogrenme i¢in herhangi bir uzaklik tabanlh

algoritma ile kullanilabilir.
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Ek olarak, boyle uzakliklar1 6grenmek icin mekanizma, uzaklik dl¢iimiine
spesifik gorevler ya da analiz tipleri i¢in ince ayar yapilmasi yoluyla, seffaf bir

sekilde goreve bagimli olmaya uydurulabilir.

Bu alanda arastirmalar, farkli alanlardaki farkli aragtirma topluluklar
arasinda gorece yeni ve kisithdir. Bu kisa genel degerlendirme gercekte ne tamdir
ne de kapsamli ve cok daha fazlasi eklenebilir. Yine de hedef, farkli uygulama
alanlarindan bu fikirleri 6ne ¢ikarmaktir. Farkli uygulama alanlarindan zorlayici

taleplerle bu arastirma daha ileriye tagiabilir.
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8. KARMA VERILER iLE iLGILI YAPILAN CALISMALAR

Calismalarimizda sayisal verileri islemekle simirli olmayip kategorik
verilerle de ¢alisan ve etkinligini koruyan, ayni zamanda artimli olup global
¢oziime daha iyi yakinsayan bir algoritma tasarlanmistir. Verilerin niimerik
oldugu durumda algoritma k-means tabanli algoritma seklinde c¢alisacaktir. Fakat
verilerin karma (hem niimerik, hem kategorik) oldugu durumda kategorik veriler

i¢cin nesnelerin benzerlik (uzaklik) tanimi farkl sekilde hesaplanmaktadir.

Standart hiyerarsik kiimeleme yoOntemleri, sayisal ve kategorik degerlere
sahip verileri isleyebilmelerine ragmen, kuadratik hesaplama maliyeti nedeniyle
biiytik veri setleri i¢in kullanilmasi kabul edilemez hale gelmektedir. k-means
tabanli yontemler bliylik verisetlerinde etkili oldugu i¢in veri madenciliginde
kullanilmasimi cazip kilar. Bu yontemler ne yazik ki sadece sayisal veriler
lizerinde c¢aligmaktadir. Bunun nedeni, bu algoritmalar veri noktalar1 ve
kiimelerin merkezleri arasindaki mesafeyi c¢esitli uzaklik fonksiyonlarina gore
(Manhattan, Oklid uzaklik vb..) tanimlanan maliyet fonksiyonu ile eniyilemeye
caligmaktadirlar. Bu tiirlii maliyet fonksiyonunu hesaplayarak minimize etmek
algoritmalarin sadece sayisal verilerle kullanilmasina neden olur. Karma verilerin

de kiimelemede etkin sekilde kullanilmasi icin ¢esitli ¢calismalar yapilmistir.

2005 senesinde Zengyou vd. karma — niimerik ve kategorik ozelliklerden
olusan veri setlerinin niimerik ve kategorik pargalara ayirarak kiimelenmesini
gosteren bir makale yayinladilar. Makalede ana fikir olarak ele alinan veri setini
ozelliklerine gore iki yere, tamamen niimerik ve tamamen kategorik degerlere
sahip olacak sekilde iki hisseye ayirmak ve sonra ayri sekilde her kisim i¢in uygun
kiimeleme yontemi uygulamaktir. Calismanin sonrasinda kiimeleme sonuglarini
kategorik veri gibi bir araya getirmek ve sonug lizerinde son bir kategorik
kiimeleme yontemi uygulamakla sonu¢ kiimeleri olusturmayir hedeflemislerdi
[Zengyou vd., 2005].

2007 senesinde Ahmad ve Dey, k-means tabanli kiimeleme yontemlerinin
gelistirilerek karma veriler iizerinde calisabilen farkli bir tiirlinii yayinladilar.
Ahmad ve Dey yeni karma veriler i¢in yeni yakinlik ve amag¢ fonksiyonu
sunmuslardir. Bu caligmadaki ana yaklagimlardan biri karma veriler arasindaki

uzakhigr hesaplamak icin sadece o verilerin sikligina (veri setinin tamaminda
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rastlanmasina) birebir bagli olmayip diger veri 6zellikleri ile beraber rastlanma
sikliklart kullanilmistir [Ahmad ve Dey, 2007].

Diger bir calismada, Sally vd., 2010 senesinde nérobilim alaninda
kiimeleme yontemleri lizerine ¢alisma yapmislardir. Bu ¢alismada, kiimeler arasi
korelasyon ve kiimelenmis verileri analiz etmek i¢in bir dizi yontem aragtirilmis
ve istatistiksel bir model sunulmustur. Makale, veri analizi ve veri kiimelemesinin
kritik 6nemini vurgular ve veri kiimelemesini hesaplamak i¢in kullanilabilecek
uygun istatistiksel yaklagimlari Onerir. Calismanin amaci, veri kiimelemesini
cevreleyen bazi konular ele almak, bunlar1 nérobilimcilerin erigebilecegi bir
bicimde sunmak ve kiimelemede norobilimde yaygin olarak karsilasilan veri
tirlerine yaklasimlar1 incelemektir. Norobilimde bazi veriler ele alinmis ve
bunlarla ¢alismak i¢in veri analizinin kritik 6nemine deginilmistir [Sally vd.,
2010].

Veri madenciliginin is diinyasindaki faydalarini ele alan bir ¢alismay1 da
Chidanand vd. yapmislardir. Makalede dogrudan miisteriye e-posta
gonderimlerinde, perakende sektdriinde, otomobil sigortasi ve saglik hizmetleri
olmak iizere dort is diinyasi uygulama alaninda veri madenciligi uygulamalarinin
nasil yapildig1r ve ne gibi faydalar sagladig ele alinmistir. Veri madenciliginin
bireysel ve toplu davranislart belirlemeye ve tahmin etmeye nasil yardimci
oldugunu gostermisler. Bu calismada, karar destek yapisinin kurulmasi igin veri
analizine geleneksel yaklasim ile beraber alan uzmanligini istatistiksel modelleme
teknikleriyle birlestirerek, belirli problemler i¢in elle hazirlanmis ¢oziimlerin
gelistirilmesi  sunulmustur. Veri madenciliginde kiimelemenin 6nemi de
vurgulanmigtir [Chidanand vd., 2002].

Carlos ve arkadaslar1 2009 senesinde hastalarin mekanik nefes alma
makinesinden ayrilma denemeleri kayitlar1 iizerinde veri madenciligi ve sinir
aglar1 calismalar1 yaptilar. Bu c¢alismanin temel amaci, mekanik nefes alma
denemelerinde, kiime analizi ve sinir aglari uygulamalarin1 kullanarak hastalarda
solunum yolu degiskenligini analiz etmektir. Veri madenciligi siireclerini
kullanmakla, basit veri analizinden daha fazlasinin yapilabildigi, verilerdeki
detayli egilimleri tanimlamanin miimkiin oldugu gosterilmistir. Mekanik nefes
almadan ayrilma silireci yogun bakimda karsilagilan zorluklardan biridir.
Calismalarinda ekstiibasyon (cogunlukla solunum yetmezligindeki hastalar

solunum cihazina baglayabilmek i¢in agizdan nefes borusuna ulagsan bir boru
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takmak gerekir. Bu boru takma islemine "entiibasyon" denir) islemi altindaki 149
hasta incelenmistir. Her hastanin degerleri 8 farkli zaman araligindaki 6lgiimlerle
karakterize edilmistir. Solunum ve kardiyo sinyallerden 6 c¢esit istatistik
alinmistir. Her bir hasta i¢in 48 06zellikten olusan bir dizi izlenerek hareketli
pencere (bant lizerinde kayma yapilmayla c¢izim ¢izme) istatistiksel analizi
uygulanmistir. Bir kiime analizi uygulayarak, ¢ogunluga gore iki grup elde
edilmistir. Gruplardan hastalar arasinda ayrim yapmak ig¢in sinir aglarn
uygulanmistir. Elde edilen en iyi performans, 6zellik segme prosediiriiyle (48
Ozellikten 19'u segen) egitilmis dogrusal bir algilayict kullanilarak iyi
siiflandirilmig hastalarda ve girdi olarak ana kiime merkezi kullanilarak 84.0%
degeri elde edilmistir. Calismada k-ortalamalar (k-means) yontemi kullanilmistir
[Carlos A. vd., 2009].

Payam ve Owoc, 2011 yilindaki ¢alismasinda son birka¢ on yilda veri
madenciligi {izerine yapilan arastirmalarin biiyiikk ilerleme kat ettigini
belirtmislerdir. Hastane bilgi sistemlerinin bir pargasi olan hasta kayitlariin artik
daha kullanabilir, i¢eriginin daha kapsamli ve yayilma oraninin gelistigi anlatilmis
ve bu verileri ele alan matematiksel analiz modeller hakkinda ¢alisma yapilmustir.
Makalede, giincel veri analizi akimlarina genel bakis saglanmis ve hastane bilgi
sistemlerinde hasta kayitlar1 ile analiz ¢alismalarinin tibbi alan {izerindeki etkisi
gosterilmistir. Hasta kayitlari, heterojen bilgi sistemlerinde ve heterojen
kaynaklardan heterojen veriler igerir. Sadece bilgi teknolojisi, elektronik hasta
dosyalarindaki veri madenciliginin karmagikligim1 artirmakla kalmaz, aym
zamanda bir hastanin hastaligini tanimlamaya c¢alisgan doktorlarin tibbi
aciklamasinin da goze alinmasi ihtiyacindan dolayr analizlerin boyutu cok
karmagik olabilmektedir. Veri madenciliginin 6zellikle bu alanda 6zellikle yararl
oldugu belirtilmistir [Payam ve. Owoc, 2011].

Bellazzi ve Zupan, 2008, calismasinda tahmini veri madenciligi arastirma
alanimin kapsamini ve roliinii tartismak ve klinik tip alanindaki veri madenciligi
modellerini olusturma, degerlendirme ve kullanma sorunlariyla basa ¢ikmak icin
bir cerceve Onermislerdir. Klinik tipta prediktif veri madenciligi alaninda
yayinlanan son 6nemli calismalar gozden gecirilmis, kritik konular1 vurgulamis ve
yaklagimlar1 bir dizi 6grenilmis ders i¢inde Ozetlenmistir. Makale, klinik tipta
prediktif veri madenciligi tekniginin son durumunu kapsamli bir sekilde

incelemekte ve bu alandaki veri madenciligi ¢alismalarin1 ylriitmek igin
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yonergeler sunmaktadir. Genetik tip igerisinde yer alan molekiiler ve klinik
verilerin entegrasyonu sayesinde, bu alan yakin zamanda yeni bir ivime ile beraber

ele alinmasi gereken yeni karmasik sorunlar dizisi yaratmistir [Bellazzi ve Zupan,
2008].

1999 senesinde Lavra¢ tipta uygulanabilen se¢ilmis veri madenciligi
teknikleri ve Ozellikle tibbi veritabanlarimin analizini daha uygun hale getiren
mekanizmalar da dahil olmak iizere bazi makine 6grenme teknikleri sunan bir
calisma yapmistir. Makalede veri analizinin sonuglarimin yorumlanabilirliginin
onemi, se¢ilen tibbi uygulamalar lizerinde tartisilmis ve anlatilmistir. Calisma veri
madenciligi teknikleri ile ilgili olup teshis, tarama, 6ngori, izleme, tedavi destegi
veya genel hastalarin arastirilmasi igin tibbi bilgiyi elde etme yaklagimlari
sunmaktadir. Makalede tipta uygulanabilen secilmis veri madenciligi teknikleri ve
ozellikle tibbi veritabanlarinin analizi i¢in uygun teknikler sunulmaktadir [Lavrac,
1999].

Literatiirde bunlar gibi bir¢cok ¢alisma yer almaktadir. Caligmalarin bir kismi
yeni yontemlerin bulunmasi ve varolan yontemlerin gelistirilmesi [Aranganayagi
S. vb. 2009; Huang Z. vb. 2003; Khan S., Kant S. IJCAI-07, p. 2784-2789;
Mastrogiannis N. vb. 2009; Moth’d Belal. vb. 2007; Peters M. vb. 2004;
Rezankova H., 2014; Sulc Z. vb. 2014: Syal R. vb. 2012; Tripathy B. K.vb. 2011;
Zengyou H. 2006; Zengyou He vb. 2008], diger kismi ise yeni uygulama alanlari
ve yaklagimlari sunmaktadir [Alexandros N. 2001; Jain A. K. vb. 1999; Murtagh
F. 1983; William H. Day vb. 1984].
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9. KUMELEME PROBLEMIi

Verilerin kiimelenmesi islemi veri madenciliginin 6nemli kisimlarindan bir
tanesidir. Biiylik veri setlerini homojen kiimeler halinde verimli boliimleme isi,
veri madenciligi i¢in temel problemlerdendir. Standart hiyerarsik kiimeleme
yontemleri hesaplama verimsizligi nedeniyle bu probleme etkin ¢dziimler
sunamamaktadir. Biiyiik veri kiimelerini islemek i¢in k-means tabanli yontemler
daha verimli olmaktadir. Buna karsilik, bu tiir yontemlerin kullanimi genellikle
sayisal veriler ile smirli olmaktadir. Ayrica Kk-means tabanli algoritmalar
basglangigta rastgele veriler ile isleme baslamalarindan dolayr lokal sonuglar
tiretirler. Bu algoritmalar deterministik olmayan algoritmalaridir. Diger yandan k-
means algoritmasinin artimli  versiyonlar1 mevcuttur. Bu tiirden artimh
algoritmalar kiimeleme sonuglarinda global ¢oziimlere ulasmayi saglarlar ve
deterministik olmalar1 6nemli farklarindandir.

Ele alinan verilerin tipi ve kiimeleme amacina gdre kullanilan yontemler
farklilik gostermektedir. Sayisal yada kategorik veri tiirleri lizerinde bugiine kadar
gelistirilmis farkl kiimeleme yontemleri bulunmaktadir. Ozellikle sayisal veriler
tizerinde calisan pek c¢ok yontem bulunmakta iken, kategorik veriler iizerinde
calisan fazla yontem bulunmamaktadir. Kiimeleme yontemlerinden bazilari daha
hizli ¢alisirken, bazilar1 daha iyi amag¢ fonksiyon degeri hesaplamaktadir. Bu iki
performans gostergesi baz alinip her ikisini de iyilestirmeye c¢alisan rekabetci
algoritmalar gelistirilmeye calisilmaktadir.

Gergek hayat verilerine bakildiginda ele alinan verilerin sadece sayisal yada
sadece kategorik olmasi gibi bir kisitlamaya gitmek ele alinan veri kiimesi
tizerinde veri analizinin basarili yapilmasi i¢in bir engeldir. Bu nedenle karma
veriler lizerinde calisabilen ve yukarida sozii edilen performans degerlerini
arttirabilecek algoritmalarin gelistirilmesi Onemlidir. Bu boliimde kiimeleme

probleminin matematiksel modelleri ifade edilmistir.
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9.1. Kiimeleme Probleminin Tanimm

m-boyutlu n noktadan olusan R™ uzayinda sonlu sayida elemana sahip X

kiimesini ele alalim:
X={X,X,,...X,},veX;eR™, i=1,..,n

Buna gore kisitsiz ve tam boliimlemeli kiimeleme probleminin amaci, X
kiimesindeki noktalari, verilen k adet ayrik X;, j =1,...,k alt kiimeye, o6nceden

tanimlanmis asagidaki kurallara gore ayirmaktir.

2) X]ﬂXl=(Z), j,l=1,...,k, ]?‘:l,
3 X =Uf,X;

4) X;, j =1,..., k kiimeleri igin ilave kosul bulunmamaktadir.

Xj, j =1,..,k alt kiimelerine, kiime (cluster) ad verilir. Burada olusacak
her bir kiimenin bos kiime olmamasi, higbir kiime ¢iftinin ortak bir elemana sahip
olmamasi, kiimelerin birlesiminin veri kiimesine esit olmasi ve hi¢bir kiime igin

bir kisit bulunmamasi kurallar1 esas alinmaktadir.

Ayni kiimeden olan noktalar olabildigince birbirlerine benzer ve farkli
kiimeden olan noktalar ise birbirlerinden farklidirlar. Veri noktalarinin
benzerlikleri benzerlik Olgiisii (similarity measure) ile tanimlanir. Bu &lgiim

incelenen noktanin ait oldugu kiimenin merkezine uzaklig: ile tanimlanir.

d(x,y) : x ve y noktalar1 arasindaki uzaklik olsun. Bu durumda kiimeleme

problemi agagidaki optimizasyon problemine doniisiir:
Min:

m k
1 .
Vilow) =0 D D wyd(,a) (9.1.1)

Burada,
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x = (x1, ..., x%) e R™¥k, (9.1.2)
fawy=1,i=1,..,m, (9.1.3)
wij=0veyal, i=1..,m j=1,.,k (9.1.4)

Burada w;; : a' orneginin j kiimesine asagidaki kosullara gére ait olma

agirhigidir.

W = {1, eger a' elemani j kiimesine atandiysa,
Y10, aksihalde

ve

. m . w;al
x) = Zl‘l—”, j=1,..k (9.1.5)

=1 Wij
burada w, m x k boyutlu bir matristir.

d(x,y) uzakligr farkli normlarla tanimlanabilir. Bu calismada asagidaki

sekilde tanimlanan Oklid normu kullanilmustir:
n 1,
d(x,y) = (zm - yi|2> (9.16)
i=1

(9.1.1)-(9.1.4) problemi kiimeleme probleminin karma tamsayili dogrusal
olmayan programlama modelidir. (9.1.1)-(9.1.4) deki kiimeleme probleminin
Piirtizlii Digbiikey olmayan (Nonsmooth Nonconvex) formiilasyonu ise asagidaki

sekilde verilebilir [Bagirov vd., 2002; Bagirov vd.,2003; Bock, 1998]:
1 m
Min: fi (x1, ..., x%) = ZZ minj_; d(xj,ai) (9.1.7)
i=1

(x1, ..., x%) e R™¥k, (9.1.8)
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Hem v, hem de f, fonksiyonlar1 kiime (cluster) fonksiyonlar: olarak
adlandirilir. Yukarida ifade edilen model ile (9.1.1)-(9.1.4) denklemlerinde ifade

edilen model kiyaslandiginda:

1. Yy amag¢ fonksiyonu, wy ,i=1,..,m, j=1,..,k (0 veya 1 olan
katsayilar) ve x%, %2, ...,xX, xJeR™, j=1,..,k (siirekli degiskenler olan kiime
merkezleri) degiskenlerine baglidir. Diger yandan f;, fonksiyonu yalnizca
x!, %2, ...,xX degiskenlerine baglidir. Buna dayanarak her iki fonksiyonun

disbiikey olmadigini sdyleyebiliriz.

2. (9.1.1)-(9.1.4) problemindeki degiskenlerin sayisi (m +n) * k iken
(9.1.7)-(9.1.8) probleminde bu say1 sadece n * k dir ve dolayisiyla degisken sayisi
veri sayisina bagl degildir. Dikkat edilmelidir ki, gercek hayattaki veri
kiimelerinde verilerin sayis1t olan m, 6zelliklerin sayist olan n degerinden ¢ok

daha biiytiktiir.

3. (9.1.1)-(9.1.4) ve (9.1.7)-(9.1.8) problemleri global enkiigiikleyicilerinin
aynt olmast anlaminda birbirlerine denktirler. (9.1.1)-(9.1.4) modeli iizerinde
kullanilan k-ortalamalara karsin (9.1.7)-(9.1.8) modeli iizerinde kullanilan global
k-ortalamalar algoritmasi global optimum yada global optimuma yakin sonuglar

vermektedir.

9.2. Kategorik Modeller.

Kiimeleme uygulamalarinda verinin tiiriine bagli olarak uygulanacak
algoritma secilmektedir. Algoritmalarin ¢ogu verilerin niimerik degerler
olustugunu varsayarak calismaktadir. Gergek veri setlerinde veriler bu sekilde
degildir. Cogunlukla niimerik verilerle beraber kategorik veriler de gergek veri
setlerinde yayginca bulunmaktadir.

Kategorik veri setleri veya verilerdeki kategorik 6zellikler cins, 1rk bilgisi,
posta kodlart1 vb. gibi bilgiler diskret olup siralamalar1 yapilamamaktadir.

Genellikle veri setlerindeki verilerin 6zellikleri karisik olmakta, 6rnegin maas
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bilgisi niimerik olmasimna ragmen cinsiyet veya posta kodu kategorik
olabilmektedir. Kategorik veri setine 6rnek olan 6zel formlardan biri de market
aligveris sepeti veri setidir.

Kategorik veriler kiimelemede ¢esitli sorunlar yaratmaktadirlar:

e Uygulanan kiimeleme yontemi eger benzerlik ve uzaklik metrikleri
ile calisiyor ise kategorik veriler i¢in artik bu kullanilamazdir. Bunun yerine
artik yeni uzaklik tanim1 kullanmak gerekmektedir.

e k-means veya k-medians gibi birgok algoritma verilerde merkez,
median temsilleri olusturarak ilerlemekteler. Cogunlukla bu ydntemler
nimerik  verilerden  hesaplanarak olusturulmaktadir. Bu asamada
hesaplamalarin  Kategorik-diskret ~veriler ile de yapilmasi geregi

olusmaktadir.

Veri kiimeleme yontemleri kiimelenecek verilerin tiiri ile iligkilidir.
Olgekleme, normallestirme ve yakinlik kavramlarini anlamak veri madenciligi
sonuclarint  dogru hesaplama ve yorumlamada Onemlidir. Veri tiirleri
kiimelemenin niceligine etki etmektedir. Tek bir veri ozelligi ikili, diskret veya
devamli olabilir. ikili 6zellik sadece iki degere sahip olabilir, 6rnegin dogru veya
yanlig gibi. Diskret veri tiirli sonlu sayida farkli degerlere sahip olabilmektedir.
Ikili veri tiirii diskret veri tiiriiniin 6zel bir alt kiimesidir.

Degerlerin 6nemini belirleyen veri skalas1 veya dl¢ekleme de kiimelemede
cok biiyiikk éneme sahiptir. Olgekleme niteliksel ve niceliksel olabilmektedir.
Onceki boliimlerde de belirtildigi gibi, nitel dlgekler arasinda nominal dlgekler ve
sira Olgekleri bulunmaktadir. Niceliksel Olgekler, aralik oOlgekleri ve oran
Olceklerini igerir.

Veri karisik oldugunda kiimeleme daha da karmasiklasir, ¢iinkii ¢esitli veri
ozelliklerini heterojen olarak ele almak ve yeni veriye 6zel uzaklik fonksiyonu
tamimlamak gerekmektedir.

Bazi kiimeleme yontemlerinin gesitli veriler i¢in daha uygun oldugunu
soylemek gerek. Ornegin, bazi yontemler sadece veriler arasindaki mesafe
(benzerlik) fonksiyonuna bagimlilardir. Baska bir deyisle, veriler arasindaki
benzerlik fonkiyonu dogru tanimlanirsa 0 zaman kiimeleme yonteminin etkin
sekilde ¢alisacagi sdylenebilir. Spektral kiimeleme Oyle bir kiimeleme tiirtidiir Ki,

burada uygun benzerlik fonksiyonu oldugu siirece her tiir veri ile calismak
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miimkiindiir. Bu yaklasimin olumsuz yani yontem skalasi benzerlik matrisinin
karesi kadar biiytimesidir. Genellenen modeller de benzer bigimde veri setinin her
bir bileseni i¢in uygun genellenmis bir model olusturulabilirse, her tiir veriyle
calisabilmektedir. Kategorik veri kiimelemesi i¢in en yaygin algoritmalar k-modes
[Chaturvedi vd., 2001], k-prototypes [Huang, 1998], CACTUS ve STIRR [Ganti
vd.,, 1999], ROCK [Guha vd., 2000] ve LIMBO [Andritsos vd., 2003]

algoritmalaridir.

9.3. Artimh (Incremental) Modeller.

k-means ve benzer siniftan kiimeleme algoritmalarinda sonug¢ c¢iktilari
baslangigta alinan rastgele degerlerden biiyiilk Olclide etkilenmektedir. Bu
ozelliklerinden dolay1 sozii gecen algoritmalar lokal ¢oziimler tiretmektedirler.
Bu sorunun ¢oziimii i¢in literatiirde farkli yaklasimlar Onerilmistir. Almacak
sonuclarin rastgelelikten etkilenmemesi ve ele alinan veri seti i¢in tek global
coziim istendigi durumlarda artimhi yaklasimlar kullanilmaktadir. Bu
yaklagimlarda, 6rnegin k-means algoritmasi i¢in, bastan bir kiime merkezi alinip,
adim-adim gereken kiime sayisina kadar artimli sekilde kiimeleme yapilmaktadir.
Artimli model uygulandigi zaman, kiimeleme sonuglart her seferinde ayni
olacaktir. Bu da sonucun global sonug oldugu anlamina gelmektedir.

Diger yandan, modelin dezavantaji ¢alisma zamanidir. Yapist geregi daha
cok kombinasyon kontrol ettiginden dolay1 bu modeller daha ge¢ ¢alismaktadir.

Zaman probleminin de ¢odziilmesi i¢in son yillarda literatiirde ¢esitli oneriler

verilmektedir [Bagirov, 2008].

9.4. Istatistiksel Veriler.

Istatistiklerle calisirken, farkli veri tiirlerini tanimak &nemlidir. Veriler,
caligmalar yoluyla toplamilan bilgilerin gercek parcalaridir.  Ornegin,
arkadaslarinizdan besine kac¢ adet evcil hayvani oldugunu sordugunuzda, size

asagidaki verileri verebilirler: 0, 2, 1, 4, 18 (Besinci arkadas akvaryumdaki her
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baligin1 ayr1 bir evcil hayvan olarak sayabilir). Her veri sayisal olmayabilir.
Diyelim ki, arkadaslarimizin her birinin cinsiyetini de kaydetmek istediniz. Bu
durumda, aldigimiz veriler 6rnegin: erkek, erkek, kadin, erkek, kadin gibi
olacaktir. Verilen genellikle iki gruba ayrilirlar: sayisal ve kategorik.

Iki secenek (dichotomous) ve ikiden fazla secenegi tamimlayan verilere
gozlemciler kategorik veriler demektedirler. Niimerik tanimlanmis yontemlerle
sayilabilen ve hesaplanabilen veriler ise niimerik olarak adlandirilmaktadir.

Kategorik o6zellikler niteliksel o6zellikler gibi ele alinabilinir. Basit bir
ornekle, araba markalar1 veya banka sube isimleri gibi isimleri tanimlamak igin
kullanilabilirler. Veri kiimesinin sonlu sayida verilerden olustugunu dikkate
alirsak, verilerin niteliksel 6zellik sayisi da sonlu olmus olacaktir. Niteliksel veri
tiirli igin ise diskret veri tiiriiniin 6zel bir durumu oldugunu séyleyebiliriz.

Bu veriler, kisinin cinsiyeti, medeni hali, memleketi veya sevdigi film tiirleri
gibi o6zellikleri temsil eder. Kategorik veriler, sayisal degerler de (6rnegin ‘1’
erkek, ‘2’ kadimn) alabilir, ancak bu sayilarin matematiksel anlami yoktur. Ornegin
bu degerleri toplayamazsiniz. Kategorik verilerin diger adlari niteliksel veriler

veya Evet / Hayir verileridir.

Asagida kategorik verilerin tanimini, onlarla ilgili sembolik tablolari ve
siklik tablolarini verecegiz.

D = {xq, x4, ... x,} Nin n veriden olusan kategorik veri seti oldugunu ve her
bir verinin d sayida vy, v,,...,v; seklinde kategorik 6zelligi oldugunu kabul
edelim. E (vj) , vj Ozelliginin alabilecegi degerler kiimesini ifade etmektedir

(Tablo 9.1).

Tablo 9.1: Kategorik veri seti drnegi.

Veriler  Degerler

X1 (A A, A A B,B)
X2 (A,A,A A, C,D)
X3 (A,A,A,A,D,C)
X4 (B,B,C,C,D,C)

X5 (B,B,D,D,C,D)
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Tablo 9.1 de gosterilen kategorik veri setinde uygun olarak v, i¢in E(v;) =
{A,B} ve v, i¢in E(v,) = {B, C, D} olacaktir.

Verilen D kategorik veri seti i¢in E(v;) = {Ajl,Ajz, ...Ajnj}, j=12,..,d
dir.

Biz Aj;(1 <1 <n;) ye v; kategorik 6zelligin degeri diyecegiz ve n; ise v;
ozelliginin D verisetinde olasi degerlerinin sayis1 olacaktir. O zaman semboller
tablosu olan Ty alttaki sekilde olacaktir.

Ty = (51,52,---,84 )- (9.4.1)

Burada s;,(1<j<d) , s;= (41,45 ...Ajnj)T seklinde tanimlanan
vektordiir.

Her bir 6zellik i¢cin birden fazla deger olasi oldugu icin sembol tablosu

genelde benzersiz degildir. Ornegin Tablo 9.1 i¢in Tablo 9.2 ve Tablo 9.3 onun

sembol tablolaridir.

Tablo 9.2: Tablo 9.1 deki veri setinin sembol tablolarindan biri.
A A A A B B
<B B C C C C )
D D D D
Tablo 9.3: Tablo 9.1 deki veri setinin diger sembol tablosu.
A B D A B C
<B A C C C B )
A D D D
Tablo 9.4: Tablo 9.2 deki sembol tablosundan hesaplanan siklik tablosu.
3 3 3 3 11
( 0O 0 0 0 1 1)
0 0 1 1
Tablo 9.5: Tablo 9.3 deki sembol tablosundan hesaplanan siklik tablosu.
3 0 0 3 1 1
0 3 0 0 1 1)

3011

Siklik tablosu da sembol tablolarindan olusmaktadir ve tamamen sembol
tablolarinin boyutlarindadir. C , bir kiime olsun. O zaman bu kiimenin Tf(C)

siklik tablosu
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T (C) = (f1(C), f2(C), .. fa(C)) (9-4.2)

olacaktir. Burada f1(C)

fl(c) = (fjl(C):sz(C), ---fjn]-(C))T (9-4.3)

seklinde tamimlanan vektordiir. Burada f;.(C),(1<j<d,1<r<mn;) , C

kiimesinde j-nci boyutta A;,. degerini alan veri numarasidir.

fir(©) =|{xeC: x =4} (9.4.5)
Burada Xj,Xmj - nci bilesenidir.

Verilmis veri seti igin her bir kiimenin siklik tablosu bu sembol tablosu i¢in
tekildir. Ornegin Tablo 9.1 de gdsterilen veriler igin, C = {x, x5, x5} bir kiime
olsun. O zaman eger Tablo 9.2 de gosterilen sembol tablosunu kullanirsak C
kiimesi i¢in siklik tablosu Tablo 9.4 deki gibi olacaktir. Eger Tablo 9.3 deki
sembol tablosunu kullanirsak C kiimesi igin siklik tablosu Tablo 9.5 deki gibi
olacaktir.

Verilen D veri seti igin T¢(C) siklik tablosunun tiim veri setinin dikkate
alinarak hesaplandigin1  goriiyoruz. D veri setinin k sayida Ortiismeyen
Cy, Cy, ..., Cy kiimelere ayrildigin1 varsayalim. O zaman tim r = 12,...,n; ve

j=12,...,di¢in
k
fr(D) = > fir(C) (9.46)

olur.

Niimerik veriler ise bir kisinin boyu, kilosu, IQ veya kan basinc1 gibi
degerlerini, veya bir kisinin sahip oldugu hisse senedi sayisi, bir kdpegin kag disi
oldugu ya da uykuya dalmadan once en ¢ok sevdiginiz kitaptan ka¢ sayfa
okuyabilirsiniz vb. gibi degerleri gostermektedir. Istatistikgiler, sayisal verileri

nicel veri olarak da adlandirirlar.

9.5. Sayisal Veriler: Kesikli (Diskret) ve Siirekli.
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Kesikli veriler sayilabilecek 6geleri temsil eder, ornegin bir yilda klinige
basvuran ¢ocuk veya hasta sayist gibi sadece belirli sayisal degerleri alabilen
gozlemlerden ortaya ¢ikmaktadir. Bu veri tiirli listelenebilir degerler kiimesine ait
degerleri alabilmektedir. Olas1 degerlerin listesi sabitlenebilir (sonlu olarak da
adlandirilir) veya 0, 1, 2 seklinde sayilabilir sonsuza kadar rakamlar seklinde de
gidebilir. Ornegin, bir madeni parayr 100 defa attigimizda yazi veya tura olma
sayis1 0'dan 100'e kadar olan sonlu sayida deger alir. Ama madeni para atarak 100
defa yaz1 veya tura atma sayisi en kisa senaryoyla 100 den baslayarak sonsuz
sayida (yeterli sayida atilmadigi siirece) devam edebilir. O zaman alinabilinecek

degerler sonsuz sayilabilen (101, 102, 103, ... ) olacaktur.

Sirali kategorik veriler bazen diskret (ayrik) veriler olarak ele alinir, bu
yanlistir. Ornegin, sosyal smif siiflandirmasinda 1. sinifin 5. smiftan bes defa
daha iyi sosyo-ekonomik durumda oldugunu sdylemek yanlis olur, ¢iinkii bu
kategoriler arasinda kat1 bir sayisal iliski bulunmamaktadir. Dolayisiyla, ortalama
degerinin de anlamsiz oldugunu sdyleyebiliriz. Boylece, siralanmig kategorik
veriler, istatistiksel analiz i¢in diskret (ayri) veriler olarak ele alinmamalidir.
Diskret (Ayrik) veriler istatistiksel analizde siralanmis olarak ele alinabilir, ancak

bunu yaparken bazi bilgiler kaybolur.

Siirekli veriler Olclimleri temsil eder; olasi degerleri hesaplanamaz ve
sadece gergek sayilar cizgisinde araliklarla tamimlanabilir. Ornegin, 20 litrelik
tanklar icin istasyondan alinan tam gaz miktari, [0, 20] aralig1 ile temsil edilen 0
litre'den 20 litreye kadar siirekli veriler olacaktir. 8.40 litre veya 8.41 veya
8.414863 litre pompalanabilir, 0'dan 20'ye kadar olasi tiim reel sayilar kadar
pompalanabilir. Bu sayede, siirekli verilerin sayilamaz sonsuz oldugu kabul
edilmektedir. Kayit tutma kolayligi icin istatistik¢iler genellikle uygun sayilar
belirleyerek yuvarlama yaparlar. Bir bagka ornek, bir AA pilinin kullanim émrii, 0
saatten sonsuza kadar (sonsuza kadar siirerse), teknik olarak bu aralikta olas1 tiim
degerler olabilir. Bataryanin Omriinin birkag yiiz saatten uzun siirmesi

beklenmiyordur, ancak kimse ne kadar siire gidebilecegine bir sinir koyamaz.

Bu tip veriler, teorik olarak sonsuz kiiclik birimler halinde o6l¢iilebilen
sayisal verilerdir. Ornegin, kan basinci genellikle 2mm Hg'ye yakin degerlerle

Olciiliir. Ancak ¢ok daha biiyiik degerlerle de Olgiilebilir. Aralik Olgegi, stirekli
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veriler icin tasarlanmistir. Bazen siirekli veriler belirli esiklerde ayr1 degerler alir,
Oornegin, dogum giinii ayriktir ama yasin kendisi siirekli bir degerdir. Bu
durumlarda, ayrik degerleri siirekli veri tiirti olarak ele almak mantiklidir. Genelde
siral1 veriler iizerinde istatistiksel analizler yapmak kategorik verilere gore daha

iyi sonuglar verecektir.
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10. SAYISAL VERILER UZERINDE KUMELEME

10.1. k-Ortalamalar (k-means) algoritmasi

k-ortalama (k-means) algoritmas1 kesin (hard) kiimeleme i¢in en ¢ok
kullanilan algoritmalardan biridir. Bu algoritma siirekli olarak kiimelerin
yenilendigi ve en uygun ¢Oziime ulasana kadar devam eden dongiisel bir
algoritmadir. Boliimlemeli algoritmalarin tipik Ozelliklerini tagir. Bu alandaki
benzer algoritmalarin ¢ogu ya k-ortalama (k-means) algoritmasindan esinlenerek
ya da bu algoritmanin gelistirilmesiyle ortaya c¢ikmistir. Dolayisiyla bu
algoritmanin anlasilmasi bundan sonraki algoritmalarin mantiginin kavranmasinda
onemli bir rol oynayacaktir [Han J. ve Kamber M., 2001].

Ilk olarak 1967 yilinda ortaya atilan [MacQueen, 1967] k-ortalama
algoritmas1 eldeki verileri k adet kiimeye ayirir. Veri herhangi bir kiimeye
atanirken kiimelerin ortalamalarina yakinlik dikkate alinir. k kiime say1s1 kullanici
tarafindan verilir. Burada kastedilen ortalama daha oOnce belirtilen kiime
merkezidir.

Asagida algoritmanin kaba kodu verilmistir:

Girdiler:

X = {x4, x5, ... x,} // eldeki veritabanu.
k // verilen kiime sayisi.
Adimlar:
1.  Keyfi olarak gqq,q, ...qx merkezleri segilir (merkezlerin X
kiimesine ait olmas1 gerekmez).
2 Herbir x; en yakin oldugu g; nin kiimesine atanir.
3. Kimelere ait q4, q5, ... 5 degerleri yeniden hesaplanir.
4 Kiime elemanlarinda herhangi degisiklik yoksa durulur.
5. Ilk adimdan itibaren tekrar edilir.
Ciktilar:

k adet kiime.
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Bu algoritma, bahsedilen baslangi¢ noktalarinin se¢cimine olduk¢a duyarlidir
ve biiyiik veri kiimeleri icin, bu baslangi¢c noktalarmma bagli olarak, global
¢Oziimden oldukga farkli yerel ¢oziimler bulabilmektedir.

Adimlardan da goriildiigii gibi k-ortalama algoritmasinin sonlanma kriteri
iki defa {iist iiste ayn1 kiimeleme yapisinin bulunmasidir. Bu algoritmanin zaman
karmagikligi O(tkn) olarak hesaplanmistir [Dunham, 2001]. Burada t iterasyon
sayisin1 K kiime sayisini ve n ise veritabanindaki veri sayisini temsil etmektedir.
K-ortalama algoritmasi sadece sayisal verilerde kullanilabilir; kategorik verilerde
kullanilamaz. Ciinkii kategorik verilerde elde edilecek ortalamalar bir kiimeyi
diger kiimelerden ayiran anlamli sayilar olmayacaktir. Bunun disinda, bu
algoritma sadece digbiikey seklindeki kiimelerin tespit edilmesinde kullanilabilinir

ve gliriiltiili ve uctaki verilerden oldukga etkilenir.

10.2. Artimh Kiimeleme - Global k-Ortalamalar Algoritmasi (Global k-

Means)

k-means algoritmasi1 global degil, lokal ¢oziimler sunmaktadir ve
algoritmanin sonug degerleri baslangigta rastgele olarak se¢ilen noktalardan ciddi
Olciide etkilenir. Bu sorunlar1 ¢6zmek i¢in global optimizasyona dayali ¢esitli
calismalar yapilmistir. Genellikle bu ¢alismalar ¢cok popiiler olmamis ve ¢dziim
olarak yine kiimeleme i¢in k-means algoritmasi tekrar tekrar galistirilip sonuglari
Oyle analiz edilmistir.

2001 yilinda Likas ve arkadaslar1 tarafindan Global k-means algoritmasi
adinda bir kiimeleme algoritmasi gelistirildi. Bu algoritma artimli algoritmadir ve
k < m icin asagidaki sekilde ifade edilir:

Adim 1 (Baslangig): ilk iterasyonda X kiimesinin Q; merkezi asagidaki
sekilde hesaplanir:

n
1
0, = Ein, % E€X, i=1,..,n (10.2.1)

i=1

ve u = 1 alinir. Burada n veritabanindaki nesne sayisidir.
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Adim 2 (Durma Kriteri): u = u + 1. Eger u > k ise durulur.

Adim 3: q4,q3,...,q—1 merkezleri Onceki iterasyondan alinir ve X
kiimesindeki herbir x eleman1 6nceki u — 1 sayida g kiime merkezleri ile beraber
bir merkez noktasi gibi ele alinir. Buna gore (q4, g2, ---, @u—1, X) seklinde, her biri
u boyutlu, n adet (her bir veri noktasi i¢in bir baslangig¢ ¢oziim) baslangic
noktalar1 olusturularak bunlarin her biri i¢in k-means algoritmas1 uygulanir ve
elde edilen en iyi kiimeleme ile (burada her k-means hesaplamasi igin olusan
amag fonksiyon degerleri kontrol edilir) bu kiimelemeye karsilik gelen sonug

merkezler saklanir (y1,v2, ..., y%).

Admm4: g; =y;, i =1,..,u atamasi yapilir ve adim 2 ye gidilir.

Global k-means algoritmasi, global en iyiyi yada globale yakin ¢oziimleri
bulabilmesi  sebebiyle,  k-means  algoritmasindan  pozitif ~ anlamda
farklilagmaktadir. Gergek hayat uygulamalarinda, verideki dogal gruplamay1
ortaya cikarabilecek olan en uygun k degerinin bilinmesi, genellikle miimkiin
olamasa da, ¢alisilan alanda uzmanlagmis Kkisilerin tecriibeleri bu degerin
belirlenmesinde kullanilmaktadir. Fakat global k-means yonteminin dogas1 geregi,
k degerinin bagtan belirlenmesi gerekli degildir; ¢iinkii artimli bir algoritma s6z
konusudur. Bu algoritmada amag, kiimeleme problemlerine her agamada en iyi
olan, yeni bir kiime merkezini eklemektir. Veri kiimesinin k-boliinmesini
hesaplamak i¢in, (k — 1)-kiimeleme problemindeki, k — 1 merkezli baslangi¢
durumundan yola ¢ikilarak, k. merkez i¢in en uygun noktayi se¢cmek amag edinilir

[Bagirov ve Yearwood, 2006; Hansen vd., 2002].
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11. KATEGORIK VERILER UZERINDE KUMELEME

11.1. k-Modes

Cok sayida veritaban1 uygulamasinda verinin homojen kiimelere ayrilmasi
gerekir. Bununla veri iginde ilgi ¢ekecek gruplar tespit edilmis olur. Bu gibi
analizlerin yapilmasi i¢in en azindan iki problem ¢6ziilmiis olmali: (1) verilerin
etkili sekilde homojen gruplara ayrilmast ve (2) kiimelerin etkili sekilde
yorumlanmasi. Bakilan kiimeleme yontemi birinci problemin ¢6ziimi icin

onerilmektedir.

fIk problem igin gesitli yontemler kullanilmaktadir. Veri hakkinda fazla
bilginin olmadig1 durumlarda siklikla kiimeleme yontemleri kullanilir. Diger
yandan veri madenciliginde veriler hem kategorik hem niimerik 6zellik
degerlerine sahip olmaktadir. Kategorik o6zelliklerin niimerik 6zellikler gibi
islenmesi her zaman mantikli sonuglar vermemektedir ¢iinkii kategorik degerler

sirali degildir.

2001 senesinde Chaturvedi ve arkadaglari tarafindan kategorik wverileri
kiimelemek i¢in k-means tabanli k-modes algoritmasi gelistirilmistir. Bu
algoritma, kategorik verilerin benzerlik 6zelligi gbz Oniine alinarak hesaplama
yapmaktadir. Ilgili prosediir k-means kiimeleme prosediiriine benzemektedir.

Algoritmanin modeli asagidaki gibidir:

CMXN = SMxK - WKXN + error (1111)

Burada Cy,y M sayida N boyutlu veri matrisidir. S her bir M verisinin K
kiimesine ait olma matrisidir (0 ve 1 degerini almaktadir). W ise aday ve kesin

merkez noktalar matrisidir.

Algoritma calisma prensibi: ilk basta C veri matrisi verilmektedir. S ve W
matrisleri bagtan belli degildir ve hesaplama ile sirasiyla yer degistirerek

olusturulurlar. C veri matrisi tamamen kategorik verilerden olugmaktadir.
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Problemin amaci Lp — norma dayali amag¢ fonksiyonunu minimize etmektir

(kisaca Lp— norm bazli amag fonksiyonu denilir).

M N
ZZcmn Cmn P (11.1.2)
1n=1

Burada ¢&,,, ; C =SW nin (m,n)-inci elemanidir ve pozitif p — 0
degerleri i¢in S ve W yi bulmakta kullanilir. Sonlu p — 0 kosulunda Lp — norma
dayali amag fonksiyonu basitce C ve € matrislerindeki uyumsuzluklar1 sayar.
Matematiksel olarak Lp fonksiyonu norm say1 metrigini kullanir ve bu yaklagimi
kategorik verilerde de kullanmak miimkiindiir (kategorik verilerde sayma iglemi

miimkiin oldugu i¢in).

S ve Wmatrisleri sirasiyla hesaplanir (S nin bilinmesiyle W ve W nin
bilinmesiyle de yeni S degerleri bulunur). Bu islem sirasiyla Lp fonksiyonunun

artik iyilesmedigi ana kadar devam eder.

Ik adimda verilen W degerlerine gore S asagidaki gibi bulunmaktadir:

1 5 0 3 S11 S12
_12 6 1 3 _ |S21 S22 2 6 1 3
C=15 6 0 3" 57 |ss1 sm| W_[1 5 0 4]
2 7 0 4 S41 Sa2

W matrisinin (i, j) elemani i kiimesinin j kategorik o6zellik degerlerinin
merkezine karsilik gelir. Burada amag¢ S ye dayali en iy1 Lp fonksiyon degerine

ulagsmaktir. Burada C = SW + error ve S; 0 veya 1 degerlerini almaktadir.

k-means, k-medoids ve buna benzer algoritmalar gibi bu algoritma da lokal

optimal ¢oziimleri iiretmektedir.
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12. KARMA VERILER UZERINDE KUMELEME

12.1. k-Prototypes

X ={X1,X,,...,X,}, n adet nesneyi temsil eden kiime olsun ve X; =
[Xi1, Xiz, - » Xim] DU kiimenin m 6zellikli nesnesi olsun. k pozitif tam say1 olsun. X
‘1 kiimelemenin amaci, X ‘in nesnelerini, kK sayida kiimelere ayiran boliinmeyi

bulmaktir.

Verilen n i¢in, miimkiin boliimlemelerin sayisi sonlu fakat olduk¢a ¢oktur.
Her boliimlemeyi incelemek ve bunlarin iginden en iyisini se¢mek oldukca
elverigsizdir. Bilindik ¢6ziim, uygun boliimlemeyi bulmaya yardimcei olacak bir
kiimeleme kriteri belirlemek olacaktir. Kiimeleme kriteri asagidaki gibi amag

fonksiyonu (cost function) olarak adlandirilir.

Amag Fonksiyonu

Sik kullanilan amag¢ fonksiyonu kiime i¢i dagilim matrisi seklindedir. Bu

fonksiyonu asagidaki sekilde tanimlamak miimkiindiir:

k n
E= % yud(X, Q) (12.1.1)
I=1i=1
Burada, Q; =[q;1, 12, -»Qim] » | kimesinin temsili vektorii veya

prototipidir (merkezidir) ve y;; , Yny ait olma matrisinin elemanidir. d benzerlik
Olcegidir ve genellikle 6klid mesafesi olarak da tanimlanir. Y ‘nin iki 6zelligi var:
(1) 0<y; <1 ve (2) ¥k ,y,=1. Burada Y, eger y; € {0,1} ise, kesin
kiimeleme olarak adlanir. Degilse bulanik kiimeleme olmus olacaktir. Kesin
kiimelemede, y; = 1 esitligi, ilgili X; verisinin | kiimesine Y ye gore ait oldugunu
gosterir. Bu algoritmada kesin kiimeleme bakilmistir. (12.1.1) denklemindeki
E, =Y yud(X;, Q) terimi, X ‘1 | kiimesine atanmasinin toplam maliyetidir,
yani, | kiimesindeki nesnelerin onlarn @Q; prototipine toplam dagilimidir.

Asagidaki kosul saglanirsa E; minimize olur:
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1\ , .
Qi = n_lz YiuXij, j=1..m icgin (12.1.2)
i=1

Burada, n; = Yi~, yii , | kiimesindeki nesne sayisidir.

X ‘da kategorik ozellikler oldugunda, benzerlik denklemini asagidaki gibi

yazabiliriz:
my me
2
d(X;, Q) = Z(x{,- —-q;) +n Z 8(x5, qf;) (12.1.3)
j=1 j=1

Burada, 6(p,q) =0, p=gq igin ve §(p,q) =1, p # q icin. xj; Ve qj;
niimerik 6zellik degerleridir. x;; ve qj; ise i nesnesinin ve kiime merkezinin

kategorik degerleridir. y; , | kiimesi igin kategorik 6zelliklerin agirlik degeridir.

E; ‘i asagidaki sekilde yazabiliriz.

mc

n my n
2
E = Z Y Z(x{j —q;) +n Zyu Z §(x&qf) = Ef +Ef  (12.1.4)
i=1 j=1 i=1 1

]:

Burada, E] , | kiimesindeki tiim niimerik ozelliklerin toplam maliyet

degeridir. Eger q;; , (12.1.2) denklemine gore hesaplanirsa, £/ minimize olur.

C; nin , j ozelligi icin tiim tekrar etmeyen degerlerinin kiimesi oldugunu
kabul edelim ve p(cj € Cj|l) ise, ¢; degerinin | kiimesinde rastlanma olasilig1

olsun. (12.1.4) deki Ey ni asagidaki gibi yazabiliriz:

me

Ef =y, z n, (1-p(q € GIN)) (12.1.5)

j=1

Burada, n; , | kiimesindeki nesne sayisidir. Ef ni minimize etmek igin,

¢Ozlim olarak asagidaki Lemma verilmistir:



63

Lemma 1: Sadece ve sadece tiim kategorik ozellikler i¢in qu * ¢
oldugunda, p(qf; € G;|1) = p(¢; € G|1) olursa verilen 1 kiimesi igin, Ef minimize

olur.

Son olarak E ‘ni asagidaki sekilde yazabiliriz:

k k k
E =Z(E{+Ef) =ZE[+ZEf = BT+ E° (12.1.6)
=1 =1 =1

(12.1.6) esitliligi niimerik ve kategorik degerleri olan veri setinin
kiimelemesindeki amag¢ fonksiyonudur. E” ve E€ negatif degerler olmadigi igin E
nin minimize edilmesi i¢in E” ve E° niimerik ve kategorik 6zelliklerin tiim veri
setinde minimize edilmesi gerekir. E" degeri (12.1.2) denklemi ile k kiime
prototipinin niimerik degerlerinin hesaplanmast ile minimize olur. E€ ise k
kiimesinin kategorik elemanlarinin prototipinin Lemma 1‘e gore secilmesi ile
minimize edilebilir. Baska bir deyisle, (12.1.2) denklemi ve Lemma 1, (12.1.5)
amag fonksiyonunun minimize edilmesi i¢in kiime prototiplerinin segilmesine

yardimer olur. Buna k-prototypes algoritmasinin temeli diyebiliriz.
Benzerlik 6l¢egi

(12.1.3) denkleminde tanimlanan (12.1.6) amag¢ fonksiyonu, veri nesneleri
ve kiime merkezleri arasinda niimerik ve kategorik ozellikler i¢in ortak uzaklik
olcegini verir. Niimerik ozellikler icin benzerlik olcegi Oklid mesafesidir.
Kategorik o6zellikler igin ise veri nesneleri ve kiime prototipleri arasindaki
kategorik ozelliklerdeki esitsizliklerinin sayisidir sdyleyebiliriz. y; agirhik degeri,

0zelliklerin 6nemini ayarlamak i¢in kullanilmaktadir.

Eger y; = 0 ise 0 zaman kiimeleme sadece niimerik verilere bagh olacaktir.
Eger y; > 0 ise artik kategorik veriler de sonuclara etki etmeye baglayacaktir. y,
nin se¢imi niimerik o6zelliklerin dagilimina baghdir. Genel olarak sdylemek
gerekirse y; nin se¢imi niimerik &zelliklerin | kiimesindeki ortalama standart
dagilimi olan og; ye baghdir. Pratikte o;, y; degerini bulmak icin kullanilir. a;

degeri kiimeleme Oncesi kiimeler daha belirlenmedigi i¢in bilinmez oldugundan
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tim niimerik 6zelliklerin toplam ortalama standart dagilimi olan ¢ degerini tiim o
ler igin kullanmak miimkiindiir. Artimli algoritmalarda o; degeri her iterasyon igin

bir dnceki iterasyonla hesaplanabilinir.

k-prototypes Algoritmasi

Algoritmada 3 ana fonksiyon ¢alismaktadir: (1) /lk prototiplerin segilmesi,
(2) ilk atama ve (3) yeniden atama islemleri. Dikkat edilmesi gereken detay, ilk
prototiplerin se¢ilmesi asamasinda segilen K sayida rastgele prototip veri seti

nesnelerinin i¢inden seciliyor olmasidir.

k-prototypes algoritmasi asagidaki adimlarla gosterilebilir:

(1) X veri setinden k sayida, her biri bir kiime i¢in, baslangi¢
prototip seg.

(2) X veri setindeki her bir nesneyi (12.1.3) denklemine gore
prototipine en yakin olan kiimeye ata. Her atamadan sonra o kiimenin
prototipini giincelle.

(3) Tim nesneler kiimelere atandiktan sonra, olusmus sonug
prototiplere gore nesnelerin benzerliklerini bir daha hesapla. Bu
asamada, eger nesnenin o anki prototipinden daha yakin bir prototip
olursa nesneyi yeni prototipe ata ve her iki prototipi son duruma gore
yeniden giincelle.

(4) Adim (3)“0 tim X veri setinden gecildiginde hicbir nesne yer
degismedigi ana kadar tekrarla.
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13. KARMA VERILER UZERINDE ARTIMLI KUMELEME
ALGORITMASI

k-means algoritmasinin lokal ¢oziimlerine karsilik olarak gelistirilen global
k-means algoritmasindan yukarida bahsedildi. Bu yaklasimin global ¢6ziim veya
global ¢6zlime yakin sonuglar ¢ikardigr gozlemlenmektedir. Bununla beraber, bu
yontem sadece niimerik verilerde calisan k-means algoritmasinin gelistirilmis
halidir. k-means algoritmasmin kategorik verilerle de calismasini saglayan k-
prototypes algoritmast da yine lokal ¢oziimler iiretmekte ve baslangicta secilen

rastgele k merkez prototipine olduk¢a baglidir.

k-prototypes algoritmasinin karma verilerle ¢aligmasi avantajin1 ve global
k-means algoritmasinin global veya globale yakin ¢oziimler iiretme yetenegini goz
oniinde bulundurup, hem niimerik, hem kategorik verilerle ¢alisan ve artimli olup
baslangi¢ rastgele segilmis merkezlerine bagimli olmayan bir algoritma
gelistirildi. Bu algoritma veri kiimeleme ihtiyaglarinda siklikla rastlanan karma

veriler icin etkin ¢oziim bulmaktadir.

13.1. Artimh Global k-Prototypes Algoritmasi

X ={X,,X;,...,X,}, n adet nesneyi temsil eden kiime olsun ve X; =
[Xi1, Xi2, -, Xim] DU kiimenin m 6zellikli nesnesi olsun. k pozitif tam say1 olsun.
Artimli kiimelemede de X ‘1 kiimelemenin amaci, X ‘mn nesnelerini , k sayida

kiimelere ayiran boliinmeyi bulmaktir. Amag fonkiyonu

E= Zk:zn: yud (X, 0)) (13.1.1)

1=1i=1
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seklindedir. Burada, y;; , Y5 ait olma matrisinin elemamdir. d(X;, Q;) , bakilan
X; veri noktasmin ait oldugu | kiimesinin Q; merkez-prototipine uzakligidir.
Verilerin niimerik &zellikleri igin uzaklik Oklid mesafesi olarak, kategorik
uzakligr icin aym1 deger olup olmamasi ile Olgiilmektedir. Uzaklik Olgegini

asagidaki gibi yazabiliriz.
my me
2
d(X;, Q) = Z(x{,- —-qj;) + z vy - 6(x55qf;) (13.1.2)
j=1 j=1

Burada xl-rj ve q[j bakilan veri ve merkez noktasinin niimerik 6zelliklerini,

xi; Ve qj; ise kategorik dzelliklerini gostermektedir.

Kategorik verilerin benzerlik dlgegi §(p,q) =1, p = q i¢in ve 6(p,q) =
0, p # q i¢in olacaktir. Aym1 kategorik veri Ozellikleri arasinda mesafe 0 ve

farklilar i¢in 1 olacaktr.

k-prototypes algoritmasindan farkli olarak bu algoritmada | kiimesi i¢in
kategorik verilerin y; agirlik degeri kullanilmamistir. Bunun yerine verideki
nimerik ozellik degerlerini [0,1] arasinda normallestirip kategorik verilerin

benzerligi ile ayn1 6l¢ege doniistiiriip, bu sekilde hesaplama yapilmistir.

Burada onemli bir detay, eger kategorik 6zelliklerden biri digerlerine gore
daha etkin ise o kategorik ozellik igin y;; agirhg kullanilabilinir. Kategorik
ozellikler icin varsayilan agirlik degeri 1 olacaktir. Agirlik ayarini tiim kategorik
ozellikler i¢in tek deger kullanilmayip, kategorik ozellik bazinda degismek

miimkiin. Bununla, 6zelligin 6nemine gore farkli agirlik katsayilari kullanilabilir.

E" ve E° ni ayr1 ayn verilerdeki niimerik ve kategorik ozellikler igin ayri

ayr1 amag fonksiyonlar1 gibi sdyleyebiliriz.
E=E"+E° (13.1.3)

Amag fonksiyonunu minimize etmek i¢in E" ve E€ niimerik ve kategorik
ozelliklerin tiim veri setinde minimize edilmesi gerekir. E” degerinin minimize
edilmesi i¢in niimerik verilerde olabildigince verilerin kendi merkez noktalarina
uzakliklar1 toplam1 minimize edilmelidir. E° kategorik &zellikler i¢in ise her bir
kategorik 6zellik i¢in en ¢ok rastlanan degerlerin merkez noktasindaki o 6zellige

atanmasi ile elde edilebilir.
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Artiml1 k-prototypes algoritmasindaki onemli kistm verinin baglangigta
hemen k sayida kiimeye atanmayip sadece k=1 seklinde tanimla tiim verisetinin
ortasin1 almaktan baslamaktadir. Daha sonrasinda her iterasyonla beraber en
uygun siradaki aday prototip belirlenip, kiimelemenin verilen k kiime sayisina
ulagincaya kadar global ¢oziimleri bularak ilerlemesi seklindedir. Algoritma

adimlarini asagidaki sekilde siralayabiliriz:
Algoritma:

Adim 1 (Baslangi¢): Tiim verisetinin agirlikli merkezi bulunur. Bunun igin
q: merkezi hesaplanir. Bu merkezin niimerik ozellikleri q7; ile, kategorik
ozellikleri ise qf j ile gosterilmektedir. Bu merkez i¢in niimerik 6zellik degeri veri
setindeki tiim verilerin o Ozellik degerlerinin ortalamasi, yani mean’1 segilir.
Kategorik 6zellikler igin en ¢ok rastlanan kategorik 6zellik degeri, yani mod’u
secilmektedir. C; ni, j Ozelligi i¢in tiim tekrar etmeyen degerlerinin kiimesi
oldugunu kabul edersek, p(cj € Cj|l) , G degerinin | kiimesinde rastlanma

olasilig olacaktir. Boylece, qq; ilk merkez noktas: asagidaki gibi gosterilebilir:

n

1
qu(qm qij) = ;foj | max(p(cj € Cj|l)) x€X, i=1,..,n

i=1
(13.1.4)

ve u = 1 alinir. Burada n, X kiimesindeki eleman sayisidir.
Adim 2 (Durma Kriteri): u = u + 1. Eger u > k ise durdurulur.

Admm 3: q4,93,...,qu—1 merkezleri Onceki iterasyondan alinir. ve X
kiimesindeki herbir x elemanmi u’ncu kiime merkezi icin bir baslangic noktasi
olarak ele alinir. Buna gore (q, ..., qy—1, X) seklinde u boyutlu, n adet baslangi¢
¢oziimleri olusturularak her bir merkez noktasinin ¢oziimii i¢in amag fonksiyonu
hesaplanir. Elde edilen en iyi amag fonksiyon degerini veren ¢dziim noktalari ile

k-prototypes algoritmasi uygulanir ve bu kiimelemenin sonu¢ ¢ikti merkezleri

saklanir (yq, Y2, -, Yu)-

Admm 4:q; =y; i=1,..,u atamasi yapilir ve adim 2 ye gidilir.
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14. HESAPLAMA DENEMELERI - KIYASLAMALAR

Gelistirilen algoritmanin testleri i¢in 16 veri seti ilizerinde k-prototypes
algoritmasi ile, tezde gelistirilen artimli k-prototypes algoritmasi kiyaslanarak
hesaplamalar yapildi. k-prototypes algoritmasi baslangigta aldig1 k sayida merkez
prototipini rastgele aldigindan algoritmanin sonuglari bu degerlere bagimlidir ve
boylece lokal minimumlar almaktadir. Bu farki kapatmak i¢in ele alinan veri
setleri tizerinde k-prototypes algoritmasi her bir k ve gamma degerleri i¢in 10 defa
caligtirtlip bu c¢alismalarda bulunan minimum ve ortalama amag¢ fonksiyon
degerleri ele alindi. Diger yandan veriler {izerinde ayn1 k ve gamma degerleri ile
artimli k-prototypes algoritmasi1 calistirilarak sonuclar hesaplandi ve bu iki
algoritmanin farki tablolarla verildi. Tiim veri setleri i¢in hesaplamalar genis alan

kapladigi i¢in sadece tek bir veri seti 6rnegi verilmistir.

Hesaplamalarda k degerine 2 den 50 ye kadar degerler verildi. Bazi
durumlarda daha kiigiik k degerinde islem durduruldu (sunulan verisetinden baska
birka¢ veri setinde), ¢linkii veri sayisindan ve gamma degerinden dolay:1 fazla

kiime olmasi artik anlamsizlasmaya basladi.

Kategorik verilerin 6nem katsayisi olarak sdyleyebilecegimiz y degeri 0.5 ,

0.7 ve 1.0 alinds.

Tablo 14.1: Hesaplama sonug¢lar: tablolarindaki kolonlarin agiklamalar:.

k (Kiime Sayis1) k

k-prototypes ortalama ¢alisma siiresi k-p. avg(t)

k-prototypes minimum amag fonksiyon degeri K-p. min(Famac)

k-prototypes ortalama amag fonksiyon degeri K-p. avg(Famac)

Artimli k-prototypes ¢alisma siiresi G. k-p. t

Artiml k-prototypes amag fonksiyon degeri G. k-p. Fama,

k-prototypes minimum degeri ile Artiml1 k- G. k-p. Fama¢ - K-p. min(Fama)
prototypes degeri farki

k-prototypes ortalama degeri ile Artiml1 k- G. k-p. Fama¢ - K-p. avg(Famac)
prototypes degeri farki
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Tablo 14.2: Veri setleri detaylar: tablosu (i¢erdigi veri sayisina gére

swralanmigtir):
ismi Ozellik Tirleri veri Ozellik Niimerik | Kategorik ID
Sayisi Sayisi Kolonu

Post- Kategorik ,

Op(-eratlve Tamsayi 90 3 1 3

Patient

Zoo0 Kategorik , 101 17 1 33
Tamsayi

Acute ' Kategorik , 120 6 1 7

Inflammations | Tamsayi

Japanese Kategorik ,

Credit Reel, Tamsayi 125 16 6 9

Screening

Teaching Kategorik ,

Assistant Tamsayi 151 5 1 5

Evaluation

Servo Kategorik , 167 4 4 1
Tamsayi

Flags Kategorik , 194 30 5 27
Tamsayi

Auto imports Kategorik ,

85 Tamsayi, 205 26 14 11
Reel

Statlog Kategorik ,

270 13 5 8

(Heart) Real

Liver Kategorik ,

Disorders Tamsayi, 345 7 6 1
Reel

Dermatology Kategorik , 366 33 33 1
Tamsayi

Auto MPG Kategorik , 398 3 5 3
Reel

Meta-data Kategorik, 528 2 20 )
Tamsayi, Reel

Statlog Kategorik ,

(Australian Tamsayi,

Credit Reel 690 14 6 8

Approval)

Statlog Kategorik,

(German Tamsayi 1000 20 7 13

Credit Data)

Contraceptive | Kategorik,

Method Tamsayi 1473 10 2 8

Choice
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Tablo 14.3.1 Hesaplama parametreleri (Ornek 1.1)

Veriseti K_MEANS_AUTO_IMPORTS
Gamma Degeri 0.5
Niimerik Ozellik Sayisi 14
Kategorik Ozellik Sayis 11

Tablo 14.3.2 Hesaplama sonuglar: detaylart (Ornek 1.2)

k k-p. avg(t) e i G. k-p. t G. k-p. Famag & k'PI-(_’;,a’""F' & k'P,-(_';"m"F'
i e GO S S min(Far'na;) avg(Fa;na;)
2 00:00:00.7885060 | 434.9547612 | 453.4110623 | 00:00:01.1033999 439.6343905 -4.679629273 13.77667186
3 00:00:00.8383530 | 395.3820429 | 406.7413951 | 00:00:01.0345902 399.6625725 -4.280529521 7.078822684
4 00:00:00.8311520 | 359.5707743 383.81318 00:00:01.2707135 371.145944 -11.57516969 12.66723592
5 00:00:00.8263280 | 343.6529851 362.6002258 | 00:00:01.6653553 344.0406473 -0.387662153 18.55957849
6 00:00:00.7917120 | 335.2653695 346.0948645 | 00:00:02.1748522 325.8926022 9.372767325 20.20226229
7 00:00:00.7645600 | 308.5598375 327.0861781 | 00:00:02.8214904 309.4888694 -0.929031883 17.59730867
8 00:00:00.7984850 300.796381 311.3582589 | 00:00:03.5281578 295.6407355 5.155645527 15.71752344
9 00:00:00.7699330 | 291.6847625 300.5501104 | 00:00:04.1711683 280.5097881 11.17497442 20.04032235
10 | 00:00:00.8734870 | 282.4807599 294.0632008 | 00:00:04.9291508 270.2848853 12.19587462 23.77831548
11 | 00:00:00.7887900 | 276.7737647 285.5482064 | 00:00:05.7612686 259.4375231 17.33624155 26.11068331
12 | 00:00:00.8096640 | 271.9713008 284.222479 00:00:06.8600416 251.5167717 20.45452918 32.70570735
13 00:00:00.8038560 255.388271 267.1581534 | 00:00:07.9229820 240.5617595 14.82651156 26.5963939
14 | 00:00:00.8406920 | 250.3198648 263.5912895 | 00:00:08.9211292 233.2609005 17.05896424 30.33038896
15 | 00:00:00.8287920 | 244.8012182 257.4236706 | 00:00:10.1261795 226.6571621 18.14405607 30.7665085
16 00:00:00.8495800 231.9399408 246.650725 00:00:11.4187243 218.2167004 13.72324037 28.43402461
17 | 00:00:00.8388870 | 236.9233845 249.5131479 | 00:00:12.8084904 211.8891216 25.03426296 37.62402634
18 | 00:00:00.8327760 229.26752 247.3633109 | 00:00:14.2574847 206.1288696 23.13865038 41.23444136
19 00:00:00.8620760 217.2128276 229.9093461 00:00:15.8029579 200.2084147 17.00441289 29.70093145
20 | 00:00:00.8880040 220.538321 232.063573 00:00:17.4506992 193.1835367 27.35478425 38.88003628
21 00:00:00.8721620 207.3387724 221.2341468 00:00:19.0176202 187.7121107 19.62666166 33.52203611
22 | 00:00:00.8819040 204.834666 221.5596895 | 00:00:20.7589895 181.9313004 22.90336551 39.62838908
23 00:00:00.9137050 | 202.9579053 216.6854627 | 00:00:22.5764749 177.0041506 25.95375471 39.68131215
24 | 00:00:00.9138550 194.7361284 | 208.8918135 | 00:00:24.5080448 172.9604677 21.7756607 35.93134581
25 | 00:00:00.9683110 188.8966056 | 207.0309016 | 00:00:26.6294242 167.4889086 21.40769698 39.54199301
26 | 00:00:00.9483490 189.3596842 206.8984398 | 00:00:28.5956346 163.9126648 25.44701937 42.98577502
27 | 00:00:00.9658700 196.1169778 201.6170102 | 00:00:30.6437463 160.3056379 35.81133986 41.31137234
28 | 00:00:00.9861730 180.6857545 198.0968002 | 00:00:32.8831068 156.9093144 23.77644009 41.18748584
29 | 00:00:01.0130110 179.3011492 193.8211037 | 00:00:35.1773890 153.1041254 26.19702377 40.71697822
30 | 00:00:01.0463040 166.2877181 187.6144471 | 00:00:37.5685371 149.7644826 16.52323551 37.84996458
31 | 00:00:01.0382610 176.9357389 191.4700936 | 00:00:40.1873220 145.8048591 31.13087981 45.66523451
32 | 00:00:01.0889760 168.9551637 181.9950331 | 00:00:42.5191068 142.2955813 26.65958237 39.6994518
33 00:00:01.0902770 173.615984 184.6423393 | 00:00:45.1227003 139.1186965 34.49728747 45.52364277
34 | 00:00:01.1051600 161.2316651 175.7402798 | 00:00:49.0117906 135.8746122 25.35705289 39.86566752
35 | 00:00:01.1553800 164.4060541 177.8383054 | 00:00:51.6048697 132.8800611 31.52599297 44.95824434
36 | 00:00:01.1057960 157.6497223 170.310302 00:00:53.6776688 130.5084685 27.14125387 39.80183359
37 | 00:00:01.1232140 151.2588727 166.0613469 | 00:00:56.3765567 128.0612791 23.19759367 38.00006786
38 | 00:00:01.1306180 155.2330887 169.799125 00:01:00.3437571 125.418005 29.81508364 44.38111994
39 | 00:00:01.1685540 150.822403 160.7317699 | 00:01:04.6239256 122.6910736 28.13132941 38.04069634
40 | 00:00:01.2352330 145.0166441 159.5674825 | 00:01:05.6610448 120.1513363 24.86530775 39.41614614
41 | 00:00:01.2124630 143.3898392 158.6378893 | 00:01:08.8977470 117.7954842 25.59435507 40.84240513
42 | 00:00:01.2524430 148.6207419 161.4371922 | 00:01:12.2453264 115.2658925 33.35484938 46.17129963
43 00:00:01.2644460 144.7456452 152.111393 00:01:15.6010825 112.9916988 31.75394636 39.11969419
44 | 00:00:01.2802650 136.101842 153.4966659 | 00:01:18.9304192 110.6241734 25.47766857 42.8724925
45 | 00:00:01.3342800 135.1521096 151.9664697 | 00:01:22.8987854 108.5653792 26.58673045 43.40109054
46 | 00:00:01.3195060 142.2501118 154.2635343 | 00:01:26.2528385 106.6962293 35.55388249 47.56730496
47 | 00:00:01.3715320 127.6220094 147.0478343 | 00:01:30.0376227 104.1146367 23.50737267 42.93319759
48 | 00:00:01.3752560 133.3560917 142.9847807 | 00:01:33.7119029 102.3254105 31.0306812 40.65937021
49 | 00:00:01.3977690 134.7056198 142.2561799 | 00:01:37.5410062 100.5723623 34.13325756 41.68381761

w
o

00:00:01.4808820

127.9556163

142.2683258

00:01:41.4502065

98.77544471

29.18017158

43.49288109
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Tablo 14.3.3 Hesaplama parametreleri (Ornek 2.1)

Veriseti K_MEANS_AUTO_IMPORTS
Gamma Degeri 0.7
Niimerik Ozellik Sayisi 14
Kategorik Ozellik Sayisi 11

Tablo 14.3.4 Hesaplama parametreleri (Ornek 2.2)

. k-p. Famag -
Ls k-p- avg(t) min(kl-'-:r.na;) avg(kl-'-gr.na;) Gl 6 garl:r-:; k‘-sl;kr-r‘:l:n‘;;;nrszg-) ) pk-: “
’ avg(Famag)
2 00:00:00.8710430 | 558.2952211 593.5091907 00:00:00.9388943 | 569.2343905 -10.93916938 24.27480024
3 00:00:00.8010990 | 513.9751877 547.9818041 00:00:01.0086797 | 516.6625725 -2.687384738 31.31923162
4 00:00:00.7766320 | 479.9054449 503.0001924 | 00:00:01.2570990 | 480.9123899 -1.006944978 22.08780256
5 00:00:00.7623090 | 454.6871316 467.839157 00:00:01.7275012 | 445.0831068 9.604024757 22.75605022
6 00:00:00.7581660 | 423.7815418 | 440.5192082 00:00:02.3088554 | 420.9399342 2.841607579 19.57927397
7 00:00:00.7703330 | 404.7984208 | 423.1006366 | 00:00:02.7928649 | 397.7483028 7.050117956 25.35233382
8 00:00:00.8029540 | 387.0323639 | 417.2890557 00:00:03.6081606 | 380.4407355 6.591628408 36.84832017
9 00:00:00.7730180 | 374.5875369 | 400.5861609 00:00:04.2959967 | 360.5657822 14.02175472 40.02037865
10 | 00:00:00.7814510 | 353.0208028 378.8941245 00:00:04.8461246 | 346.4848853 6.53591751 32.40923921
11 | 00:00:00.7913310 | 346.3535412 363.0037067 00:00:05.7042573 | 331.8375231 14.51601811 31.1661836
12 | 00:00:00.8047580 340.685544 355.4667858 | 00:00:06.7625497 | 321.1167717 19.5687723 34.35001413
13 | 00:00:00.8156600 | 328.0198294 353.3229087 00:00:07.7434141 307.7330182 20.28681127 45.58989056
14 | 00:00:00.8304730 | 319.4025506 334.3778771 00:00:08.9118174 | 296.3603792 23.04217143 38.01749792
15 | 00:00:00.8613100 | 319.6693209 336.2637509 00:00:09.9850391 286.6108965 33.05842436 49.65285437
16 | 00:00:00.8430850 | 306.9923821 325.4322306 | 00:00:11.3325303 | 278.4167004 28.57568164 47.01553014
17 | 00:00:00.8432030 | 291.6008467 310.2448156 | 00:00:12.6738280 | 270.2891216 21.31172513 39.95569405
18 | 00:00:00.8368880 | 284.5009965 298.6275827 00:00:14.1670141 262.7288696 21.77212689 35.89871315
19 | 00:00:00.8503690 | 282.1218266 297.5724622 00:00:15.8481960 | 255.0725521 27.04927449 42.49991011
20 | 00:00:00.9320400 | 272.9879283 289.9564398 | 00:00:17.2998370 | 247.5628094 25.42511887 42.39363042
21 | 00:00:00.8699550 | 274.2299499 285.1311207 00:00:18.8630258 | 238.1138185 36.11613138 47.01730213
22 | 00:00:00.9058510 | 261.1641803 281.478305 00:00:20.6857225 231.5650274 29.59915288 49.91327767
23 | 00:00:00.8977450 | 239.5188055 270.3589809 00:00:22.3443427 | 224.4041506 15.1146549 45.95483035
24 00:00:00.9098480 241.5945239 268.644842 00:00:24.3583678 218.7604677 22.83405619 49.88437425
25 | 00:00:00.9752860 | 244.7928918 267.2922019 00:00:26.2452135 | 211.0889086 33.70398321 56.20329335
26 | 00:00:00.9447600 | 238.0998201 261.7684529 00:00:28.2501773 | 206.3126648 31.78715526 55.45578812
27 | 00:00:00.9875420 | 234.2482261 252.9876007 00:00:30.3798235 201.7056379 32.54258817 51.28196278
28 | 00:00:00.9926280 | 218.6131287 248.7493835 00:00:32.6075152 197.1325525 21.48057626 51.61683101
29 | 00:00:01.0293260 233.621659 247.6807078 | 00:00:34.9905052 192.632527 40.98913203 55.04818081
30 | 00:00:01.0629480 234.932039 245.86558 00:00:37.3358629 188.0830111 46.84902792 57.78256895
31 | 00:00:01.0355640 | 206.7145924 238.554584 00:00:39.6955317 183.5810083 23.13358407 54.97357572
32 | 00:00:01.0491980 | 220.2030733 234.3819435 00:00:42.1670968 179.589831 40.61324223 54.79211245
33 | 00:00:01.0709400 | 209.0095056 230.546035 00:00:44.8230106 174.97035 34.03915558 55.57568495
34 | 00:00:01.0754070 | 216.8433361 226.6257883 00:00:47.5273555 170.9495089 45.89382727 55.67627947
35 | 00:00:01.1511350 212.024346 223.4186169 00:00:50.2234880 167.340709 44.68363702 56.07790791
36 | 00:00:01.1055420 197.7071044 218.5715331 00:00:53.3645547 163.8787682 33.82833615 54.69276482
37 | 00:00:01.1244800 195.179273 213.7000093 00:00:56.0320129 160.5688409 34.6104321 53.1311684
38 | 00:00:01.1460960 197.3637689 214.7215609 00:01:00.4105227 158.3035594 39.06020954 56.4180015
39 | 00:00:01.1654220 194.8656624 209.0062164 | 00:01:02.1180432 155.1229052 39.74275721 53.88331119
40 | 00:00:01.2220280 190.6752208 210.3664502 00:01:05.2950779 151.8796312 38.79558964 58.48681907
41 | 00:00:01.2145710 176.7709457 198.1543386 | 00:01:08.5426061 148.5526997 28.21824598 49.60163886
42 | 00:00:01.2581910 189.4489251 202.8052046 | 00:01:11.9483311 145.4775529 43.97137221 57.32765171
43 | 00:00:01.2460760 179.8752548 194.1605727 00:01:16.3095225 142.4375458 37.43770895 51.72302692
44 | 00:00:01.2804580 181.4906691 194.2056058 | 00:01:18.3137461 139.7890133 41.70165586 54.41659253
45 | 00:00:01.3639290 176.4322233 188.5629913 00:01:21.7348437 137.3619121 39.07031119 51.20107926
46 | 00:00:01.3555860 171.0556849 189.812335 00:01:25.6436081 134.6552699 36.40041496 55.15706514
47 | 00:00:01.3674120 168.1317889 187.183807 00:01:29.3322864 132.2675454 35.86424356 54.91626158
48 | 00:00:01.4002390 169.6065349 188.4440463 00:01:32.9655830 129.9728617 39.63367325 58.47118459
49 | 00:00:01.4239950 170.5089438 186.4509698 | 00:01:36.8020433 127.0524772 43.4564666 59.39849253

w
o

00:00:01.4929790

160.8488135

179.1417431

00:01:40.8362622

124.899429

35.94938446

54.24231406
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Tablo 14.3.5 Hesaplama parametreleri (Ornek 3.1)

Veriseti K_MEANS_AUTO_IMPORTS
Gamma Degeri 1.0
Niimerik Ozellik Sayisi 14
Kategorik Ozellik Sayis 11

Tablo 14.3.6 Hesaplama parametreleri (Ornek 3.2)

Ls k-p- avg(t) min:{l-'-s'.nu;:) avg(kF-:r.na;) Gl G farl:r-:;: k‘-sp k:}n';;’:;",:i;') o pl‘(":ma;

. avg(Famag)
2 00:00:00.8169140 756.61933 799.9136889 | 00:00:01.0544707 | 763.6343905 -7.015060419 36.27929842
3 00:00:00.7967760 | 689.1061357 714.966217 00:00:00.9459451 | 692.1625725 -3.056436745 22.80364458
4 00:00:00.7597140 | 628.6577139 662.4936068 | 00:00:01.2218332 | 645.0480228 -16.39030895 17.44558391
5 00:00:00.7625800 | 594.3356952 630.4452106 | 00:00:01.5438552 | 596.4052033 -2.069508094 34.04000725
6 00:00:00.7617250 | 556.9266458 592.563796 00:00:02.1211862 | 562.3576599 -5.431014039 30.2061361
7 00:00:00.7885640 532.056589 558.3207227 | 00:00:02.6489323 | 531.0644985 0.992090542 27.25622424
8 00:00:00.7865190 | 527.2782832 547.1027044 | 00:00:03.3389569 | 507.7845989 19.49368426 39.31810545
9 00:00:00.7822520 | 484.9704664 | 519.6655068 | 00:00:03.9386129 | 480.1659559 4.804510553 39.49955091
10 | 00:00:00.7881870 480.283 511.8626878 | 00:00:04.7828601 460.156418 20.12658198 51.70626972
11 | 00:00:00.8031910 | 465.8238655 | 494.9934209 | 00:00:05.5368913 | 440.5778485 25.24601705 54.41557248
12 00:00:00.8128420 452.4079145 470.5618509 00:00:06.5544239 425.5167717 26.89114281 45.04507922
13 00:00:00.8376450 | 440.5949769 | 468.4770567 | 00:00:07.4247083 | 407.0330182 33.56195876 61.44403852
14 | 00:00:00.8436830 | 414.4802847 449.749707 00:00:08.8186227 | 392.5875736 21.89271113 57.16213341
15 | 00:00:00.8583200 | 409.0757925 | 430.5802078 | 00:00:10.2049984 | 380.5980456 28.47774686 49.98216219
16 | 00:00:00.8275990 | 402.1260943 | 432.6330368 | 00:00:11.0988219 | 368.4401234 33.68597087 64.1929134
17 | 00:00:00.8376420 | 383.8777005 416.273318 00:00:12.2979208 | 357.8548361 26.02286444 58.41848186
18 00:00:00.8514110 381.5623699 413.6557048 00:00:13.7292671 347.0272572 34.53511264 66.62844752
19 | 00:00:00.8713600 | 369.9176128 387.3643147 | 00:00:15.1331519 | 336.7906307 33.12698206 50.57368399
20 | 00:00:00.8994870 | 347.6489105 389.6439714 | 00:00:16.7562873 | 326.2831239 21.36578661 63.36084755
21 | 00:00:00.8716240 | 344.1919878 367.8197513 | 00:00:18.3090341 314.853076 29.33891178 52.96667526
22 | 00:00:00.8795820 | 347.1194681 369.0534462 | 00:00:19.9365410 305.235801 41.8836671 63.8176452
23 00:00:00.9044250 | 343.9170937 365.5063958 | 00:00:21.7139000 | 293.1067436 50.81035005 72.39965212
24 | 00:00:00.9055760 | 336.3572787 372.3866397 | 00:00:23.6173450 | 284.4143573 51.9429214 87.9722824
25 | 00:00:00.9594680 | 326.5913478 353.6379351 | 00:00:25.4615710 | 276.5446633 50.04668452 77.09327176
26 | 00:00:00.9367160 312.004231 336.5409146 | 00:00:27.4684492 | 269.4501335 42.55409751 67.09078111
27 | 00:00:00.9497340 | 297.8293397 321.9860051 | 00:00:29.5312018 | 263.0506695 34.7786702 58.93533564
28 | 00:00:00.9774620 | 291.5760861 325.3942086 | 00:00:31.7545739 256.750644 34.82544205 68.64356458
29 | 00:00:00.9880960 | 299.9814107 323.5477953 | 00:00:33.9629339 | 250.4525202 49.52889046 73.09527511
30 | 00:00:01.0565970 | 290.7587868 314.8485395 | 00:00:36.2169762 | 244.6117657 46.14702116 70.23677382
31 | 00:00:01.0267400 | 279.9379665 310.9096299 | 00:00:38.5803145 | 239.9062665 40.03170005 71.00336343
32 | 00:00:01.0625090 | 282.4293276 309.0260649 | 00:00:41.0350774 | 234.1029242 48.32640343 74.92314077
33 00:00:01.0876590 | 282.2373782 302.570723 00:00:43.7776536 | 228.2161533 54.0212249 74.3545697
34 | 00:00:01.0804790 | 272.4002205 294.9387775 | 00:00:46.1235503 | 223.0985309 49.3016896 71.84024659
35 | 00:00:01.1597840 | 276.7082097 300.6386311 | 00:00:48.8280226 | 217.8776897 58.83052005 82.76094139
36 | 00:00:01.1295000 | 266.8649363 287.4754186 | 00:00:51.6827123 | 213.1321467 53.73278962 74.3432719
37 | 00:00:01.1562340 | 262.4269424 | 282.0785187 | 00:00:54.4320091 | 208.8451689 53.58177349 73.23334975
38 | 00:00:01.1667990 | 251.6203533 278.7607971 | 00:00:57.2757727 204.567764 47.05258932 74.19303318
39 | 00:00:01.1874580 | 263.5803067 276.6434775 | 00:01:00.9993576 | 200.3508803 63.22942643 76.29259717
40 | 00:00:01.2337350 | 246.0638812 266.5132094 | 00:01:03.2816348 196.5774857 49.48639549 69.93572371
41 | 00:00:01.2145050 | 242.4290085 263.1902073 | 00:01:06.3969148 192.4829508 49.9460577 70.7072565
42 | 00:00:01.2510160 | 238.1960363 256.5840174 | 00:01:09.5563371 188.7149744 49.48106193 67.86904303
43 00:00:01.2665030 222.272487 255.3322877 | 00:01:13.0002306 184.7295886 37.54289837 70.60269905
44 | 00:00:01.3233530 | 238.8892389 251.8570688 | 00:01:16.2827505 181.5330325 57.35620642 70.32403629
45 | 00:00:01.3681650 | 228.1973786 | 253.2359201 | 00:01:21.0606323 178.3448103 49.85256829 74.89110977
46 | 00:00:01.3396560 | 234.5676465 255.9889692 | 00:01:23.7245496 177.2761738 57.29147272 78.71279542
47 | 00:00:01.3776540 | 212.4154087 239.6756314 | 00:01:26.5293447 177.2761738 35.13923498 62.3994576
48 | 00:00:01.4035930 | 200.9207034 | 236.2748585 | 00:01:30.3796816 177.2761738 23.64452959 58.99868471
49 | 00:00:01.4236640 200.128157 238.7153515 | 00:01:33.7393885 177.2761738 22.85198324 61.43917773

w
o

00:00:01.4745780

211.8169259

229.8963202

00:01:37.7312292

177.2761738

34.54075209

52.62014648
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14.3 tablolarinda “AUTO IMPORTS 85 isimli Amerikan araba ithalat
verileri i¢in ¢alistirma sonuglar1 verilmistir. Tablolarda gamma degerinin 0.5, 0.7

ve 1 degerleri ile 2°den 50 kiimeye kadar hesaplama sonuglar1 verilmistir.

Hesaplama sonuglarindan elde ettigimiz sonug, gelistirilen algoritma ile
yapilan kiimeleme sonunda verilerin kendi kiime merkezleri ile olusturdugu
kiimelerde amag fonksiyon degerinin daha diisiik oldugu ve bu sonuca tek seferde

hesaplama yaparak ulasildigini gériiyoruz. Ornegin 14.4 tablosuna bakalim:

Tablo 14.4. Hesaplama tablolarindan ornek.

ks k-p- avg(t) min(klggr.na;) avg(klggr'na;) Gl 6 farl:r-tl:; kc-;p k"":l:"’;‘;;"’:i;') o p;(-’::ma;

. avg(Famag)
2 00:00:00.8710430 | 558.2952211 593.5091907 00:00:00.9388943 | 569.2343905 -10.93916938 24.27480024
3 00:00:00.8010990 | 513.9751877 547.9818041 00:00:01.0086797 | 516.6625725 -2.687384738 31.31923162
4 00:00:00.7766320 | 479.9054449 503.0001924 | 00:00:01.2570990 | 480.9123899 -1.006944978 22.08780256
5 00:00:00.7623090 | 454.6871316 467.839157 00:00:01.7275012 | 445.0831068 9.604024757 22.75605022
6 00:00:00.7581660 | 423.7815418 | 440.5192082 00:00:02.3088554 | 420.9399342 2.841607579 19.57927397
7 00:00:00.7703330 | 404.7984208 | 423.1006366 | 00:00:02.7928649 | 397.7483028 7.050117956 25.35233382
8 00:00:00.8029540 | 387.0323639 | 417.2890557 00:00:03.6081606 | 380.4407355 6.591628408 36.84832017
9 00:00:00.7730180 | 374.5875369 | 400.5861609 00:00:04.2959967 | 360.5657822 14.02175472 40.02037865
10 | 00:00:00.7814510 | 353.0208028 378.8941245 00:00:04.8461246 | 346.4848853 6.53591751 32.40923921
11 | 00:00:00.7913310 | 346.3535412 363.0037067 00:00:05.7042573 | 331.8375231 14.51601811 31.1661836
12 | 00:00:00.8047580 340.685544 355.4667858 | 00:00:06.7625497 | 321.1167717 19.5687723 34.35001413
13 | 00:00:00.8156600 | 328.0198294 353.3229087 00:00:07.7434141 307.7330182 20.28681127 45.58989056
14 00:00:00.8304730 319.4025506 334.3778771 00:00:08.9118174 296.3603792 23.04217143 38.01749792
15 | 00:00:00.8613100 | 319.6693209 336.2637509 00:00:09.9850391 286.6108965 33.05842436 49.65285437

Burada “k-p. min(Fum.)” isimli ve “k-p. avg(Fuma)” isimli kolonlar
sirastyla veriseti lizerinde k-prototypes algoritmasimin 10 defa calistirilmasiyla
alman amag fonksiyonu degerlerinin minimum ve ortalama degerlerini ifade
etmektedir. Bu degerler 6rnegin k=9, yani 9 kiime olusturuldugunda yuvarlak
olarak en iyi sonug, yani minimum 374,588 ve 10 calistirmada ortalama 400,587
dir. Buna karsilik “G. k-p. Faue.” kolonu, yani, global — artimli k-prototypes ile
tek calistirmada alinan amag fonksiyon degeri 360,566 dir. Bu sekilde elde edilen
sonuglarla sunulan algoritmanin klasik algoritmadan ne kadar iyi oldugunu

rakamlarla gorebilmekteyiz.

Asagidaki tabloda tiim verisetleri igin y degerinin 0.5 ve k degerinin 15
oldugu (Tablo 14.5) ve y degerinin 1 ve k degerinin 10 oldugu (Tablo 14.6)

durumdaki hesaplama sonuglar1 verilmistir.
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Tablo 14.5. y degerinin 0.5 ve k degerinin 15 oldugu sonu¢lardan alinti ézet tablo.

Veri | Niimerik | Kategorik Ce) Pei) G. k-p G. k-p. G. k-p.
y=0.5 ve k=15 Sayisi | Ozellik ozellik k-p. avg(t) liE) | e G. k-p. t R Fa.ma;: - k-p. | Famag - k-p.
sayisi sayisi min(Famag) | avg(Famag)

Post-Operative Patient 90 2 8 00:00:00.3147390 | 61.86428571 | 69.54710336 | 00:00:00.7713924 | 59.6737494 | 2.190536316 | 9.873353961
Zoo 101 2 16 00:00:00.3710290 | 45.3015873 | 57.95451823 | 00:00:01.6187130 | 39.27380952 | 6.027777778 | 18.68070871
Acute Inflammations 120 2 7 00:00:00.4210960 | 7.229537037 | 16.60185436 | 00:00:01.0555127 | 5.716132756 | 1.513404281 | 10.88572161
Japanese Credit Screening | 125 6 9 00:00:02.0834620 | 663.3319039 | 683.241988 | 00:00:54.2020039 | 612.3565515 | 50.97535237 | 70.88543646
;5:,‘::;’:1 :msmm 151 2 5 00:00:00.5337670 | 101.5992613 | 105.9903373 | 00:00:01.4869173 | 93.87879198 | 7.720469304 | 12.11154531
Servo 167 2 4 00:00:00.6892580 | 108.7899452 | 116.2239762 | 00:00:02.0915187 | 102.77285 | 6.017095239 | 13.45112628
Flags 194 2 27 00:00:00.8246830 | 561.5028906 | 580.8724235 | 00:00:06.1265273 | 537.7823908 | 23.72049976 | 43.09003274
Auto imports 85 205 14 11 00:00:00.8287920 | 244.8012182 | 257.4236706 | 00:00:10.1261795 | 226.6571621 | 18.14405607 | 30.7665085
Statlog (Heart) 270 5 8 00:00:01.1748530 | 251.3898274 | 263.6823983 | 00:00:09.9662338 | 248.128759 | 3.261068409 | 15.55363937
Liver Disorders 345 6 1 00:00:01.4138950 | 66.90947511 | 68.5489187 | 00:00:13.9737381 | 66.89768117 | 0.011793945 | 1.651237528
Dermatology 366 2 33 00:00:01.5745270 | 1223.700914 | 1252.602223 | 00:00:22.6331794 | 1200.204153 | 23.49676148 | 52.39806966
Auto MPG 398 5 3 00:00:01.8352180 | 200.7821024 | 210.6387279 | 00:00:21.8572598 | 192.6670845 | 8.115017953 | 17.97164338
Meta-data 528 20 2 00:00:01.6076870 | 473.0069022 | 520.1673794 | 00:01:14.0731963 | 434.6634389 | 38.34346329 | 85.5039405
Zﬁ':i‘;%’;"“’"""" Credit | o, 6 8 00:00:03.2927020 | 669.4265529 | 695.8782762 | 00:01:24.6574717 | 638.9518488 | 30.47470411 | 56.92642742
;ﬁ’g‘)’g (i Gl 1000 7 13 00:00:02.5101640 1774 1808.6 | 00:01:47.4250742 1667 107 141.6
Contraceptive Method 1473

2 8 00:00:06.8159260 | 1468.299888 | 1505.040263 | 00:03:38.0817274 | 1364.175495 | 104.1243937 | 140.8647684

Choice
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Tablo 14.6. y degerinin 1 ve k degerinin 10 oldugu sonuglardan alinti ézet tablo.

Niimerik | Kategorik G. k-p. G. k-p.
Veri o . g i k-p. k-p. G. k-p. P P
y=1.0 ve k=10 ozellik ozellik k-p. avg(t) , G. k-p. t Famag - k-p. | Famag - k-p.
Sayisi min(Famag) | avg(Famag) Famag )
sayisi sayisi min(Famag) | avg(Famag)
Post-Operative Patient 90 2 8 00:00:00.2934590 | 143.4584055 | 152.8123909 | 00:00:00.4702090 | 134.2425019 | 9.215903541 | 18.56988894
Zoo 101 2 16 00:00:00.3376570 | 119.4850529 | 143.6644288 | 00:00:00.8427341 | 101.4604314 | 18.02462153 | 42.20399744
Acute Inflammations 120 2 7 00:00:00.3720040 | 28.53561135 | 52.94237547 | 00:00:00.5774846 | 9.359338624 | 19.17627272 | 43.58303685
Japanese Credit Screening 125 6 00:00:02.1103820 | 1266.411959 | 1343.595965 | 00:00:25.1682100 | 1209.915845 | 56.49611408 | 133.6801198
Teaching Assistant
E::fu:ii 1 ssistan 151 2 5 00:00:00.4834660 | 210.8923988 | 225.7292995 | 00:00:00.7928781 | 209.3348259 | 1.557572902 | 16.39447357
Servo 167 2 4 00:00:00.6452460 | 245.6999426 | 255.9803474 | 00:00:01.1447410 | 231.010655 | 14.68928761 | 24.96969241
Flags 194 2 27 00:00:00.8078410 | 1221.502366 | 1255.071759 | 00:00:03.0258724 | 1200.798438 | 20.70392799 | 54.27332133
Auto imports 85 205 14 11 00:00:00.7881870 480.283 511.8626878 | 00:00:04.7828601 | 460.156418 | 20.12658198 | 51.70626972
Statlog (Heart) 270 5 8 00:00:01.1101850 | 496.6621874 | 511.6722443 | 00:00:04.9979811 | 471.2938041 | 25.3683833 | 40.37844019
Liver Disorders 345 6 1 00:00:01.3621320 | 72.73809023 | 74.96972092 | 00:00:06.9476283 | 73.06068912 | -0.32259889 | 1.909031798
Dermatology 366 2 33 00:00:01.7771030 | 2535.115771 | 2662.630563 | 00:00:10.0704404 | 2533.436908 | 1.67886245 | 129.1936552
Auto MPG 398 5 3 00:00:01.7646360 | 365.8278863 | 384.2852596 | 00:00:11.4591477 | 360.8111331 | 5.016753203 | 23.47412651
Meta-data 528 20 2 00:00:01.7626460 | 1031.801384 | 1070.954085 | 00:00:40.9163048 | 1024.852826 | 6.948557501 | 46.10125897
Statl Australian Credit
A:prcc’f/a(\l)us ralian tredl 690 6 8 00:00:02.2656760 | 1322.855275 | 1373.628332 | 00:00:26.7638341 | 1248.389251 | 74.46602356 | 125.2390811
Statlog (G Credit
D::‘ta;’g( erman trect 1000 7 13 00:00:02.7709880 3789 3837.7 00:00:53.3536075 3602 187 235.7
Contraceptive Method 1473
2 8 00:00:07.2004430 | 2963.506575 | 3009.010347 | 00:01:46.0863767 | 2709.629648 | 253.8769269 | 299.3806982

Choice
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Her iki 6zet tabloda da hesaplamalarin ¢aligsma siirelerini ve sonu¢ amag
fonksiyonu degerlerini  gorebilmekteyiz.  Sonuglar1  6zetlersek  sunulan
algoritmanin ¢alisma siiresi klasik yonteme gore (saniyeler bazinda) daha yavas

olsa da sundugu ¢oziimler daha iyi sonug vermektedir.
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15. GELISTIRILEN YAZILIMIN OZELLIKLERI,
PARAMETRELERI VE KULLANIMI

15.1. Veri Hazirlama ve Normalizasyon

Uygulama agildiktan sonra verilerin ¢ekilecegi, hesaplanacagi ve sonuglarin
cesitli detaylarda tutulacagi veritabanini se¢ip baglaniyoruz. Bu asamada istege
bagli olarak uygulamanin ¢aligmasi igin veritabaninda ihtiya¢ duyulan nesnelerin

olusturulmasini da onaylayip saglayabiliriz (Sekil 15.1).

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - O X
Main ~ Data 8 Parameters Nearest Results Import/Export Life Simulstor Dimention Limits  Platform Input/Output  Categorical Data Nomalization

DESKTOPLLH5834

DESKTOP-CLHE834

Creating database objects

o Do you want to create Database Objects?

Cluster Colors

Loop Count: : Execution Time:

Sekil 15.1. Veritabani seg¢imi ve baglantisi. Uygulama altyapisi igin ihtiyag

duyulan nesnelerin veritabaninda olusturulmasi sorusu.



78

Sonra istenir ise hazir veriden, istenir ise anlik veri lreterek iizerinde
caligma yapilacak verisetimizi ayarliyoruz. Bunun i¢in eger disaridan hazir veri
seti ile calisilacak ise sadece bu veriseti i¢in uygulama i¢inden tablo olusturup
icini gerekli kiimelenecek veri ile doldurup hesaplama islemlerine baslayabiliriz.

Anlatimda ise sifirdan kiiciik bir veriseti olusturup, onun {izerinden gosterecegiz.

10LU isimli ve iki niimerik ve 3 kategorik Ozellikten olusan verisetimizi
uygulama yardimi ile olusturduk. Bu veri setinin 6zelligi, iki niimerik 6zellik
degerleri ile iki boyutlu yiizeyde gosterilirken, bir-birinden ayrilmig 10 kiime
gozlemleyebilmekteyiz (Sekil 15.2).

Clustering Algerithms In Multidimentional Databases - m] X

Main Data & Parameters Nearest Resuts Import/Export Life Simulator Dimention Limits  Platform Input/Output — Categorical Data Nomalization

0L “

Calculate

° O |
. boot Fore 20
0 2

re
[

Loop Count: Execution Time:

Sekil 15.2. Se¢ilmis verisetimizin iki niimerik ozellik degerine gore

ikiboyutlu yiizeyde goriiniisii.



Olusan veri dagilimini normalize ediyoruz (Sekil 15.3).
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Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - m] X
Main Data & Parameters Mearest Results Import/Export  Life Simulstor Dimention Limits ~ Platform Input/Output  Categorical Data Nomalization
Read Data
- oy 5
O E—
NORMALIZEDX1 NORMALIZEDX2 COMMENT1 CON A
. . 3 0.955456570155302 | 0.0810126582278481 |Cycle Greer
A . = 0.942093541202672... | 0.840506329113924... [Plus Yellow
i - 0.0779510022271715 | 0.068354430379746... |Plus Yellow
- 0.0734966592427671... | 0.807534936708860... |Rectangle Red
LY 0.276169265033407... | 0.232511392405063... [Cycle Yellow
O 0.100222717149220... | 0.483544303797468... |Cycle Red
0.356347438752783... | 0.701265822784810... [Cycle Yellow
o 0.547884187082405... | 0.070886075949367... |Rectangle Blue
Lt . LI 0.799554565701559 | 0.4379746835443038 |Rectangle Red
- . 0.550111358574610... | 0.982278481012658... [Cycle ellow
o 0.100222717149220... | 0.050632911332405... |Cross White
0.0801781737193764 | 0.015189873417721... |Rectangle Yellow
' .:, 0.0378619153674833 | 0.055696202531645... |Rectangle Blue
EH 0.089086855688195... | 0.4379746835443038 |Plus Greer
L .. 0.071269487750556... | 0.526582278481012... |Rectangle Red
T TR 0.131403118040089... | 0.521518987341772... |Rectangle Red
.ot . 0.1291759465478842 | 0.450632911392405... [Cross White
= 0.053452115812917... | 0.775746835443038  |Cross Whitz
0" 0.051224344320712... | 0.840506329113924... [Plus Yellow
0.122494432071269... | 0.873417721518987... |Cross White v
< >
Loop Count: Execution Time:
Sekil 15.3. Verinin Normalize edilmesi
15.2. Algoritmalarin  Ayarlanmas1 ve Farkh  Parametrelerle

Calistirilmasi.

Veri hazirlandiktan sonra verinin kag¢ niimerik, ka¢ kategorik ozellikten
ibaret olmasi, ka¢ kiimeye ayrilacagi (k degeri) ve y-gamma (kategorik verilerin

onem katsayisi1) degerleri ayarlanip hesaplama islemi baslatiimalidir.

Hangi algoritma ile kiimeleme yapilacagi segiliyor (Sekil 15.4).
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Clusteri ms In Multidimentional Databases - m] x

Main |

erS Nearest Results Imporl/Export  Life Simulator Dimention Limits ~ Platform Input/Output  Categorical Data Nommalization

550 |
Create Data Set

Clear Data Set

.

DESKTOP-CLH5834
Test Connection (Reconnect)

8 Ole e 6 & 8 & &

Create DB Objects
Cluster Colors

Loop Count: Execution Time:

Sekil 15.4. Algoritma se¢imi

Sonra ozellik sayilart se¢ilmektedir. Program bu degeri direkt veri setinden

anlayabildigi gibi manuel olarak da girilebilmektedir (Sekil 15.5).

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases — O X
Main Data & Parameters MNearest Results Import/Export  Life Simulator Dimention Limits  Platform Input/Output  Categorical Data Nommalization

£
=
b4
g

Loop Count: Execution Time:

Sekil 15.5. Kategorik ozellik sayisini ayarlama
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k ve y degerleri de secildikten sonra (Sekil 15.6) isleme baslanabilir. Ozellik
sayist olarak birden fazla deger girildiginde, ikiboyutlu 6lgekte gosterilen verilerin
artik bi¢cimini de (“kare”, “yuvarlak”, “x” ve “+” olarak rastgele veya istege bagl
olarak veriseti olusturma asamasinda yeni noktalar tanimlanabilmektedir)
gorebilmekteyiz. Bununla gamma degerine bagli, bu bi¢imlerin de kiimelemeye

nasil etki ettigini gorsel olarak da gérebilmis oluyoruz.

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - m] X
Main Data & Parameters MNearest Results Import/Export Life Simulator Dimention Limits  Platform Input/Output  Categorical Data Nomalization
mtme =-
BTN

S

T I

: -

NORMALIZEDX1 NORMALIZEDXZ COMMENT1 CON ~

0@ " 3 0.955456570155902 | 0.0810126582278481 |Cycle Greer
P :,: Ot‘ . %i o 0.942093541202672... | 0.840506329113924... | Plus Yellow
. x = o, 0.0779510022271715 | 0.068354430375746... | Plus Yellow

0.073496659242761... | 0.807594936708860... | Rectangle Red
%‘)‘E‘D& 0.276169265033407... | 0.232911352405063. . | Cycle Yellow

x* O 0.100222717149220... | 0.483544303797468... | Cycle Red
0.356347438752783... | 0.701265822784810... | Cycle Yellow

x 0.547884187082405... | 0.070886075549367 .. | Rectangle Blue

@t : o éﬁg 0.799554565701559 | 0.4379746835443038 | Rectangle Red
ms% g s 0.550111358574610... | D.982278481012658... | Cycle Yellow
= 0.100222717149220... | 0.050632911392405... | Cross White
0.0801781737193764 |0.015189873417721... | Rectangle Yellow

*D(;)# 0.0378619153674833 | 0.055696202531645... | Rectangle Blue
Oﬁ 0.089086859688195... | 0.4379746835443038 | Plus Greer

,% 0.071269487750556... | 0.526582278481012... | Rectangle Red

. * 40 * o xx*))(( 0.131403118040089... |0.521518987341772... | Rectangle Red
% + xx + B @ 0.1291753465478842 |0.450632911392405... | Cross White
F" 0.053452115812917... | 0.779746835443038 | Cross White
ox :}O 0.051224944320712... | 0.840506329113924... | Plus Yellow

0.122454432071269... | 0.873417721518387 .. | Cross White
< >
Loop Count: Execution Time:

Sekil 15.6. k ve y degerlerini ayarlama. Verinin kategorik ozelligine gore

bigciminin gériinmesi.
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15.3. Cesitli Parametreler ile Kiimeleme ve Sonuglarin Yorumu.

Ele alinan veriseti i¢in niimerik ozelliklerle iki boyutlu goriintiisiiniin 10
secilebilir kiimeye ayrilmasindan dolay1 k degerini 6rneklerimizde 10 tutmaktayiz.
Bununla beraber verisetinin 3 6zelliginin kategorik olmasiyla y degerini 0-dan 1-e
kadar birkag farkli deger verip sonucu gorsel olarak izleyebilmekteyiz. Ayni
parametre se¢imleri ile sonrasinda gelistirilmis artimli k-prototypes algoritmasi ile

de sonuglar gosterilmistir.

Ilk &nce k-prototypes algoritmasi ile ve y —nin 0 oldugu birka¢ calisma
sonucunu gorebiliriz. y degerinin sifir olmasi algoritmayr k-means gibi

calistirmakta ve sonuglar rastgele olmaktadir (Sekil 15.7).

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - O X
Main Data & Parameters MNearest Results Import/Expott Life Simulator Dimention Limits  Platform Input/Output  Categorical Data Normalization
C—
= :
o o T e |
b ——— 4  C—
ER—
NORMALIZEDX1 NORMALIZEDXZ COMMENT1 COM ~
= " > . 0.855456570155502 | 0.0810126582278481 | Cycle Greer
[@ : x O)‘:l . %);; & 0.542093541202672.. | 0.840506325113924 | Plus Yelow
. . x . .0 o, 0.0779510022271715 | 0.068354430379746... | Plus Yellow
0.073496655242761... | 0.807594936708860... | Rectangle Red
xD& 0.276169265033407... | 0.232911392405063... | Cycle Yellow
x o 0.100222717149220... | 0.483544303797468... | Cycle Red
0.356347438752783... | 0.701265822784810... | Cycle Yellow
. 0.547884187082405... | 0.070886075949367... | Rectangle Blue
= ﬁ:ﬁg 0.799554565701559 | 0.4379746835443038 | Rectangle Red
X 0.550111358574610.... | 0.982278481012658... | Cycle Yellow
° ° 0.100222717149220... | 0.050632911392405... | Cross White
0.0801781737193764 | 0.015183873417721... | Rectangle Yellow
e 0.0378619153674833 | 0.055696202531645. . | Rectangle Blue
Oﬁ 0.089086859688195... | 0.4379746835443038 | Plus Greer
0.071269487750556... | 0.526582278481012... | Rectangle Red
. {_*% xx : £ 0.131403118040089... | 0.521518987341772... | Rectangle Red
+ X - 0.1291759465478842 | 0.450632911392405... | Cross White
?+ 0.053452115812917... | 0.779746835443038 | Cross White
ox7° 0.051224944320712... | 0.840506329113924... | Plus Yellow
0.122434432071269... | 0.873417721518987... | Cross White v
< >
Loop Count: 5; Execution Time: 00:00:00.8654540

Sekil 15.7. k-prototypes algoritmasi ile y degerinin sifir oldugu kosullarda

cesitli sonuglardan biri. Her renk ile ayri bir kiime gosterilmistir.

degeri arttikga verilerdeki kategorik Ozelliklerin farkli olmalar1 veri
noktalar1 arasindaki mesafeye daha biiyiik etki etmektedir. Bununla kiimelenen

verilerin atanacagi kiimeye de daha biiyiik etki etmis olmaktadir.
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Ayn1 k-prototypes algoritmasi ile y degerinin 0.5 , 0.7 ve 1.0 oldugu
sonuglar asagidaki resimlerde verilmistir (Sekil 15.8; 15.9; 15.10). Sonuglarda
goriildiigi tizere artik veriler kiimelere sadece niimerik enlem ve boylam degerleri

ile degil, bigimlerine gdre de ataniyorlar.

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - a b

Main Data & Parameters Mearest Results Import/Export LUfe Simulator Dimention Limits  Platform Input/Output  Categorical Data Mormalization

. -
e —— — EN
. I T

(o]
° Insert Poirt (20) Paint Platforms Move Data Foints To Positive
e

Calculate

Loop Count: 5; Execution Time: 00:00:00.7166723

Resim 15.8. k-prototypes algoritmasi ile y degerinin 0.5 oldugu kosullarda

sonuglardan biri. Her renk ile ayri bir kiime gosterilmistir.
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Clustering Algorithms In Multidimentional Databases

Main

Data & Parameters Nearsst Resulls Import/Export  Life Simulator Dimention Limits  Platfom Input/Output ~ Categorical Data Nomalization

Read Data
B Start Record I N it e
u : '
m L] i
Insert Point {2D) Paint Platforms Move Data Poirts To Postive
Nomalize Numeric Attributes
z
3
4
®
%ED“ 5 153|119
m O . [ ™ |28
* 7 EED
. 8 w0 |55
ot & A ofig FREERRE
O EE . . o 100|281 |415
g * O 1 73 47
. 2w (B
oo
. 135 49
O@
Rl 14 74 200
15 66 (235
- o« % 6 |s3 |23
x5 " x 0
L = + 170 %2 |;s
& 18 58 |35
Gx'x 0
N 19 57 (39
0 |8 | M
< >

Loop Count: 5: Execution Time: 00:00:00.7039235

Resim 15.9. k-prototypes algoritmas: ile y degerinin 0.7 oldugu kosullarda

sonuglardan biri. Her renk ile ayri bir kiime gosterimigtir.

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - O X
Main  Data & Parameters Nearsst Results Import/Export  Life Smulator  Dimention Limits  Platform Input/Output ~ Categorical Data Normalization

Read Data

P Start Record E )

10
0,00000000000000000000000001 m M _
Q - Get Random Points i i
3 ] | Paint Paints
L Insert Point (2D} Pairt Platforms Move Data Points To Positive

Nomaize Numeri Atriies
2
3
4
P
B 5 58|19
- . B EREE
. 7 ETRE
. . 3 280 |55
ot & oS FREERRE)
0&o © e 10 281|415
=t [=u] -
noom |
a . FEEEE
- 1351 |48
*OG"} -
o 1 (7 |0
1566|235
. “:%', : 3 "jo ® 93 |33
*
X, x . + 0 17 (w2 208
&, 8 |58 |3
- x (G
& & 19 57 359
2 (8 |m v
< >

Loop Count: 4: Execution Time: 00:00:00.6172943

Resim 15.10. k-prototypes algoritmasti ile y degerinin 1.0 oldugu kosullarda

sonuglardan biri. Her renk ile ayri bir kiime gosterimistir.
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Gelistirilen Artimli K-prototypes algoritmasi i¢in de y degerinin Onemi
aynidir. Fakat bu algoritmanin énemli avantaji, sonucun global ¢6ziim olmasi ve
hesaplamanin deterministikligidir. y degerinin 0, 0.5, 0.7 ve 1.0 oldugu sonuglar
asagidaki resimlerde verilmistir (Sekil 15.11 - 15.14). Sekillerde her renk ile ayri
bir kiime gosterilmistir ve kiimeler niimerik &zelliklerine gore gorsel olarak

rahatlikla goriilebilir sekilde kiimelenmistir.

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - m] X

Main Data & Parameters Mearest Results Import/Export Lfe Simulator Dimention Limits  Platform Input/Output  Categorical Data Mormalization

=
o
C— o o

= Calauate Nomalize Numerc Atrudes

Feco
o, 19 |57 |
20 | | v
< >

Loop Count: 2; Execution Time: 00:00:01.1277492

Resim 15.11. Artimli k-prototypes algoritmast ile y degerinin 0 oldugu
kosulda sonuc.
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Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - O x
Main  Data & Parameters Nearest Results Import/Exportt  Life Simulator Dimention Limits  Platform Input/Output | Categorical Data Normalization

—
Start Record =

(] I—
™ 0 > ) GetRandom Points

Faint Platforms Move Data Points To Posttive

z

3

4

5
xe* O, . € 79 pat
. 7 ERE"N
8 w0 |55
L . O dig 3 293|200
nds%E . 10 |281 |415
= * 1 73 47

.
° 12|70 k]
HO 135 49
¢t
Ll 14 74 200
15 66 (235
+ x x
« 40 D=0 6 @ |m3
, Cx +0 17 w2 |25
&, 18 58 |35
ox'x 0
u 19 57 (39
0 |8 | M
< >

Loop Count: 3: Execution Time: 00:00:01.1431966

Resim 15.12. Artimli k-prototypes algoritmast ile y degerinin 0.5 oldugu kosulda

sonug.

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases — O X

Main Data & Parameters MNearest Results Import/Export  Life Simulator Dimention Limits  Platform Input/Output  Categorical Data Nommalization

P Start Record -
D

10 _
25
|
u = [ e Feniom s |
L ]

Insert Point {2D) Paint Platforms Move Data Poirts To Positive

Nomaize Numerc Arbies
2
3
4
& *x 5 158|119
By
xx . [ 7™ |28
"Lt 7 184 |30
. 8 I IE
; . o Gtn 9 393 (200
nc%o - o+ 10 |28 |45
o
) * oo |47
° 12 70 3
Jc B 51 |4
L] *Ow
4 14 |74 |20
15 85 |235
+ x R 4
G L, ox L 16 (93 |23
, x + 17 |92 205
-, . 18 53 335
x
i 19 57 |9
20 |83 | v
<€ >

Loop Count: 2; Execution Time: 00:00:01.0746549

Resim 15.13. Artimli k-prototypes algoritmasi ile y degerinin 0.7 oldugu kosulda

sonug.



87

Clustering Algorithms In Multidimentional Databases - ] X

Main  Data & Parameters Mearsst Results Import/Export Life Simulator Dimention Limits Platform Input/Output  Categorical Data Nomalization

—
0 ) GetRandom Poinis
_ Pairt Platforms Move Data Points To Positive

Start Record

x 20 o x)_(‘_),((o 16 93 233
S @ + 17|92 205
e . 18 |58 |35
0% o 19 |57 [359
20 |89 72 v
< >

Loop Count: 2: Execution Time: 00:00:01.0256110

Resim 15.14. Artimli k-prototypes algoritmast ile y degerinin 1.0 oldugu kosulda

sonug.

Boylece ayni veriseti k=10 igin ve y € {0;0.5;0.7; 1.0} i¢in k-prototypes
algoritmasiyla ikiser defa ve artimli k-prototypes algoritmasiyla birer defa

calistirildi. Alinan sonug¢ amag fonksiyon degerleri asagidaki tablolarda verilmistir

(Tablo 15.1 ve Tablo 15.2).

Tablo 15.1. Hesaplama sabit girdileri

Veriseti K_MEANS_10LU
Kiime Sayisi 10

Niimerik Ozellik Sayisi 2

Kategorik Ozellik Sayisi 3
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Tablo 15.2. k-prototypes ve Artimli k-prototypes algoritmalari ile hesaplama

sonuclari.

Kiimeleme sonucu Amag

Calistinlan Yontem Gamma degeri degeri Sekil No.
KP (k-Prototypes) ilk 0 9.051444586 15.7.1
KP (k-Prototypes) 0 9.54494264 15.7.2
KP (k-Prototypes) ilk 0.5 86.58721254 15.8.1
KP (k-Prototypes) 0.5 88.87121236 15.8.2
KP (k-Prototypes) ilk 0.7 98.15875708 15.9.1
KP (k-Prototypes) 0.7 109.1314412 15.9.2
KP (k-Prototypes) ilk 1 128.4639695 | 15.10.1
KP (k-Prototypes) 1 147.2403494 | 15.10.2
GKP (Global k-prototypes) | O 5.147610414 15.11
GKP (Global k-prototypes) | 0.5 80.91317215 15.12
GKP (Global k-prototypes) | 0.7 95.26009486 15.13
GKP (Global k-prototypes) | 1 115.0958666 15.14

Sonuglardan da goriildiigi gibi klasik k-prototypes algoritmasi her gamma
degeri i¢in iki defa calistirildi ve her defasinda lokal ¢éziimler iiretti. Buna karsilik
Artimli k-prototypes algoritmasi tek seferde global ¢oziim {iiretti ve sonu¢ amag

degerleri de k-prototypes algoritmasi degerlerinden daha kiigiik oldu.

Ele alinan 16 veri seti igin, bu boliimde anlatilan yontemler ile hesaplamalar
yapilmistir. 14. boliimdeki tablolarda 14 niimerik ve 11 kategorik 6zelligi olan
“Auto IMPORTS-85” isimli amerikan araba ithalat1 veriseti i¢in hesaplamalarin

daha detayl bilgileri gosterilmistir.
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16. SONUC

Kiimeleme analizi gliniimiizde biiyilk 6neme sahiptir. Bankaciliktan tipa,
sigortaciliktan ticarete, jeolojiden kimyaya her alanda elde olan verilerin
kiimelenme ile analizi ve sonuglarin kullanilmasi artik biiyiik deger

kazanmaktadir.

Cesitli alanlarda, ¢esitli kaynaklardan toplanan verilerin tiirleri farklilik
gostermektedir. Veriler, lizerinde hesaplamalarin daha rahat oldugu nilimerik
veriler gibi, daha 6zel yaklasimlar gerektiren kategorik verilerden olugmaktadir.
Verilerin tiirtine gore kiimeleme yontemleri farklilik gostermektedir. Literatiirde
sadece niimerik veriler tizerinde etkin ¢alisan algoritmalar yer almaktadir. Bu
algoritmalardan yaygin olan k-means algoritmasi veriler arasindaki uzakligi baz
alarak kiimeleme yapmaktadir. Fakat bu uzaklik degerinin elde edilmesi igin
verileri olduklari boyutta bir nokta olarak ele almak gerekir. Bunun i¢in de
verilerin 6zellikleri niimerik olmalidir. Bununla da, s6zii gegen yaklasimla

kategorik verilerin kiimelenmesi zorlagmaktadir.

Literatiirde ayn1 zamanda kategorik veriler lizerinde kiimeleme yontemleri
yer almaktadir. Bu yontemlerdeki yaklasimlardan biri de kategorik o6zelliklerin
benzerlik ve yakinlik kavramidir. k-prototypes algoritmast bu yaklasimi
kullanmaktadir. Fakat k-prototypes algoritmasi k-means algoritmasi gibi
rastgelelige dayanmaktadir ve lokal ¢dziim olarak sundugu sonuglar ayni olmayip

en iyi olduklari her zaman séylenemez.

Zamanla k-means algoritmasinin global ¢oziimiinii saglayan global k-means
algoritmasi ve onun gelistirilmis versiyonu global modified k-means algoritmalari

gelistirildi. Fakat bu algoritmalar kategorik 6zelliklerle calismamaktalar.

Bu tezde, kategorik ve niimerik 6zellikleri bir arada olan veriler {izerinde
kiimeleme probleminin ¢6ziimii igin yeni bir arttimli Global k-prototypes (GKP)
algoritmasi gelistirilmistir. Algoritmanin 6zelligi 1) daha dogal veri yapilar ile,
yani, hem kategorik hem de niimerik 6zellikleri olan verilerle galisabilmesi, 2)
giiriiltiilerden etkilenmemesi, 3) k-means tabanli ¢ogu algoritma gibi rastgelelige
dayanmayip global ¢oziimler iiretmesi ve 4) bu avantajlari ile beraber hiz

acisindan da yeterli olmasidir. Ayrica, gelistirilen yontemin niimerik ve kategorik
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ozellikleri bir arada olan verisetleri igin ¢aligtirilabilmesi, algoritmanin
uyarlanacagi alani oldukca genisletmektedir. Artimli kiimeleme &zelligi ise,
artimli olmayan klasik yontemlerden global ¢oziimleri bulma ve baslangigtaki

rastgelelik olmadigindan, determenistik olmasi ile segiliyor.

Sunulan algoritmalarin yazilimi C# programlama dilinde gelistirilmistir.
Elde olan ve hesaplama sonuglarindaki verileri tutmak i¢in MS SQL veritabani
kullanilmistir. Tutulan veriler her adim igin toplam amag¢ fonksiyon degeri,
hesaplanan mesafeler, calisma siireleri, dongli sayilar1 gibi ¢ok detayli

toplanmustir.

Gelistirilen algoritma k-prototypes algoritmasi ile beraber UC Irvine

Machine Learning Repository (http://archive.ics.uci.edu/ml/) veri ambarimndan

secilen 16 gergek veri seti lizerinde uygulanmis ve sonuglarin analizi yapilmstir.

Boliim 14’de sunulan algoritma ile k-prototypes algoritmasi ayni girdilerle
ayn1 verisetleri lizerinde ¢alistirilmis ve sonuglart sunulmustur. Ele alinan tiim veri
setleri i¢in sonuclar fazla yer kaplayacagindan, tez ¢alismasinda yalnizca bir veri
seti i¢in 0.5 ve 0.7 gamma degeri girdisinin sonuglari tablolarla sunulmustur.
Algoritmanin K-prototypes algoritmasindan daha iyi sonu¢ vermesi ve bunu tek

calistirmada yapmasi hesaplamalarla gosterilmistir.


http://archive.ics.uci.edu/ml/
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