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(KATEGORIK VE KATEGORIK OLMAYAN
VERILERDEN OLUSAN VERI SETLERI ICIN K-
ORTALAMA TABANLI BiR YAKLASIM)

Tezi Hazirlayan:Mustafa DEMIRKAN

OZET

Giliniimiizde ilerleyen teknoloji ve bilgiye erigebilirligin artmasi ile birlikte
kurum ve kuruluslar bu bilgilerden faydalanarak iiretim, satis ve kaynaklarin
yonetilmesi gibi konularda daha dogru, diizgiin ve yeni kararlar verebilmek icin
onemli bir yol olarak veri medenciliginden yararlanmanin faydali olabilecegini
diistinmislerdir. Bununla birlikte veri madenciliginde yeni yontemler, algoritmalar,

diisiinceler gelismis ve veri madenciligi sektorlerin olmazsa olmazi haline gelmistir.

Veri madenciliinin yap1 taslarini veri tabanlari, istatistik, gorsellestirme,
karar verme mekanizmas1 ve makine 6grenmesi alanlari olusturur. Hepimizin ¢ok
duydugu fakat ¢ok yakindan bilmedigi makine Ogrenmesi veri madenciliginde
vazgecilemeyecek bir unsurdur ¢ilinkii makine 6grenmesi verilen bir problemi elde
olan verilere gore sekillenen, bilgisayar algoritmalarinin hepsini kapsayan bir
yontemdir. Bu tez ¢alismasinda veri madenciligi boliimlerinde olan makine
ogrenmesi igerisindeki K-Means algoritmasi ve Jaccard benzerlik Olgiitiinden
yaralanarak daha farkli bir ¢6ziim tiretmektir. Veri tabanlarinda elde ettigimiz veriler
her zaman tam ihtiyaca gore olan veriler olmayabilir. Bu verilerin igerinde gereksiz
veriler, eksik veriler, uyumsuz veri 6l¢ekleri, kategorik ve kategorik olmayan veriler
mevcuttur. Burada gereksiz veriler veri tabani igerisinden ¢ikartilabilir, eksik veriler
yok sayilabilir ya da gereksiz veriler gibi veri tamimindan ¢ikartilabilir, verilerin
arasindaki Olgeklemeler normalize edilebilir ve sonug olarak bu sorunlar kolayca
diizeltilebilir fakat her zaman kategorik ve kategorik olmayan verilerin bulundugu
veri tabanlarinda makine Ogrenmesinin algoritmalar1 kullanildigi zaman o6zellikle
kiimelemelerde sorunlar yasanmaktadir. Bir algoritma kategorik verilerde basarili

sonuglar verirken kategorik olmayan verilerde basarisiz, bir digeri de kategorik



olamayan verilerde basarisiz sonug verirken Kategorik verilerde basarili sonuglar
vermektedir. Bunun anlam1 normal sartlar altinda kategorik veriler kategorik veriler

ile kategorik olmayan veriler ise kategorik olmayan veriler ile kiimelenebilmektedir.

Fakat bu iki tip veriler birlikte kiimelenebilmelidirler. Bu hipotezde kategorik
ve kategorik olmayan karisik veri kiimeleri alinarak, ne oranda anlamli, mantikli ve
dogru bir sonug kiimesi olusturulabilecegine yonelik bir ¢alisma ele alinmistir. Tezin
iceriginde de kategorik olmayan veri kiimeleri i¢in K-Means algoritmasi, kategorik
veri kiimeleri iginse Jaccard benzerlik olgiitiinden yararlanilmis ve iki kiimeleme
yontemi birlestirilip 6rnek veri setleri kullanilarak yepyeni anlamli bir sonug kiimesi,

kiimeleme yontemi olusturulmasi anlatilmaya caligilmustir.

Anahtar Kelimeler : K-Means, Jaccard Benzerlik Olgiitii, Kategorik Veri,

Kategorik Olmayan Veri



(K-MEANS BASED APPROACH FOR CATEGORICAL
AND NON CATEGORICAL DATA SETYS)

Presented by: Mustafa DEMIRKAN

ABSTRACT

Nowadays, corporations and enterprises are used data mining to increase
sales and profits through reaching data. Therefore new algorithms and methods are
developed in data minig. The machine learning is indispensable component of data
mining. In machine learning, there are a lot of algorithms for classification,
clustering etc. One of the well known algorithm is K-Means algorithm in machine
learning. In K-Means algorithm non categorical data sets are clustering. However in
real world categorical and non categorical data sets are nested. The aim of thesis is to
develop K-Means algorithm which does clusters categorical and non categorical data
sets together. To do this, Jaccard similarity measure is embeded inside K-Means
algorithm instead of Euclid for categorical part of data sets then two algorithms are

combined each other clustering categorical and non categorical data sets.

Key Words: K-Means, Jaccard Similarity Measure, categorical data, non categorical
data
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1 GIRIS

Temelde yapay zekanmn bir alt dali olan Makine Ogrenimi robotikten
bilgisayar goriisiine veri madenciliginden bilgisayar oyunlarina kadar bir ¢ok alanda
kullanilir. Otomotiv sektdriinde kullanilan robotlar, para ¢ektigimiz ATM makineleri,

parmak tanima ve yiiz tanima sistemleri makine 6grenimine 6rnek verilebilir.

Makine 6greniminin 6nemli konularindan bir tanesi de kiimelemedir.
Kiimeleme ile ilgili BIRCH, SLINK, CLUCDUH, CHAMELON [14], K-Means
gibi bilindik bir ¢ok algoritma bulunmaktadir. Bahsedilen algoritmalardan K-Means
algoritmasi ise en iyi bilinen ve en ¢ok kullanilan algoritmalardan bir tanesidir. K-
Means algoritmasi 0klit tabanli bir algoritmadir ve yas, boy, hiz gibi sayisal verilerde
dogru sonu¢ alinmaktadir. Eger verilerde renk, cinsiyet, isim gibi parametreler varsa
K-Means algoritmasinda dogru sonuglar elde edilmez. Bu tez ¢aligmasinda K-Means
algoritmasinin sayisal olmayan verilerle de calismasi igin bir yontem Onerilmistir.
Ayrica K-Means algoritmasinin karigik veri kiimelerinde nasil ¢alisacagi anlatilmaya

caligilmistir.

Boliim 2’ de Makine 6grenimi ve makine 6greniminin uygulama alanlari ve 6grenme

yontemlerinden bahsedilmistir.
Boliim 3 iki ana basliktan olusmaktadir.

1. K-Means algoritmasinin sayisal olmayan veriler lizerinde nasil ¢alisacagina
dair yontem gelistirilmistir. Bunun i¢in K-Means algoritmasinin i¢ine Jaccard
benzerlik dl¢iitii koyulmustur.

2. K-Means algoritmasinin sayisal ve sayisal olmayan karigik veri kiimeleri ile

caligmasina yonelik bir yontem sunulmustur.



2 MAKINE OGRENIMi TEMEL BiLGILERIi

Teknolojinin gelismesi, bilgisayar sistemlerinin ve internetin en gelismis
kurumlardan siradan insanlarin eline ulagmasi ile birlikte veriye ulasilabilirlikte
artmig, yapilan hersey kayit altina alinmaya baslanmistir. Yaptigimiz siradan
aligveriglerden, bankacilik islemlerine kadar her sey veri tabanina kaydedilmektedir.
Hatta biiyiik sehirlerde her vatandasin goriintiisii ortalama otuz sekiz defa mobese
kameralari tarafindan veri tabanina kaydedilmektedir. Ancak veriler tek baslarna bir
anlam ifade etmezler. Verilerin birsey ifade edebilmesi i¢in igindeki mevcut olan
bilgiyi su yliziine ¢ikarmak gerekir. Bu bilgilerin ise su yiizline ¢ikmasi i¢in veri
madenciligine ve en ¢okta veri madenciliginiz boliimii olan makine 6grenmesine
ihtiyag vardir. Makine 6grenimi (Machine Learning) mevcut olan verileri alarak
onlar1 ¢esitli bilgisayar algoritmalar ile isleyip sonu¢ bulma islemidir. Aslinda
makine 6greniminde nihai ama¢ makinelerin insanlar gibi diisiinmesini saglamaktir.
Bu da bilgi, 6grenme ve tecriibe ile olur. Makine 6greniminde asil olarak sistemler
nasil otomatik olarak bilgi, tecriibesi ve 6grenmesi artacak sekilde programlanabilir
sorusunun cevabi aranmaktadir. Ogrenme sonucunda algoritmalar yeni gelen
verilerden faydalanarak kendini gelistirme, yeni gelen verilerin tecriibesi ile ayni
algoritmasinin ¢aligmasi sonucu farkli, adapte olmus sonuglar bulabilir. Makine
Ogrenimi verinin tiirline gore ikiye ayrilir. Denetimli (supervised) ve Denetimsiz
(unsupervised) Ogrenmedir. Makine Ogreniminde ¢ tiir yaklagim vardir. Bu
yaklagimlar ~ kestirim  (estimation), tahmin (prediction) ve smiflandirma
(classification)dir. Ogrenme algoritmalar1 temel olarak dort gruba ayrilir. Bunlar

Hebb, Delta, Hopfield ve Kohonen 6grenme algoritmalaridir.

Veritabam

Teknolgjisi

Karar Verme Veri
Madenciligi

Gorsellestirme

istatislik

Sekil 1. Makine 6grenmesinin veri madenciligi ile ilskisi



2.1 Makine Ogreniminin Uygulama Alanlar

Makine Ogrenimi temelde yapay zekanin bir alt dalidir. Makine 68renimi
robotikten bilgisayar goriisiine veri madenciliginden bilgisayar oyunlarina kadar bir
cok alanda kullanilir. Otomotiv sektdriinde kullanilan robotlar, para ¢ektigimiz ATM
makinalari, parmak tanima ve yiiz tanima sistemleri makine Ogrenimine Ornek
verilebilirler. Makine 6greniminde algoritmalar denetimli ve denetimsiz olarak iki

kisima ayrilabilirler.

2.1.1 Denetimli (Supervised) Ogrenme

Denetimli 6grenmenin degiskenleri iki gruba ayrilir. Bunlar agiklayict
(explanatory) ve bagimli (dependency) degiskenlerdir. Analizin hedefi agiklayici
degiskenler ile bagimli degiskenler arasindaki iliskiyi belirlemektir. Veri
madenciligindeki teknikleri uygulamak icin veri seti i¢indeki bagimli degiskenlerin

biiyiik bir kisminin bilinmesi gerekmektedir.

2.1.1.1 Kestirim (Estimation)

Bir veri seti incelenirken o veri seti i¢in bir fonksiyon ya da bir sonug
iiretmeyi kestirmektir. Ornegin bir veri seti icerisinde k = 1 degerine karsilik m = 2,
k =2 degerine karsilik m = 4 ve oriintiiniin sonunda k = 20 degerine karsilik m = 400

degeri geldigi zaman m = k? esitligi oldugu Kestirilir. Iste esitligi bulmak bir

kestirimdir.

Tablo 1. Kestirim tablosu
K 1 2 3 4 5 6
M 2 4 9 16 25 36

2.1.1.2 Tahmin (Prediction)

Kestirim sonucu olusan fonksiyon ya da sonuca gore hareket ederek istenilen
problemin ne oldugunu tahmin edebilmektir. Daha 6nce kestirim sonucu elde edilen
fonksiyona gore k = 100 degerine gore m degerinin ne oldugu 6grenilmek
istendiginde m = k? esitliginden yola ¢ikilirsa m = 100% = 10000 sonucu tahmin

edilebilir.




Tablo 2. Tahmin Tablosu

3 4 100

A
[EEN
N

M 2 4 9 16 10000

Ayrica tahmin yontemine en Onemli Orneklerden biri olarak Birliktelik Kurali

verilebilir.

2.1.1.2.1 Birliktelik Kurah /Oriintii Tanimlama

Veri tabanindaki kayitlarin birbirleri ile olan iligkileri belirlenmeye calisilir.
Burada amag olaylar1 takip ederek neye ihtiya¢ duyulabilecegini saptayip o yonde
yonlendirme yapmaktir. Birliktelik kuralinda en ¢ok bilinen durum Pazar sepeti
aligverigleridir. E-satis sitelerinde gezinti yapan insanlarin baktig: tirtinler tikladiklar
linkler devamli kayit altinda tutularak buradan ¢esitli algoritmalar ile sonuglar
cikartilir. Bu sonuglara gore siteyi ziyaret eden ziyaret¢inin gergekten alicimi yoksa
degil mi ya da neye ihtiyag duyulabilecegi ortaya ¢ikartilip sadece o siteyi ziyaret
eden ziyaret¢iye 0zel kampanyalar, duyurular, yonlendirmeler yapilabilir. Aslinda
basitce belirtmek gerekirse birliktelik kuralinda aligkanlar 6grenilip bu aliskanliklara

gore hareket edilir.

2.1.1.3 Simiflandirma (Classification)

Siniflandirma da veri tabanindaki gozle ayirt edilemeyen gizli bilgiler agiga
¢ikartilir. Bunu yapabilmek igin veri setin bir kismi egitim ig¢in harcanir ve
siniflandirmada izlenecek yol ortaya ¢ikar bu yolla birlikte kararin ne yonde olacagi
belirlenir. Siniflandirma sonucunda bir is nasil yapilirsa optimum sonug alinir, bir
tirlin satildiginda bunun yaninda baska hangi {riinler miisteriye tiikettirebilinir, ise
personel alimi yapilacaginda hangi 6zellikteki insani ise almak daha dogrudur gibi
sorulara cevap verilir. Smiflandirmada karar agaclari, yapay sinir aglari, mesafe ve

istatistigi temel alan algoritmalar kullanilir.




Tablo 3. Smiflandirma icin 6rnek veri kiimesi

Ara
¢ Miisteri Yasi | Yakit Tiiketimi | Son Siirat | Yolcu Kapasitesi | Bagaj Hacmi
CABRIO 20 6 258 5 2
CABRIO 25 7 308 2 5
CABRIO 27 10 373 3 6
CABRIO 28 10 345 3 2
CABRIO 18 10 252 2 9
CABRIO 24 8 399 4 1
CABRIO 30 12 390 4 2
CABRIO 29 282 2 1
PICKUP 58 7 221 6 14
PICKUP 62 6 235 7 11
PICKUP 34 9 209 7 14
PICKUP 34 12 211 5 13
PICKUP 19 7 217 6 11
PICKUP 66 10 204 5 14
SEDAN 62 219 7 6
SEDAN 18 198 5 7
SEDAN 49 7 232 7 7
SEDAN 65 11 206 7 6
SEDAN 22 7 246 5 5
SEDAN 58 11 225 7 7
SEDAN 61 9 239 5 6
TiCARI 44 3 178 10 5
TICARI 62 7 183 14 6
TiCARI 32 4 170 15 6
TiCARI 26 4 197 8 6
= i
s [ e e |
-] -
Sekil 2. Karar agaci




Tablodan ¢ikan sonuca gore eger bagaj hacmi 9 m?3 ten biiyiikse ara¢ kesinlikle pick-

up araetir.

2.1.2 Denetimsiz (Unsupervised) Ogrenme

Eldeki verilerin diizenleri, desenleri hakkinda bir bilgi olmadan verileri
gruplandirma ya da kiimelendirme yapma isidir. Kiimeleme yontemleri denetimsiz
ogrenmedir. Ogrenme igin sadece bir giris degeri verilir bu giris degerine gore ¢ikis
degerleri smiflandirma ya da gruplandirma olarak kesfedilir. Ornegin K-Means
algoritmasinda eldeki verileri kiimelemek i¢in sadece o veri seti ka¢ kiimeye
boliincekse giris degeri sadece kiime sayisi belirtilir ve algoritma tamamen kendi
basina kiimeleme islemini iistlenir. Kiimeleme yapmak i¢in algoritmasi disinda baska

hicbir seye ihtiya¢ duymaz.

2.1.2.1 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme bir veri setindeki k adet verinin birbirlerine benzerligine gore n
tane kiimeye ayrilarak gruplandirilmasidir. Kiimeleme ile ilgili bir¢ok tanim vardir

ve bundan bazilar1 su sekildedir.

Kiimeleme analizi, arastirma iginde incelenen birimleri aralarindaki
benzerliklerine gore belirli gruplar iginde toplayarak smiflandirma yapmayzi,
birimlerin ortak o6zelliklerini ortaya koymay1 ve bu siniflar ile ilgili genel tanimlar

yapmay1 saglayan bir yontemdir [7] .

Kiimeleme analizi i¢in baska bir tanim da su bigimde yapilmaktadir. “ Kiimeleme
analizi, temel amaci nesneleri (birimleri) sahip olduklar1 karakteristik 6zellikleri baz
alarak gruplamak olan cok degiskenli teknikler grubudur. Kiimeleme analizi,
nesneleri kiime icerisinde c¢ok benzer bi¢imde, kiimeler arasinda farkli olacak
bicimde kiimeler. Kiimeleme iglemi basarili olursa, bir geometrik ¢izim yapildiginda

nesneler kiime icerisinde birbirine ¢ok yakin, kiimeler ise birbirinden uzak olacaktir

[3].

Bu gruplama islemi yapildiginda bir kiime i¢indeki verilerin benzerligi(similarity) en
fazla, grup disindaki verilerin uzaklig (distance) ise en fazladir. Kiimeleme islemleri
hayatimizin her kisminda karsimiza ¢ikmaktadir. Kiimeleme analizi goriintii isleme,

finans, bankacilik gibi konularda sik¢a kullanilmaktadir.



2.2 Kiimeleme analizinin asamalari

e Verilerin hazirlanmasi
e Benzerlik veya uzakligin belirlenmesi
e Kiimeleme yonteminin belirlenmesi

¢ Elde edilen ¢iktilarin tefsir edilmesi

2.2.1 Verilerin Hazirlanmasi

Veriler toplanirken verilerin o konuya uygun ve elde edilen verilerin
birbirinden ayirt edici 6zelliklerinin olmas1 gerekmektedir. Konu ile ilgisi olmayan,
kiimelemeyi saptirabilecegi diisliniilen bazi verilerin ya da kayip verilerin

ayiklanmasi veya diizeltilmesi 6nemlidir.

2.2.2 Benzerlik veya Uzakhgin Belirlenmesi

Daha 6ncede belirtildigi gibi bir kiime igindeki verilerin benzerligi(similarity)
en fazla, grup disindaki verilerin uzaklig: (distance) ise en fazladir. Veri tipine bagh
olarak veri setler icinde uzaklik-benzerlik olgiileri hesaplanir. Uzakligi ve yakinligi
belirleyebilmek i¢in en az 2 nokta olmasi gerekir. Benzerlik ve uzakligi belirlemek
icin bir¢ok algoritma var fakat bunlarin iginde en yaygin olanlardan 2 tanesi mesafe

i¢in oklit (euclid) ve yakinlik i¢in Jaccard benzerlik dlgiitiidiir.

OKlit mesafesi :

2
mes(Xp,, X;) :jZ?_l(Xmi'Xfi) formiili,

Jaccard benzerlik Ol¢iitii ise

X 111X |

ben(X,,, Xi) = Xm formiili ile bulunur.

1Xm 1L 1X; |

Oklit mesafesi kategorik olamayan verilerde, Jaccard benzerlik 6lgiitii ise
kategorik verilerde biiyiik dnem tasir. Ornegin bir marketler zincirinin veri tabaninda
meyvelerden elmaya 1, armuta 2, tiziime 3 ve muza 4 degerleri verirsek elma ile
lizimiin ortalamast armuttur gibi bir sonuca ulasiriz. Bu da o6klit mesafesini

hipotezini ¢iirtitiir.



Ormek : X,, = {2,3,4}, X; ={3,6,9} ve X, = {3,5,7} kiimelereinde X, kiimesinin X;
kiimesine mi daha yakin oldugu yoksa X, kiimesine mi daha yakin oldugunu

anlamak i¢in oklit baglantis1 kullanilir

2
mes(X,,, X;) = \/Z?zl(Xmi,Xﬁ) =J(2-3)2+(3-6)2+(4—9)2=V35=5091

mes(X,,, X,) = \/2?=1(Xmi,xji) =J(2-3)2+(B-5)2+(4—-7)2=V19=4.36

Bunun sonucunda X,, noktasinin Xz noktasinda X; noktasindan daha yakin oldugu

sOylenebilir. Bu 3 veriyi 2 ayr1 kiime olarak kiimelemek isteseydik X,,, ve X, verileri

beraber X; kiimsi de ayr1 kiimelecekti.

2.2.3 Kiimeleme yonteminin belirlenmesi

Kiimeleme yonteminin belirlenmesi hiyerarsik ne bolimlemeli(partitioning)

olarak 2 kismina ayrilir.

2.2.4 Hiyerarsik Yontemler

Daha ¢ok kii¢iik veri tabanlarinda tercih edilir. Hiyerarsik yontemler karar
agacina sahiptir bu agac¢ dallara ve oradan yapraklara ayrilir. Yapraklara ulaginca
agac biter. Agacin dallara ayrildig1 yerlere diiglim ad1 verilir. Hiyerarsik yontemler
birlestirici ve ayristirict kiimeleme algoritmalar1 olarak 2 ye ayrilir birlestirici
kiimeleme algoritmasinda en basta her bir veriyi kiime olarak goriir ve bu kiimeleri
algoritmalara gore birlestirerek ayr1 ayr kiimelere olusturur. Ayristirici kiimeleme
algoritmasindaysa en basta tiim veriler tek kiime olarak alinir daha verilerin
farklarina baslangigtaki tek olan kiime ayr1 ayri1 kiimelere bdliintir. Hiyerarsik
yontemlerde en iinlii algoritmalar BIRCH, SLINK, CLUCDUH, CHAMELON ve
CURE algoritmalaridir. [14]

2.2.5 Boliimlemeli Yontemler

Boliimlemeli yontemlerde veri setindeki veriler daha onceden belirlenmis
kritere gore ayrilir. D veri tabaninda m tane veri varsa bu veri tabani en fazla m-1
kadar boliime ayrilabilir. Boliimlemeli yontemlere de hiyerarsik yontemlerin aksine

birbirine bagli yontemler yerine her veri boliinen bagimsiz bir kiimede yer alir. Bu
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caligmada boliimlemeli yontemlerden K-Means algoritmasi ve Jaccard benzerlik

Olgiitii lizerinde durulacaktir.

Sekil 3. Hiyerarsik kiimeleme 1

‘kl
@ 0-
& O

Sekil 4. Hiyerarsik kiimeleme 2




Sekil 5. Boliimlemeli yontemler

2.3 K-Means Algoritmasi

1967 yilinda temeli J.B. MacQueen tarafindan atilan bir kiimeleme
algoritmasidir. Algoritmanin temeli n tane olan veri setinin k tane kiimeye
boliinmesidir. Bu bolme islemi yapilirken 6klit baglantisi1 baz alinarak sonug kiimesi
bulunana kadar kiimelerin devamli yenilendigi dongiisel bir islem uygulanir. K-
means algoritmasinda her veri sadece bir kiimeye ait olabilir. Bu algoritmada
kiimeler arasindaki uzaklik maximum, kiime i¢i elemanlar arasinda ise uzaklik

minimum olacak sekilde kiimeleme islemi yapilir. Oklit algoritmasmin formiilii su

sekildedir.

d(i, j)=\/(xi1 —X;, +(xi2 —sz)z +.. .+(xiID —xjp)2 [11]

K-Means algoritmasinin ¢aligma mantig1 asagidaki gibidir.

e Ik veri setinin kag kiimeye ayrilacagi belirlenir.

e Ilk sefere mahsus eldeki verilerin i¢inden kiime sayis1 kadar rastgele merkez
kiimeler segilir. Secilen bu merkezlerin her biri veri setinin ayrilacagi her bir
kiimeyi temsil etmektedir.

e Veri setinin i¢indeki her bir elemanin merkez kiimelere gore oklit baglantist
almir ve Oklitten ¢ikan sonug en az olan o merkez kiimenin kiimesine eklenir.

e Veri setindeki her eleman merkez kiimelerin temsil ettigi kiimelere
yerlestirildikten sonra yeni merkez kiimeler bulunur. Yeni merkez kiimelerin
bulunmas i¢in kiimeye eklenen her veri toplanip kiimedeki eleman sayisina

boluntr.

10



e En sonunda bu islemler bir dongiide devam ettirilir. Bir 6nceki dongiideki
kiimeler bir sonradaki kiimeler ile ayni ise islem sonlandirilir. Veri seti k-

means algoritmasina gore kiimelenmis olur.
K — Means algoritmasinin 6rnek kodu asagidaki gibidir.
var m = initialCentroids(x, K);

var N = x.length;

while (IstoppingCriteria) {
var w = [1[l;
/I calculate membership in clusters
for (varn=1; n <= N; n++) {
v = arg min (vO0) dist(m[v0], x[n]);
w[v].push(n);

}

/l recompute the centroids

for (var k = 1; k <= K; k++) {
m[k] = avg(x in w[k]);

ky

return m;[13].

11



Baglanag

Kiime Says

Merkez Kiimeleri Bulma

Merkezlerinobjiere olan
wzakhE

Minimum olan Uzakhgna
Gire kimeleme

Sekil 6. K-Means algoritmasi akis semasi

Tablo 4. K—Means algoritmasi érnek veri kiimesi

8 2 1
3 1 1
4 2 2
1 1 1
6 7 8
9 90 1

Ornek 1: Ilk ornekte veri setin K-Means algoritmasi ile 2 kiimeye boliinmesi

Ik olarak her ayrilmasini istedigimiz kiimeler icin rastgele bir kiime merkezi segilir.

Bu 6rnek icin ilk 2 eleman her kiime merkezi se¢ilmistir.
M1=8,21

M2=3,1,1
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Ik merkezler bulunduktan sonra merkezler ile veri seti icinde bulunan her
eleman arasinda Oklit baglantis1 kurulur ve degerce biiyiik olan sonug¢ kiimenin uzak
ve degerce kiigiik olan sonug ise kiimenin yakin oldugunu gosterir. Bunun sonucunda

kiiclik olan deger okliti alinan merkez kiimeye eklenir.

Veri seti elemani 4, 2, 2 i¢in 0Kklit:

S1=y/(8-4)2+12-22+(1-2)2=V16+0+1 =vV17=4.123

S2=/(3-42+(1-2)2+(1-22=VI+1+1=+3 =173

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 4, 2, 2 Kiime2 kiimesine eklendi.

Veri seti elemant 1, 1, 1 i¢in oklit:

S1=J8-12+(2-1)2+(1-1)2=v49+1+0 =+50=7.07,

$2={/3-12+(1-1D2+(1-1)2=V4+0+0=4=2

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 1, 1, 1 Kiime2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 6, 7, 8 i¢in oOklit:

S1=/(8-6)2+(2-7)2+(1-8)2= + 4+25+49 =/78=8.83,

S2=/(3-6)2+(1—-7)2+(1-8)2= 9+ 36 + 49 =94 =9.69

S2 > S1 bunun igin veri seti 6, 7, 8 Kiimel kiimesine eklendi

Veri seti eleman1 9, 90, 1 i¢in oOklit:

S1=/(8-92+(2-90)2+ (1—-1)2=V1+ 7744 +0 =+/7745 =88,

S2=,/(3-9)2+(1-90)2+ (1 —1)2= /36 + 7921 + 0 =+/7957 =89.2
S2 >S1 bunun i¢in veri seti 9, 90, 1 Kiimel kiimesine eklendi
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Uygulanan oklit islemleri sonucunda kiimel ve kiime2 kiimeleri su sekilde

olusmustur.

Tablo 5. K-Means algoritmasi 6rnek 1 sonucu olusan ilk merkez kiimeler

Kiimel

Kiime2

R|h|lwlo|o|m
RN oM
o
RNk (ko

[k kiime merkezleri bulunduktan sonra yeni kiime merkezleri bulunmas islemi
yapilir. Yeni kiime merkezlerinin bulunmasi i¢in her merkez kiime igerisindeki

verilerin stitunlar1 birbirleri ile toplanir ve satir sayisina boliiniir.
M1 = (8+6+9)/3, (2+7+90)/3, (1+8+1)/3 =7.67, 33.0, 3.33
M2 = (3+4+1)/3, (1+2+1)/3, (1+2+1)/3 = 2.67, 1.33, 1.33

Bu asamadan sonra sonsuz bir iterasyon baglatilir. Yeni bulunan merkez
kiimeler veri setindeki her elemana oklit islemi ile uygulanmaya baslanir. Oklit
islemi her bir veriye uygulandiktan sonra yeniden yeni kiimeler ve kiime merkezleri
elde edilir. Eger bir 6nceki merkez kiimeler ile yeni bulunan merkez kiimeler
birbirinin aynisi ise iterasyon biter ve en son bulunan kiimeler K-Means algoritmasi
ile gruplanmis kiimeler olur sayet merkez kiimeler farkli ise ayni oklit islemi yeni
merkez kiimeler icin tekrarlanir ta ki bir dnceki itersyonun kiime merkezleri ile en

sondaki iterasyonun kiime sayilar1 birbirinin aynisi oluncaya kadar.
Iterasyon 1

Veri seti elemani 8, 2, 1 i¢in Oklit:

Sl= \/(7.67 —8)2+(33—-2)2+(3.33—-1)2= +0.11 + 961 + 5.43 =31,

S2= \/(2.66 —8)2+ (1.33—-2)2+(1.33-1)2=+2851+ 0.44 + 0.111 = 29

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 8, 2, 1 Kiime 2 kiimesine eklendi.

14



Veri seti eleman1 3, 1, 1 i¢in oklit:

S1=4/(7.67—-3)2+ (33— 1)2+(3.33 —1)2 = 32.42,

S2=./(2.66 —3)2 + (1.33 — 1)2 + (1.33 — 1)2 = 0.574

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 3, 1, 1 Kiime 2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 4, 2, 2 icin oklit:

S1=/(7.67 —4)? + (33 — 2)2 + (3.33 — 2)? = 31.24,

S2=./(2.67 —4)2 + (1.33 — 2)2 + (1.33 — 2)2 = 1.63

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 4, 2, 2 Kiime 2 kiimesine eklendi.

Veri seti elemani 1, 1, 1 i¢in oklit:

S1=4/(7.67—1)2+ (33— 1)2 +(3.33 — 1)2 = 32.77,

$2=,/(2.67 — 1)2 + (133 — 1)2 + (1.33 — 1)2 = 2.78+0.11+0.11 = 1.73

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 1, 1, 1 Kiime 2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 6, 7, 8 i¢in Oklit:

S1=,/(7.67 —6)2 + (33 — 7)2 + (3.33 — 8)2 = 26.47,

S2=./(2.67 —6)2 + (1.33 — 7)2 + (1.33 — 8)2 = 9.36

S2 <S1 bunun i¢in veri seti 6, 7, 8 Kiime 2 kiimesine eklendi.

Veri seti eleman1 9, 90, 1 icin oklit:

S1=,/(7.67 —9)2 + (33 — 90)2 + (3.33 — 1)2 = 57.06,
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S2 = \/(2.67 —9)2+ (1.33-90)% + (1.33 —1)% = 88.89
S2 >S1 bunun igin veri seti 9, 90, 1 Kiimel kiimesine eklendi.

Tablo 6. K-Means algoritmasi 6rnek 1 iterasyon 1 sonucu olusan kiimeler

Kiimel 0

Kiime2

|| lWO|(O
~NFRP N RFPIN|©

OR[N R~

M1 =(9)/1, (90)/1, (1)/1=9,90,1
M2 = (8+3+4+1+6)/5, (2+1+2+1+7)/5, (1+1+2+1+8)/5=4.4, 2.6, 2.6

Bir 6nceki iterasyon da ki merkez kiimelerle bu iterasyon da ki merkez kiimeler

birbirini tutmadig1 i¢in yeni bir iterasyon baglatiliyor.

Iterasyon 2

Veri seti elemani 8, 2, 1 i¢in oklit:

S1=(9—8)%+(90 — 2)?+(1 — 1)? = 1+7744+0 =17,

S2 = (4.44 — 8)%+(2.6 — 2)?+(2.6 — 1)? = 12.96+0.36+2.56 = 3

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 8, 2, 1 Kiime2 kiimesine eklendi.

Veri seti elemani 3, 1, 1 i¢in oklit:

S1=4/(9-3)2+ (90— 1)2 + (1 —1)% = 89.20,

S2=,/(4—3)2+ (26 —1)2+ (2.6 — 1)2= 2.47

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 3, 1, 1 Kiime2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 4, 2, 2 i¢in oklit:
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S1=1/(9—4)2+ (90 — 2)2 + (1 — 2)% = 88.14,

S2=/(444 —4)2 + (2.6 —2)2 + (2.6 —2)2 = 0.94

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 4, 2, 2 Kiime2 kiimesine eklendi.

Veri seti elemani 1, 1, 1 i¢in oklit:

S1=1/(9—-1)2+ (90 — 1)2 + (1 — 1)2 = 89.36,
S2 = (4.4 — 1)2+(2.6 — 1)2+(2.6 — 1)2 = 4.084

S2 < S1 bunun i¢in veri seti 1, 1, 1 Kiime2 kiimesine eklendi

Veri seti elemant 6, 7, 8 i¢in oklit:

S1=4/(9—6)2+ (90 —7)2 + (1 — 8)2 = 83.34,

S2=,/(44—-6)2+ (26 —7)2+ (2.6 —8)2= 7.13

S2 <S1 bunun igin veri seti 6, 7, 8 Kiime2 kiimesine eklendi.

Veri seti eleman1 9, 90, 1 i¢in oklit:

S1=4/(9-9)2+ (90 —90)2 + (1 —1)2= 0,

S2=1/(44—9)2 + (2.6 —90)2 + (2.6 — 1)2 = 87.53
S2 >S1 bunun igin veri seti 9, 90, 1 Kiimel kiimesine eklendi.

Iterasyon 2 sonucunda olusan kiimeler asagidaki gibidir.
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Tablo 7. K-Means algoritmasi 6rnek 1 iterasyon 2 sonucu olusan kiimeler

Kiimel 0

Kiime2

ol |Mlw|o|w
NNk
O (NP~

M1 =(9)/1, (90)/1, (1)/1=9,90,1
M2 = (8+3+4+1+6)/5, (2+1+2+1+7)/5, (1+1+2+1+8)/5= 4.4, 2.6, 2.6

En son iterasyon ile en sondan bir Onceki iterasyonlarin merkez kiimeleri
birbirlerinin aynis1 oldugu igin sonsuz iterasyonlar kirilarak sonlandirildi ve veri
setinde veriler K-Means algoritmasina gore 2 kiime olarak kiimelenmis oldu.

Algoritma sonucunda tablo 11’deki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 8. K-Means algoritmasi ile 6rnek 1 icin gruplanms kiimeler

Kiimel 0

Kiime2

ol |M|lwlo|wo
NNk (No
O (NP R| -

Ornek 2: Tlk 6rnekte veri setinin K-Means algoritmasi ile 3 kiimeye béliinmesi

3 kiimeye ayirmak istendigi i¢in veri setinin rastgele 3 satir1 ilk merkez kiimeler
yapildi.

M1=8,21
M2=3,1,1
M3 =422

[k merkezlerle veri ve veri setinin satirlari arasinda 6klit baglantis1 alinir

Veri seti elemani 1, 1, 1 i¢in oklit:

S1=/(8-1)2+2-1)2+(1-1)%2= 7.07,
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S2={B-12+(1-1)2+(1—-1)2=2

S3=J@4-1D2+Q2-1)2+(2-1)2=3.32

S2 < S3<S1 bunun i¢in veri seti 1, 1, 1 Kiime 2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 6, 7, 8 i¢in oklit:

S1=,/(8—6)2+(2—-7)2+(1—8)%2= 8.83,

S2=/(3-6)2+(1-7)2+(1-8)2= 9.7

S3=,(4—6)2+(2—-7)2+(2—8)2= 8.06

S3<S1<S2 bunun i¢in veri seti 6, 7, 8 Kiime 3 kiimesine eklendi

Veri seti eleman1 9, 90, 1 i¢in oklit:

S1=/(8-9)2+(2-90)2+ (1 —1)%2= 88,

S2=,/(3-9)2+(1-90)2+ (1—1)2= 89.2,

S3=y(4—-9)2+(2-90)2+ (1—-1)?= 83.14
S1<S3 <S2 bunun i¢in veri seti 9, 90, 1 Kiime 1 kiimesine eklendi
Ik merkez kiimeler sonucunda elde edilen kiimeler tablo 9’daki gibidir.

Tablo 9.K-Means algoritmasi érnek 2 ilk merkez kiimeler

Kiimel 8 2 1
9 90 1
Kiime2 3 1 1
1 1 1
Kiime3 4 2 2
6 7 8

[1k kiimelere gore yeni merkez kiimelerin bulunmasi su sekildedir;
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M1 = (8+9)/2, (2+90)/2, (1+1)/2=8.5, 46.0,1.0

M2 = (3+1)/2, (1+1)/2, (1+1)/2=2.0, 1.0, 1.0

M3 = (4+6)/2, (2+7)/2, (2+8)/2 = 5.0, 4.5, 5.0

[k merkez kiimeler bulundugundan iterasyon kismi baslatilryor.
Iterasyon 1

Veri seti elemant 8, 2, 1 i¢in oklit:

S1=4/(85—8)2+ (46 —2)2 + (1 — 1)2 = 44,

S2=,/(2-8)2+(1-2)2+(1—1)% = 6.08,

S3=/(5-8)2+(45-2)2+(5—1)2= 559

S3<S2 < S1 bunun i¢in veri seti 8, 2, 1 Kiime3 kiimesine eklendi.

Veri seti elemani 3, 1, 1 icin oklit:

S1=,/(85—3)2+ (46 — 1)2 + (1 — 1)2 = 45.33,

S2=/(2-32+(1-1)2+(1-1)2=1,

S3=,(5-3)2+(45-1)2+(5—1)2= 5.68

S2 < S3<S1 bunun i¢in veri seti 3, 1, 1 Kiime2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 4, 2, 2 icin Oklit:

S1=4/(85—4)2 + (46 — 2)2 + (1 — 2)2 = 44.24,

s2=\/2-4)?+(1-22+(1-4)?2= 374,

S3=,/(5—-4)2+(45-2)2+(5—4)2= 287
S2 < S3<S1 bunun i¢in veri seti 4, 2, 2 Kiime2 kiimesine eklendi.
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Veri seti elemani 1, 1, 1 i¢in oklit:

S1=,/(85—1)2+ (46 — 1)2 + (1 — 1)2 = 45.62,

S2=J2-1D2+(1-1)2+(1-1)2=1,

S3={(5-1)2+(45-1)2+(5—1)2= 6.65

S2 < S3<S1 bunun i¢in veri seti 1, 1, 1 Kiime2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 6, 7, 8 i¢in Oklit:

S1=./(85—6)2+ (46 — 7)2 + (1 — 8)2 = 39.70,

$2=J(2—6)2+(1—7)% + (1—8)2 = 16+36+49 = 10,

S3=,/(5-6)2+ (45— 7)2+ (5—8)2 = 4.03

S3<S2 <S1 bunun i¢in veri seti 6, 7, 8 Kiime3 kiimesine eklendi.

Veri seti eleman1 9, 90, 1 icin oklit:

S1=4/(85—9)2 + (46 —90)% + (1 — 1)2 = 44,

S2=/(2-92+(1-90)2+ (1—1)%= 89.27,

S3=./(5-9)2 + (4.5—-90)2 + (5 —1)2 = 85.69
S1<S3 <S2 bunun i¢in veri seti 9, 90, 1 Kiimel kiimesine eklendi.
Iterasyon 1 sonucunda elde edilen kiimeler tablo 10°daki gibidir.

Tablo 10. K-Means algoritmasi 6rnek 2 iterasyon 1 sonucunda olusan kiimeler

Kiimel 9 90 1
Kiime2 3 1 1
4 2 2
1 1 1
Kiime3 8 2 1
6 7 8
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[1k kiimelere gore yeni merkez kiimelerin bulunmasi su sekildedir;
M1=(9)/1,(90)/, (1)/1=9,90,1

M2 = (3+4+1)/3, (1+2+1)/3, (1+2+1)/3 = 2.67, 1.33, 1.33

M3 = (8+6)/2, (2+7)/2, (1+8)/2=7.0,4.5,4.5

Bir onceki iterasyondaki ile yeni bulunan merkez kiimeler birbirinin aynist olmadigi

i¢in yeni iterasyona gecilir
Iterasyon 2

Veri seti elemant 8, 2, 1 i¢in oklit:

S1=4/(9—8)2+(90 —2)2 + (1 —1)% = 88,

S2=,/(2.67 —8)2 + (1.33 — 2)2 + (1.33 — 1)2 = 5.38,

S3=,/(5-8)2+(45-2)2+(5—1)2= 5.6

S3<S2 < S1 bunun igin veri seti 8, 2, 1 Kiime3 kiimesine eklendi.

Veri seti elemani 3, 1, 1 i¢in oklit:

S1=4(9-3)2+(90—-1)2+ (1 —1)2 = 89.2,

S2=,/(2.66 —3)2 + (1.33 — 1)? + (1.33 — 1)2 = 0,57,

S3=./(75-3)2+ (45— 1)2 + (4.5 - 1)2 = 72.17

S2 < S3<S1 bunun i¢in veri seti 3, 1, 1 Kiime2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 4, 2, 2 icin Oklit:

S1=4(9—4)2+(9—2)2+ (1 —2)2= 8.66,

S2=./(2.66 —4)2 + (1.33 — 2)2 + (1.33 — 4)2 = 3.06,
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S3=/(7—4)2 + (4.5 —2)2 + (4.5 — 4)2 = 3.94

S2 < S3<S1 bunun i¢in veri seti 4, 2, 2 Kiime2 kiimesine eklendi.

Veri seti elemant 1, 1, 1 i¢in oklit:

S1=4/(9—1)2+(90 — 1)2 + (1 —1)% = 89.36,

S2=,/(2.66 —1)2 + (1.33 — 1)2 + (1.33 — 1)2= 1.73

S3=(7-12+(45-1)2+ (45-1)2= 778

S2 < S3<S1 bunun i¢in veri seti 1, 1, 1 Kiime2 kiimesine eklendi

Veri seti elemani 6, 7, 8 i¢in Oklit:

S1=4,/(9—6)2+ (90 — 7)2 + (1 — 8)2 = 83.35,

S2=/(2-6)2+(1-7)2+(1-8)%= 10,

S3=,/(5-6)2+ (4.5—7)2+(5—8)2= 4.03

S3<S2 <S1 bunun i¢in veri seti 6, 7, 8 Kiime3 kiimesine eklendi.

Veri seti eleman1 9, 90, 1 i¢in oklit:

S1=4/(9—9)2+ (90 —90)2 + (1 —1)2 = 0,

S2=,/(2.67 —9)2 + (1.33 — 90)2 + (1.33 — 1)2 = 88.9,

S3=4/(7-9)2 + (4.5 —90)2 + (4.5 — 1)2 = 85.69
S1<S3 <S2 bunun i¢in veri seti 9, 90, 1 Kiimel kiimesine eklendi.

Iterasyon 2 sonucunda elde edilen kiimeler tablo 11°deki gibidir.
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Tablo 11. K-Means algoritmasi1 orenek 2 iterasyon 2 sonucunda olusan kiimeler

Kiimel 0

Kiime2

Kiime3

o|o|k|Mlw|w©
~N N (N
o TSN TN TN

Iterasyon 2 den elde edilen kiimelere gore yeni merkez kiimelerin bulunmasi su

sekildedir;

M1 =(9)/1, (90)/1, (1)/1=9,90,1

M2 = (3+4+1)/3, (1+2+1)/3, (1+2+1)/3 = 2.67, 1.33, 1.33
M3 = (8+6)/2, (2+7)/2, (1+8)/2=17.0,4.5,4.5

En son iterasyon ile en sondan bir Onceki iterasyonlarin merkez kiimeleri
birbirlerinin aynisi oldugu i¢in sonsuz iterasyonlar kirilarak sonlandirildi ve veri
setinde veriler K-Means algoritmasina gore 3 kiime olarak kiimelendirilmis oldu.

Algoritma sonucunda tablo 12’deki sonuglar elde edilmistir.

Tablo 12. K-Means algoritmas1 orenek 2 sonucunda olusan kiimeler

Kiimel 9 90 1
Kiime2 3 1 1
4 2 2
1 1 1
Kiime3 8 2 1
6 7 8

K- Means algoritmasinda veri kiimesinin ka¢ kiimeye bdlmenin daha
optimum sonug¢ verecegini anlamak ¢ok onemlidir. Bunun i¢in Dunn Gegerlilik
Indeksi, Davies-Bouldin Indeksi, Silhoutte Gegerlilik Yéntemi, C Indexi gibi

algoritmalar mevcuttur. [14].

2.4 Jaccard Benzerlik Olgiitii

“Bu index degeri [12] benzerlik degerlendirmesine gore kiime kalitesi belirler.
J(C,K) degeri C ile gosterilen simif ve K ile gosterilen kiime sonuglarmin

karsilastirtlmas1 sonucudur. Diger indexlerden farkli olarak veri seti lizerinde ayirt
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edici bir C smifinin belirlenmesi ve kiime algoritmasi ile birlikte C smiflandirmanin
da yapilmasi gerekmektedir. Ayrica veri setindeki elemanlar ¢iftler halinde
degerlendirmesi yapilmalidir.” [14]. Jaccard benzerlik olgiitii kategorik verilerin
benzerliginin bulunmasinda basarili sonuglar vermektedir.

benj(Xp, X;) = :i::—z:g: formiilii ile bulunur.

Bu algoritmada karsilastirma yapildiginda her zaman 0-1 arasi sonuglar alinmaktadr.
Eger karsilagtirmadan ¢ikan sonug 1 ise kiimeler tipa tip ayni, sonug 0 ise kiimeler

birbirinden tamamen bagimsizdir.

Tablo 13. Jaccard Benzerlik Olgiitii icin 6rnek veri kiimesi

Telefon Adi Kamera Islemci Isletim Sis. Ekran
Tell Var Intel Android Led
Tel2 Var Intel 10S Led
Tel3 Yok Amd Android Amoled

Tablo 15 icindeki verilere gore Tel2 ve Tel3 telefonlarindan hangisinin Tell
telefonuna daha benzer oldugunu gérmek icin Jaccard benzerlik 6l¢iitii su sekilde
kullanilir.

IVar,Intel,Android,Led|n \Var,Intel, [0S, Led)|
IVar,Intel,Android,Led|u \Var,Intel,10S,Led)|

benj(Tell ,Tel2) =

=3/5=0.6

IVar,Intel,Android,Led|n 1Yok,Amd,Android,Amoled|
IVar,Intel,Android,Led|v IYok,Amd,Android,Amoled)|

benj(Tell ,Tel3) =

=1/7=0.14

Tell ve Tel2’nin benzerliginden ¢ikan sonug¢ 1 sayisina Tell ve Tel3’ten ¢ikan
sonuca gore daha yakin oldugu i¢in Tel2 telefonu Tell telefonuna Tel3 telefonundan

daha benzer oldugu sonucu ortaya ¢ikar.
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3 K-MEANS ALGORITMASI ILE SADECE KATEGORIK VERI
KUMELERI VE KARISIK VERi KUMELERI UZERINDE CALISMAK

3.1 K-Means Algoritmasi ile Kategorik Veri Kiimelerinde Calismak

K-Means algoritmasi yapisal olarak yani oklit uzaklik ol¢iitiinii kullandig1
icin sadece sayisal degerlerle calisir. Oysa gergek hayatta hem sayisal hem de sozel
verilerin karisik bir bigimde bulundugu veri tabanlarit mevcuttur. Bu ¢alismada ortaya
koyulan sey Jaccard benzerlik Slgiitiinii K-Means prensibiyle calistirmaktir. Bagka
bir deyisle K-Means algoritmasinda o©klit yerine Jaccard benzerlik oOlgltiini
kullanarak  kategorik olmayan verilerin yaninda kategorik verileri de
kiimeleyebilmektir. Sekil 4’ teki K-Means akis semasindan farkli olarak sekil 5’teki

gibi oklit yerine Jaccard benzerlik 6l¢iitiiniin geldigi anlagilmaktadir.

Baslangig
/ Kime Sayisi /

ilk Merkez Kuimeleri
Bulma

Merkezlerin Objelere Olan
Yakinhig

E

H
Maksimum Olan Yakinlga MerkezKiimeler Kimeleme
Gore Kumeleme Degisti Mi? Bitti

Merkez Kimeleri Bulma

Sekil 7. K-Means Algoritmasi ve Jaccard Benzerlik Olgiitii ile Bulunan
Coziimiin Akis Semasi
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Tablo 14. Ornek Kategorik Veri Kiimesi

Ela Kahve bakimli
Mavi Sari bakimli
Kahve Siyah bakimsiz
Yesil Sari bakiml
Yesil Sari bakimli

Kahve Kahve bakimsiz

Kahve Siyah bakimsiz

Kahve Sari bakimh

Mavi Sari bakimh

Ornek 1: Jaccard benzerlik olgiitii ile ornek veri kiimesinin klasik K-Means

algoritmasi gibi li¢ kiimeye ayirma iglemi.

[k adim alarak veri kiimesinin rastgele secilen elemanlar1 ilk merkezler kabul edilir.

Bu 6rnek igin ilk {i¢ satir ilk merkezler kabul edildi.
M1 = ela, kahve, bakimli

M2 = mavi, sar1, bakimli

M3 = kahve, siyah, bakimsiz

Merkez kiimeler bulunduktan sonra sonsuz iterasyon baglatilir. Bu iterasyonlarda
tim kiime elemanlar1 ile merkez kiimeler arasinda Jaccard benzerlik Ol¢iitii
uygulanir. Bu uygulama son iterasyondaki merkez kiimeler ile bir Onceki

iterasyondaki merkez kiimeler birbirinin aynisi oluncaya kadar devam ettirilir.
Iterasyon 1:

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimli |

benj(m,, X3) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimlt |

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Imavi,sart,bakimly | Iyesil,sart,bakimli |
? =2/4=05

benj(m,, X3) =

Imavi,sari,bakimli | lyesil,sart,bakimlt |

M3 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Ikahve,siyah,bakimsiz | Iyesil,sari,bakimli |

=0/6=0

benj(ms, X3) =

Ikahve,siyah,bakimsiz || v lyesil,sart,bakimli |
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M2>M1>M3 oldugundan yesil, sar1, bakimli verisi ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii,

lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimlt |

=1/5=0.2

benj(m,, X,) =

lela,kahve,bakimlL | Iyesil,sari,bakimlt |

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Imavi,sari,bakimly | Iyesil,sart,bakimli |

benj(m,, X,) = =2/4=05

Imavi,sart,bakimli |U lyesil,sart,bakimlt |

M3 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Ikahve,siyah,bakimsiz | lyesil,sari,bakimlt |
Y 12 lyes =0/6=0

benj(ms, X,) =

Ikahve,siyah,bakimsiz | Iyesil,sarti,bakimlt |

M2>M1>M3 oldugundan yesil, sar1, bakimli verisi ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik dl¢iitii ,

lela,kahve,bakimli 1 Ikahve kahve,bakimsiz|

=2/4=05

benj(my, X¢) =

lela,kahve,bakimli 1L Ikahve kahve,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Imavi,sart,bakimli 1 Ikahve kahve,bakimsiz |

benj(m,, Xg) = =0/5=0

Imavi,sari,bakumll |C 1kahve kahve,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

. lkahve,siyah,bakimsiz |» Ikahve,kahve,bakimsiz
benj(ms, X¢) = . | l=2/3=067

Ikahve,siyah,bakimsiz | Ikahve kahve,bakimsiz |

M3 > M1 > M2 oldugundan kahve, kahve, bakimsiz ii¢lincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lela,kahve,bakimli 1n Ikahve,siyah,bakimsiz|

benj(m,, X;) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | 1kahve,siyah,bakimsiz |
M2 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,
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Imavi,sari,bakimlt 1» 1kahve,siyah,bakimsiz | _ /6 =0

benj(m21 X7) =

Imavi,sart,bakimli |1 Ikahve,siyah,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Ikahve,siyah,bakimsiz |~ Ikahve,siyah,bakimsiz| _ 3

=1

benj(ms, X;) =

Ikahve,siyah,bakimsiz | Ikahve,siyah,bakimsiz| a

M3 > M1 > M2 kahve, siyah, bakimsiz ii¢iincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani1 kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii ,

. lela,kahve,bakimli 1 Ikahve,sari,bakimli
benj(my, Xg) = = 2/4= 05

lela,kahve,bakimli | Ikahve,sari,bakimli |

M2 ve veri elemani kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik dl¢iitii ,

Imavi,sari,bakimlt 1» 1kahve,sary,bakiml | _ 2/4 =05

benj(m,, Xg) =

Imavi,sari,bakumll |C 1kahve,sary,bakimli |

M3 ve veri kiimesi eleman1 kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik o6lg¢iitii ,

. Ikahve,siyah,bakimsiz |» Ikahve,sarti,bakimli |
benj(ms, Xg) = Y | =1/5=0.2

Ikahve,siyah,bakimsiz | Ikahve,sari,bakimlt |

M2 = M1 > M3 oldugundan kahve, sari, bakimli m1 veya m2 kiimelerinden bir

tanesine eklenebilir. Bu 6rnekte birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik olgiitii ,

. lela,kahve,bakimli |» Imavi,sari,bakimlz |
benj(m,, Xy) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | Imavi,sar;,bakimlz |

M2 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

. Imavi,sari,bakimli 1» Imavi,sari,bakimli
benj(m,, Xo) = l=3/3=1

Imavi,sart,bakimli |~ Imavi,sar;,bakimlz |

M3 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sari, bakimli i¢in Jaccard benzerlik Olgiitii ,

. Ikahve,siyah,bakimsiz |» Imavi,sary,bakimli |
benj(ms, Xo) = - l =2/4=05

Ikahve,siyah,bakimsiz | Imavi,sari,bakimli |

M2>M3>M1 oldugundan mavi, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.
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Iterasyon 1 sonunda olusan kiimeler tablo 15°deki gibidir.

Tablo 15. Jaccard benzerlik ol¢iitii ile klasik K-Means gibi iiclii kiimelemede
iterasyon 1 sonucu olusan kiimeler

Kiime 1 ela Kahve bakimli
kahve Sari bakiml

Kiime 2 mavi Sari bakimli
yesil Sar1 bakimli
yesil Sar1 bakimli
mavi Sari bakiml

Kiime 3 kahve Siyah bakimsiz
kahve Kahve bakimsiz
kahve Siyah bakimsiz

Yeni kiime merkezlerini bulmak i¢in her kiimenin siitununda en ¢ok gecen eleman
alinir. Eger eleman sayilar1 esitse rastgele olarak alinir. Yeni kiimelerden yola

cikilarak yeni kiime merkezleri su sekilde olusur.
M1 = ela, kahve, bakiml

M2 = mavi, sar1, bakimli

M3 = kahve, siyah, bakimsiz

Bir onceki kiime merkezleri ile en son iterasyondaki kiime merkezleri
kiyaslandiginda birbirlerinin aynist oldugundan sonsuz iterasyon kirild1 ve en son

belirlenen kiimeler ayrilmak istenilen kiimeler elde edildi.

Tablo 16. Jaccard benzerlik ol¢iitii ile klasik K-Means gibi iiclii kiimelemede
elde edilen kiimeler

Kiime 1 ela Kahve bakiml
kahve Sari bakimli

Kiime 2 mavi Sari bakimli
yesil Sari bakiml
yesil Sar1 bakimli
mavi Sari bakimli

Kiime 3 kahve Siyah bakimsiz
kahve Kahve bakimsiz
kahve Siyah bakimsiz

Anlatilan kiimeleme isleminde rastlanti olarak dogru kiimeleme sonucu elde edildi

fakat kategorik veriler i¢in klasik K-Means gibi oklit yerine, Jaccard benzerlik dlgiitii
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koyularak yapilan kiimelemelerde Tablo 17’deki gibi bir veri kiimesi olursa anlatilan

hatalar alinir.

Tablo 17. Ornek Kategorik Veri Kiimesi

Ela Kahve bakiml
Mavi Sari bakimli
Yesil Sari bakimli
Yesil Sari bakiml

Kahve Siyah bakimsiz

Kahve Kahve bakimsiz

Kahve Siyah bakimsiz

Kahve Sari bakimh

Mavi Sari bakiml

Ornek 1: Jaccard benzerlik olgitii ile ornek veri kiimesinin klasik K-Means

algoritmasi gibi li¢ kilmeye ayirma iglemi.

[k adim alarak veri kiimesinin rastgele secilen elemanlar1 ilk merkezler kabul edilir.

Bu 6rnek igin ilk ti¢ satir ilk merkezler kabul edildi.
M1 = ela, kahve, bakimli
M2 = mavi, sar1, bakimli
M3 = yesil, sar1, bakiml

Merkez kiimeler bulunduktan sonra sonsuz iterasyon baslatilir. Bu iterasyonlarda
tim kiime elemanlar1 ile merkez kiimeler arasinda Jaccard benzerlik Ol¢iitii
uygulanir. Bu uygulama son iterasyondaki merkez kiimeler ile bir Onceki

iterasyondaki merkez kiimeler birbirinin aynisi oluncaya kadar devam ettirilir.
Iterasyon 1:

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimlL |N Iyesil,sart,bakimlt |
Yes =1/5=0.2

benj(m,, X3) =

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Imavi,sary,bakimli | lyesil,sart,bakimli |

=2/4=05

benj(m,, X3) =

Imavi,sart,bakimli |U lyesil,sart,bakimlu |
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M3 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lyesil,sary,bakiml | lyesil,sari,bakimli |

benj(ms, X3) = =3/3=1

lyesil,sari,bakimli| v Iyesil,sart,bakimli |

M3>M2>M1 oldugundan yesil, sar1, bakimli verisi ii¢lincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimlL |N 1yesil,sari,bakimlt |

benj(m,, X,) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Imavi,sart,bakimli | lyesil,sart,bakimli |

=2/4=05

benj(m,, X,) =

Imavi,sarty,bakimli |U lyesil,sart,bakimlu |

M3 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lyesil,sari,bakimli|» Iyesil,sart,bakimlt |

=33=1

benj(ms, X,) =

lyesil,sari,bakimli|v lyesil,sari,bakimlu |

M3 > M2 > Mloldugundan yesil, sar1, bakimli verisi liglincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iiti,

lela,kahve,bakimli 1n Ikahve,siyah,bakimsiz|

benj(m,, X5) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Ikahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

. Imavi,sart,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz
benj(m,, Xs) = Y L= 0/6=0

Imavi,sari,bakumlt | 1kahve,siyah,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

. lyesil,sari,bakimli|» Ikahve,siyah,bakimsiz
benj(ms, Xg) =X | Y l=0/6=0

lyesil,sar;,bakimli| v Ikahve,siyah,bakimsiz|
M1 > M2 = M3 kahve, siyah, bakimsiz verisi birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

lela,kahve,bakimli |n I1kahve kahve,bakimsiz|

benj(m,, X¢) = =2/4=05

lela,kahve,bakimli | I1kahve kahve,bakimsiz |
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M2 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

. Imavi,sart,bakimli | Ikahve kahve,bakimsiz
benj(m,, X¢) = L=o/5=0

Imavi,sart,bakimli 1 Ikahve kahve,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi elemani kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

. lyesil,sari,bakimli|» Ikahve,kahve,bakimsiz
benj(ms, Xg) = -2 | l=0/5=0

lyesil,sar;,bakimli| v Ikahve kahve,bakimsiz |

M1 > M2 = M3 oldugundan kahve, kahve, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lela,kahve,bakimli 1n Ikahve,siyah,bakimsiz|

=1/5=0.2

benj(m,, X;) =

lela,kahve,bakimli | 1kahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Imavi,sariy,bakimlt 11 1kahve,siyah,bakimsiz | _

0/6=0

benj(m,, X;) =

Imavi,sart,bakimlt |1 Ikahve,siyah,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lyesil,sari,bakimli|» Ikahve,siyah,bakimsiz| _

benj(ms, X7) = 0/6=0

lyesil,sari,bakimli| v Ikahve,siyah,bakimsiz| B

M3 > M2 = M1 kahve, siyah, bakimsiz ti¢iincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

. lela,kahve,bakimli | Ikahve,sari,bakimli
benj(m,, Xg) = l=2/4=05

lela,kahve,bakimli |U Ikahve,sari,bakimli |

M2 ve veri elemani kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Imavi,sari,bakimlt 1» 1kahve,sari,bakiml |

benj(m,, Xg) = =2/4=05

Imavi,sari,bakimli |v Ikahve,sary,bakimli |

M3 ve veri kiimesi eleman1 kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii ,

lyesil,sari,bakimhi|» Ikahve,sari,bakimli |

benj(ms, Xg) = =2/4=05

lyesil,sar,bakimhi|v Ikahve,sarty,bakimli |
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M2 = M1 = M3 oldugundan kahve, sar1, bakimlit M1, M2 veya M3 kiimelerinden bir

tanesine eklenebilir. Bu 6rnekte ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sari, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 0Olgiitii ,

lela,kahve,bakimli | Imavi,sari,bakimlz |

benj(m,, Xy) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | Imavi,sar;,bakimlz |

M2 ve veri kiimesi elemani mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik olgiitii ,

Imavi,sart,bakimlt 1 Imavi,sari,bakimli |

benj(m,, Xy) = =3/3=1

Imavi,sart,bakimli |~ Imavi,sar;,bakimlz |

M3 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

. lyesil,sari,bakimhi|» Imavi,sari,bakimli |
benj(ms, Xo) = -2 | =2/4=05

lyesil,sari,bakimli| v Imavi,sary,bakimliu |

M2>M3>M1 oldugundan mavi, sar1, bakimli birinci kiimeye eklendi.
fterasyon 1 sonunda olusan kiimeler tablo 18°deki gibidir.

Tablo 18. Jaccard benzerlik élgiitii ile klasik K-Means gibi iiclii kiimelemede
iterasyon 1 sonucu olusan kiimeler

Kiime 1 Ela Kahve Bakiml
Kahve Siyah Bakimsiz
Kahve Kahve Bakimsiz
Kahve Siyah Bakimsiz

Kiime 2 kahve Sar1 bakiml
Mavi Sar1 bakimli
Mavi Sar1 bakiml

Kiime 3 Yesil Sar1 bakimli
Yesil Sar1 bakiml

Yeni kiime merkezlerini bulmak i¢in her kiimenin siitununda en ¢ok gegen eleman
alimir. Eger eleman sayilart esitse rastgele olarak alinir. Yeni kiimelerden yola

cikilarak yeni kiime merkezleri su sekilde olusur.
M1 = kahve, kahve, bakimsiz
M2 = mavi, sar1, bakimli

M3 = yesil, sar1, bakimli
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Bir onceki kiime merkezleri ile en son iterasyondaki kiime merkezleri
kiyaslandiginda birbirlerinin aynist olmadigindan yeni kiime merkezlerine gore
baska bir iterasyon baslatilir ve bu iterasyonda tiim kiime elemanlar1 ile merkez

kiimeler arasinda Jaccard benzerlik dlgiitii tekrardan uygulanir.
Iterasyon 2:

M1 ve veri kiimesi elemani ela, kahve, bakimli igin Jaccard benzerlik 6lgiitii ,

Ikahve kahve,bakimsiz|n lela,kahve,bakimli |

benj(m,, X;) = =1/4=0.25

Ikahve kahve,bakimsiz|u lela,kahve,bakimli |

M2 ve veri kiimesi elemani ela, kahve, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

Imavi,sart,bakimli | lela,kahve,bakimli |

benj(m,, X;) = =1/5=0.2

Imavi,sart,bakiml |U lela,kahve,bakimlt |

M3 ve veri kiimesi elemani ela, kahve, bakimli igin Jaccard benzerlik 6lgiitii ,

lyesil,sari,bakimli |» lela,kahve,bakimlit |

=1/5=0.2

benj(ms, X;) =

lyesil,sari,bakimli| v lela,kahve,bakimli |

M1>M2=M1 oldugundan ela, kahve, bakiml1 verisi {igiincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

Ikahve kahve,bakimsiz|» Imavi,sari,bakimlt |
| =0/6=0

benj(my, X;) =

Ikahve kahve,bakimsiz|v Imavi,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

Imavi,sart,bakimli |» Imavi,sart,bakimli |

benj(m,, X,) = =3/3=1

Imavi,sart,bakimli | Imavi,sart,bakimli |

M3 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

lyesil,sar,bakimhi|» Imavi,sari,bakimlu |

benj(ms, X,) = =2/4=05

lyesil,sari,bakimli| v Imavi,sari,bakimiu |

M2 > M3 > M1loldugundan mavi, sar1, bakimli verisi ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

35



Ikahve kahve bakimsiz|n lyesil,sari,bakimli |

=1/5=0.2

benj(m,, X3) =

Ikahve kahve bakimsiz|u Iyesil,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Imavi,sari,bakimly | Iyesil,sart,bakimli |

benj(m,, X3) = =2/4=05

Imavi,sary,bakimli |U lyesil,sart,bakimlu |

M3 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lyesil,sar,bakiml | lyesil,sari,bakimli |

=3i3=1

benj(ms, X3) =

lyesil,sari,bakimli| v Iyesil,sart,bakimli |

M3>M2>M1 oldugundan yesil, sar1, bakimli verisi tigiincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

. Ikahve kahve,bakimsiz| lyesil,sari,bakimli |
benj(my, X,) = a2 lyes =1/5=0.2

Ikahve kahve bakimsiz|u lyesil,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Imavi,sariy,bakimli | lyesil,sart,bakimlu |

benj(m,, X,) = =2/4=05

Imavi,sari,bakimli U lyesil,sart,bakimlt |

M3 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lyesil,sari,bakimli|» Iyesil,sarti,bakimlt |

benj(ms, X,) = =3/3=1

lyesil,sari,bakimli|v lyesil,sari,bakimlt |

M3 > M2 > Mloldugundan yesil, sar1, bakimli verisi ti¢lincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Ikahve kahve,bakimsiz|» Ikahve,siyah,bakimsiz|

=2/3=0.67

benj(m, Xs) =

Ikahve kahve,bakimsiz|v Ikahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi elemani1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Imavi,sari,bakimlt 11 1kahve,siyah,bakimsiz | _

benj(m,, X5) = 0/6=0

Imavi,sart,bakimli 1 Ikahve,siyah,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,
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lyesil,sari,bakimli|» Ikahve,siyah,bakimsiz| _

0/6=0

benj(m31 X5) =

lyesil,sar;,bakimli| v Ikahve,siyah,bakimsiz| -

M1 > M2 = M3 kahve, siyah, bakimsiz verisi birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

. Ikahve, kahve,bakimsiz|» Ikahve kahve,bakimsiz
benj(my, X¢) = | L - 3/3=1

Ikahve kahve,bakimsiz|v Ikahve kahve bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii ,

. Imavi,sart,bakimli | Ikahve kahve,bakimsiz
benj(m,, X¢) = l-oi5=0

Imavi,sart,bakimlt | Ikahve kahve,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii ,

. lyesil,sari,bakimli|» Ikahve ,kahve,bakimsiz
benj(ms, X¢) = — | = 0/5=0

lyesil,sar;,bakimli| v Ikahve kahve,bakimsiz |

M1 > M2 = M3 oldugundan kahve, kahve, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Ikahve kahve,bakimsiz|» Ikahve,siyah,bakimsiz|

benj(m,, X;) = =2/3=0.67

Ikahve kahve,bakimsiz|v Ikahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi elemani1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

Imavi,sariy,bakimlt 1n 1kahve,siyah,bakimsiz | _

benj(m,, X;) = 0/6=0

Imavi,sari,bakimli |U Ikahve,siyah,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lyesil,sari,bakimli|» Ikahve,siyah,bakimsiz| _

benj(ms, X;) = 0/6=0

lyesil,sari,bakimli| v Ikahve,siyah,bakimsiz| B

M3 >M2 = M1 kahve, siyah, bakimsiz ii¢lincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani1 kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii ,

. Ikahve,kahve,bakimsiz|» Ikahve,sari,bakimli
benj(my, Xg) = | = 1/4=0.25

Ikahve kahve,bakimsiz| Ikahve,sari,bakiml |
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M2 ve veri elemani kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik dl¢iitii

Imavi,sart,bakimli | 1kahve,sari,bakimli |

=2/4=05

benj(m,, Xg) =

Imavi,sart,bakimli | Ikahve,sar;,bakiml |

M3 ve veri kiimesi elemani kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

lyesil,sari,bakimli|» Ikahve,sari,bakimlt |

=2/4=05

benj(ms, Xg) =

lyesil,sar,bakimhi|v Ikahve,sari,bakimli |

M2 = M3 >M1 oldugundan kahve, sari, bakimli m2 veya m3 kiimelerinden bir

tanesine eklenebilir. Bu ornekte birinci m2 kiimesine eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik olgiitii ,

. Ikahve kahve,bakimsiz|n Imavi,sari,bakiml: |
benj(m,y, Xo) = | =0/6=0

Ikahve kahve,bakimsiz| v Imavi,sari,bakimlz |

M2 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii ,

. Imavi,sart,bakimli 1» Imavi,sari,bakimli
benj(m,, Xy) = = 3/3=1

Imavi,sart,bakimli |~ Imavi,sari,bakimlz |

M3 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lyesil,sari,bakimli|» Imavi,sary,bakimliu |

=2/4=05

benj(ms, Xy) =

lyesil,sari,bakimh|v Imavi,sari,bakimli |
M2>M3>M1 oldugundan mavi, sar1, bakimli birinci kiimeye eklendi.

Tablo 19. Jaccard benzerlik olgiitii ile klasik K-Means gibi iiclii kiimelemede
iterasyon 2 sonucu olusan kiimeler

Kiime 1 Ela Kahve Bakiml
Kahve Siyah Bakimsiz
Kahve Kahve Bakimsiz
Kahve Siyah Bakimsiz

Kiime 2 kahve Sari Bakiml
Mavi Sar1 Bakiml
Mavi Sari Bakiml

Kiime 3 Yesil Sar1 Bakimli
Yesil Sar1 Bakimli

Iterasyon 2 sonucu olusan yeni merkezler su sekildedir.
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M1 = kahve, kahve, bakimsiz
M2 = mavi, sar1, bakimli
M3 = yesil, sar1, bakiml

Bir onceki iterasyondaki kiime merkezleri ile en son iterasyondaki kiime merkezleri
kiyaslandiginda birbirlerinin aynisi oldugundan sonsuz iterasyon kirilarak algoritma
sonlandirilir. Buna gore 6rnek veri kiimesi li¢ kiimeye ayrilmak istendiginde tablo

20’deki sonuglar alinmaktadir.

Tablo 20. Kategorik verilerin ii¢ kiimeye klasik K-Means algoritmasi gibi
ayrildigindaki sonuclar

Kiime 1 Ela Kahve Bakimli
Kahve Siyah Bakimsiz
Kahve Kahve Bakimsiz
Kahve Siyah Bakimsiz

Kiime 2 kahve Sar1 Bakimli
Mavi Sar1 bakimli
Mavi Sari bakiml

Kiime 3 Yesil Sari bakimli
Yesil Sar1 bakimli

Tablo 20 incelendiginde mavi, sar1, bakimli verileri ile yesil, sar1, bakimli verilerinin
birbirlerine ¢ok benzedigi ve aslinda ayni kiime i¢inde olmalar1 gerektigi halde farkli
kiimelerin ic¢inde oldugu acikg¢a goriiliiyor. Bunun nedeni ise ilk merkez kiimeleri
belirlenirken klasik K-Means algoritmasina gore belirlenmesidir. Bu hatay1 gidermek
icin ilk kiimeler belirlenirken Klasik K-Means algoritmasi yerine su sekilde bir yol
izlenmelidir. Ilk olarak K-Means algoritmasi gibi veri kiimesinin kag¢ kiimeye
ayrilacagi belirlenmelidir. Bundan sonraki adimda K-Means algoritmasindan farkli
olarak ilk merkez kiimeler rastgele degil veri kiimesi i¢inden 6zel hesaplamalarla

bulunmasi gerekmektedir.
Ik merkez kiimeleri bulmak i¢in:

e Veri kiimesinin ilk elemani ilk merkez kiimesi
e Ikinci merkez kiime, ilk merkez kiime ile diger veri kiimesi elemanlarina
Jaccard benzerlik olciitii uygulandiginda 0’a en yakin yani en uzak olan

elemandir.
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e Eger kiime ikiden fazla kiimeye ayrilacaksa bir 6nce bulunan merkez
kiimelerle veri kiimesindeki veriler arasinda teker teker jaccard benzerlik
Olgiitii alinir. Veri kiimesi eleman1 ka¢ merkez kiime ile benzerlik 6l¢iitiine
sokulduysa tiim ¢ikan sonuglar toplanir ve o sayiya boliiniir. En kiigiik olan

deger diger kiime merkezi olur.

Ik merkez kiimeler bulunduktan sonra K-Means algoritmasi icerisinde Jaccard
benzerlik 6l¢iitii her kiime elemani i¢in uygulanir ve bu uygulama sonucunda elde
boliinmek istenilen kadar kiime olur. Bu kiimelerin igerisinde siitun bazinda
bakildiginda sayist en fazla olan kayitlar olusan kiimelerin yeni merkezlerini
olusturur. Daha sonra bu islemler sonsuz bir iterasyon icerisinde tekrar edilir taki en
son kiime merkezleri bir Oonceki kiime merkezlerinin aynisi oluncaya kadar. Bu
asamadan sonra sonsuz iterasyon kirilarak boliinmek istenilen say1 kadar kiime ve bu
kiimelerin igerisinde benzerligi en fazla olan veriler bulunur. Ayni K-Means
algoritmasindaki gibi ayni kiime igerisindeki elemanlarin benzerligi en fazla farkli
kiimelerin igindeki elemanlarin birbirlerine benzerligi en azdir. Fakat burada dikkat
edilmesi gereken husus veri kiimesi elemanlar1 kiimelenmek istendiginde optimum

olarak kag kiimeye ayrilabileceginin iyi hesaplanmasidir. [14].

Ornek 2: K-Means algoritmasi igerisinde Jaccard benzerlik olgiitii ile drnek veri
kiimesini iki kiimeye ayirma iglemi.

Ik adim alarak veri kiimesinin ilk eleman ilk kiimenin merkezi secilir.

M1 = ela, kahve, bakimli

Ikinci adim olarak Jaccard benzerlik dl¢iitii kullanilarak ilk merkez kiimeye en uzak
olan veri ikinci merkez kiime segilir.

M1 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

. lela,kahve,bakimlL |» Imavi,sari,bakimli |
benj(X;, X,) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | Imavi,sart,bakimli |

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iiti,

lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimli |

=1/5=0.2

benj(X;, X3) =

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimlt |

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii,
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lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimli |

=1/5=0.2

benj(X;, X,) =

lela,kahve,bakimli |U lyesil,sari,bakimlt |

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah,bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik dlgiiti,

. lela,kahve,bakimlL |N |kahve,siyah,bakimsiz
benj(X;, Xs) = l=1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | |kahve,siyah,bakimsiz|

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

. lela,kahve,bakimli 1N |kahve kahve,bakimsiz
benj(Xy, X¢) = l=2/4=05

lela,kahve,bakimli | |1kahve,kahve,bakimsiz|

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii,

lela,kahve bakumli 11 Ikahve siyahbalumsiz| _ 41 _ o

benj(X;, X;) =

lela,kahve,bakimli |U |kahve,siyah,bakimsiz|

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, sar1, bakimli igin Jaccard benzerlik 6l¢iitti,

. lela,kahve,bakimlt 1N |kahve,sarti,bakimli |
benj(Xy, Xg) = =2/4=05

lela,kahve,bakimli | |kahve,sari,bakimlt |

M1 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiiti,

lela,kahve,bakimlt |n Imavi,sart,bakimli |
=1/5=0.2

benj(X;, Xg) =

lela,kahve,bakimlL | Imavi,sari,bakimli |

[k merkez kiimeye en uzak olan kiimeler benj(X;, X;) , benj(X, X3) , benj(Xy, X,) ,
benj(X;, Xs) , benj(X;, X;) ve benj(X;, Xo). Birden fazla en uzak nokta oldugu igin
rastgele bir tanesi ikinci merkez kiime segilir. Bu 6rnekte benj(X;, X,) ikinci merkez

kiime seg¢ildi.
M1 = ela, kahve, bakimli
M2 = mavi, sar1, bakimli

Merkez kiime bulma islemleri tamamlandiktan sonra sonsuz iterasyon baglatilir. Bu
iterasyonlarin igerisinde bulunan merkezler ile tiim veri kiimesi Jaccard benzerlik
olgiitii ile kiyaslanip degerce biiyiik olan o merkeze yakin olarak kabul edilip o yakin

oldugu merkezin kiimesine eklenir.
Iterasyon 1:

M1 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lciitii
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lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimli |

benj(m,, X3) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U lyesil,sart,bakimlt |

M2 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lciitii

Imavi,sart,bakimli | lyesil,sart,bakimlu |

=2/4=05

benj(m,, X3) =

Imavi,sart,bakimli |U lyesil,sart,bakimlt |

M2>M1 oldugundan yesil, sar1, bakiml1 ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lciitii

lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimlt |

benj(m,, X,) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik olciitii

Imavi,sart,bakimli | Iyesil,sart,bakimli |

=2/4=05

benj(m., X,) =

Imavi,sarty,bakimli |U lyesil,sart,bakimlu |

M2>M1 oldugundan yesil, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

lela,kahve,bakimli 1 Ikahve,siyah,bakimsiz|

=1/5=0.2

benj(m, Xs) =

lela,kahve,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

. Imavi,sart,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz
benj(m,, Xs) = Y L= 0/6=0

Imavi,sari,bakumli | 1kahve,siyah,bakimsiz |

M1>M2 kahve, siyah, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

lela,kahve,bakimli 1» Ikahve kahve,bakimsiz|

=2/4=05

benj(m,, X¢) =

lela,kahve,bakimli | Ikahve kahve,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi kahve, kahve, bakimsiz ig¢in Jaccard benzerlik Olciitii

. Imavi,sari,bakimli 1 I1kahve,kahve,bakimsiz
benj(m,, X¢) = L=oi5=0

Imavi,sart,bakimli | Ikahve kahve,bakimsiz |
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M1>m2 oldugundan kahve, kahve, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

lela,kahve,bakimli |n 1kahve,siyah,bakimsiz|

benj(m,, X;) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

. Imavi,sart,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz
benj(m,, X;) = L L—0/6=0

Imavi,sari,bakimli 1 1kahve,siyah,bakimsiz |

M1>M2 kahve, siyah, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiti

. lela,kahve,bakimli | Ikahve,sari,bakimli
benj(my, Xg) = L= 2/4=0.5

lela,kahve,bakimli | 1kahve,sari,bakimli |

M2 ve veri kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

Imavi,sari,bakimlt 1» 1kahve,sar,bakiml |

benj(m,, Xg) = =2/4=05

Imavi,sart,bakimli |U Ikahve,sary,bakimli |

M2 = M1 oldugundan kahve, sar1, bakimli iki kiimeye de eklenebilir. Bu 6rnekte

birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lciitii

lela,kahve,bakimli |» Imavi,sari,bakimlz |

=1/5=0.2

benj(m4, Xo) =

lela,kahve,bakimli | Imavi,sari,bakimli |
M2 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

Imavi,sary,bakimli | Imavi,sari,bakiml |

=3/3=1

benj(m,, Xy) =

Imavi,sart,bakimli | Imavi,sari,bakimlt |
M2>M1 oldugundan mavi, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.

Iterasyon 1 sonunda olusan kiimeler su sekildedir.
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Tablo 21. Kategorik verilerde K-Means algoritmasi 6rnek 2 iterasyon 1 sonucu
bulunan ilk kiimeler

Kiime 1 Ela Kahve Bakiml
Kahve Siyah Bakimsiz
Kahve Kahve Bakimsiz
Kahve Siyah Bakimsiz
Kahve Sar1 Bakiml

Kiime 2 Mavi Sar1 Bakimli
Yesil Sar1 Bakimli
Yesil Sar1 Bakimli
Mavi Sar1 Bakimli

[k kiimeler bulunduktan sonra yeni kiime merkezlerinin bulunmasi gerekmektedir.
Bu islemi de her kiime i¢in ayr1 ayri olarak kiimenin her siitununda en fazla gecen
deger o siitiin igin yeni merkezdir. Ornegin Kiimel igin ilk siitunda en fazla kahve,
ikinci siitunda en fazla kahve veya siyah ve {iclincii slitunda ise en fazla olarak
bakimsiz bulunmaktadir. O halde Kiimel igin yeni kiime merkezi kahve, kahve,
bakimsiz yada kahve, siyah, bakimsizdir. Kiime?2 i¢inse kiime merkezleri mavi, sari,

bakimli ya da yesil, sar1, bakimlidir.

Bu sonugtan yola ¢ikarak yeni kiime merkezleri su sekilde olusmaktadir.
M1 = kahve, kahve, bakimsiz

M2 = yesil, sar1, bakimli

Yeni merkezler bulunduktan sora en son bulunan merkez kiimeler ile bir onceki
merkez kiimelerin ayn1 olup olmadig1 kontrol edilir. Eger bu ornekteki gibi merkez

kiimeler yer degistirmigse yeni iterasyona baslatilir.

Iterasyon 2:

M1 ve veri kiimesi ela, kahve, bakimli i¢in Jaccard benzerlik Olgiitii

. Ikahve kahve,bakimsiz|n lela,kahve,bakimli
benj(m,, X;) = | L= 1/4=0.25

Ikahve kahve,bakimsiz|u lela,kahve,bakimli|

M2 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik olciitii

. lyesil,sart,bakimli 1 lela,kahve,bakiml
benj(m,, X,) = X2 l=1/5=0.2

lysil,sart,bakimlt | lela,kahve,bakimli|

M1>M2 oldugundan ela, kahve, bakimli birinci kiimeye eklendi.
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M1 ve veri kiimesi mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

Ikahve kahve,bakimsiz|» Imavi,sarty,bakimlt |

benj(m,, X,) = =0/5=0

Ikahve kahve,bakimsiz|v Imavi,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

lyesil,sart,bakimlL |» Imavi,sart,bakimli |

benj(m,, X,) = =2/4=05

lyesil,sari,bakimli | Imavi,sart,bakiml |

M2>m1 oldugundan mavi, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik olciitii

. Ikahve kahve,bakimsiz|n Iyesil,sari,bakimli |
benj(my, X3) = 12 1yes =0/5=0

Ikahve kahve bakimsiz|u lyesil,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lciitii

lyesil,sari,bakimli 1N 1yesil,sart,bakimli |

=3/3=1

benj(m,, X3) =

lyesil,sari,bakiml |U lyesil,sari,bakimlt |

M2>M1 oldugundan yesil, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lciitii

Ikahve kahve,bakimsiz|n lyesil,sari,bakimli |

benj(m,, X,) = =0/5=0

Ikahve kahve bakimsiz|u lyesil,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

lyesil,sari,bakimli 1N 1yesil,sart,bakimli |

benj(m,, X,) = =3/3=1

lyesil,sari,bakiml |U lyesil,sart,bakimlt |

M2>M1 oldugundan yesil, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

Ikahve kahve,bakimsiz|» Ikahve,siyah,bakimsiz|

benj(m,, X5) = =2/3=0.67

Ikahve kahve,bakimsiz|v Ikahve,siyah,bakimsiz |
M2 ve veri kiimesi kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii
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lyesil,sari,bakimli 1» Ikahve,siyah,bakimsiz | _ /6

=0

benj(m21 X5) =

lyesil,sari,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz | -

M1>M2 kahve, siyah, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii

Ikahve kahve,bakimsiz|» Ikahve kahve,bakimsiz|

=3/3=05

benj (ml ’ X6) =

Ikahve kahve,bakimsiz|v Ikahve kahve bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii

. lyesil,sart,bakimli | Ikahve kahvebakimsiz
benj(m,, X¢) = v L= 0/5=0

lyesil,sart,bakimli | Ikahve kahve,bakimsiz |

M1>M2 oldugundan kahve, kahve, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii

Ikahve kahve,bakimsiz|» Ikahve,siyah,bakimsiz|

=2/3=0.67

benj(m,, X;) =

Ikahve kahve,bakimsiz|v Ikahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

. lyesil,sarti,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz
benj(m,, X,) = -2 Y L= 0/6=0

lyesil,sary,bakimli 1U Ikahve,siyah,bakimsiz |

M1>M2 kahve, siyah, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi kahve, sari, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

. Ikahve, kahve,bakimsiz|» Ikahve,sari,bakimli
benj(my, Xg) = | = 1/4=0.25

Ikahve kahve,bakimsiz|v Ikahve,sari,bakiml |

M2 ve veri kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik Ol¢titii

lyesil,sari,bakimli 1» Ikahve,sari,bakiml |

benj(m,, Xg) = =2/4=05

lyesil,sart,,bakimli |U 1kahve,sari,bakimli |
M2 > M1 oldugundan kahve, sar1, bakiml ikinci kiimeye eklendi
M1 ve veri kiimesi mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

46



Ikahve kahve,bakimsiz|» Imavi,sari,bakimlz |

benj(m,, Xy) = =0/5=0

Ikahve kahve bakimsiz|v Imavi,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik olciitii

lyesil,sary,bakimli |» Imavi,sari,bakimli |

benj(m,, Xy) = =2/4=0.5

lyesil,sart,bakimli | Imavi,sar;,bakimlz |

M2>M1 oldugundan mavi, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.
Iterasyon 2 sonunda olusan kiimeler su sekildedir.

Tablo 22. Kategorik verilerde K-Means algoritmasi 6rnek 2 iterasyon 2 sonucu
bulunan ilk kiimeler

Kiime 1 Ela Kahve bakiml
Kahve Siyah bakimsiz
Kahve Kahve bakimsiz
Kahve Siyah bakimsiz

Kiime 2 Mavi Sar1 bakiml
Yesil Sar1 bakimli
Yesil Sar1 bakimli
Kahve Sar1 bakimli
Mavi Sar1 bakiml

Yeni kiimelerin kiime merkezleri
M1 = kahve, kahve, bakimsiz
M2 = yesil, sar1, bakimli

Bir onceki iterasyonun kiime merkezleri ile son iterasyonun kiime merkezleri
birbirlerinin ayni1 oldugu igin iterasyon sonlandirildi ve veri kiimesi iki kiimeye

ayrilmis oldu.

Ornek 3: K-Means algoritmas igerisinde Jaccard benzerlik olgiitii ile 6rnek veri

kiimesini ii¢ kiimeye ayirma islemi.
Ik adim olarak veri kiimesinin ilk elemani ilk kiimenin merkezi secilir.
M1 = ela, kahve, bakimli

Ikinci adim olarak Jaccard benzerlik 6lgiitii algoritmasi kullanilarak ilk merkez

kiimeye en uzak olan veri ikinci merkez kiime segilir.

M1 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sari, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 0lgiitii,
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lela,kahve,bakimli | Imavi,sart,bakimli |

benj(X;, X,) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimlt | Imavi,sari,bakimli |

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimlL |N 1yesil,sari,bakimlt |

benj(X;, X3) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimlt |

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimlt |

benj(X;, X,) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimlL | |yesil,sari,bakimlt |

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, siyah,bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

. lela,kahve,bakimlL |N |kahve,siyah,bakimsiz
benj(X,, Xs) = Y l=1/5=02

lela,kahve,bakimli |U |kahve,siyah,bakimsiz|

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6lgiiti,

. lela,kahve,bakimlt |N |kahve kahve,bakimsiz
benj(X,, X;) = l=2/4=05

lela,kahve,bakimli |U |kahve ,kahve,bakimsiz|

M1 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimli 1N |kahve,siyah,bakimsiz|

=1/5=0.2

benj(X, X7) =

lela,kahve,bakimli | |lkahve,siyah,bakimsiz|

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii,

. lela,kahve,bakimli 1N |kahve,sari,bakimli |
benj(X;, Xg) = =2/4=05

lela,kahve,bakimli |U |kahve,sarti,bakimli |

M1 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iiti,

lela,kahve,bakimlL |n Imavi,sari,bakimli |

benj(X;, Xg) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | Imavi,sart,bakimli |

[k merkez kiimeye en uzak olan kiimeler benj(X,, X;) , benj(X,, X3) , benj(X,, X,) ,
benj(X;, Xs) , benj(X;, X;) ve benj(X;, Xo). Birden fazla en uzk nokta oldugu i¢in
rastgele bir tanesi ikinci merkez kiime olarak segilir. Bu 6rnekte benj(X;, X,) ikinci

merkez kiime olarak secildi.
M1 = ela, kahve, bakimli

M2 = mavi, sar1, bakimli
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Uclincii kiime merkezini bulmak icin ilk ve ikinci kiime merkezleri ile veri
kiimesinin her elemanina Jaccard benzerlik 6l¢iitii uygulanir. Buradan ¢ikan iki ayri
sonu¢ toplanip ikiye boliindiikten sonra elde edilen en kii¢iik sonug iki kiime

merkezine en uzak sonugtur.

ela, kahve, bakimli verisi ile iiglincli kiimeyi bulmak i¢in Jaccard benzerlik Ol¢iitii

lela,kahve,bakimli|» lela,kahve,bakimli| _

=3/3=1

benj(m,, X;)

lela,kahve,bakimli| v lela,kahve,bakimli|

Imavi,sari,bakimli|~ lela,kahve,bakimli| _

=1/5=0.2

benj(my, X1)

Imavi,sari,bakimli| v lela,kahve,bakimli|
(1+0.2)/2 = 0.6

mavi, sar1, bakimli verisi ile tiglincii kiimeyi bulmak i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii

. lela,kahve,bakimli|» Imavi,sari,bakimli
benj(my, X,) = | l=1/5=0.2

lela,kahve,bakimli| v Imavi,sar;,bakimli|

Imavi,sari,bakimli|» Imavi,sar,bakimli| _

=33=1

benj(m,, X,)

Imavi,sari,bakimli| o~ Imavi,sari,bakimli|
(0.2+1)/2= 0.6

yesil, sar1, bakimli verisi ile li¢lincii kiimeyi bulmak i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

. lela,kahve,bakimlL |N lyesil,sart,bakimlt |
benj(m,, X3) = Yes =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U lyesil,sart,bakimlt |

Imavi,sary,bakimli | lyesil,sart,bakimlu |

=2/4=05

benj(m,, X3)

Imavi,sari,bakimli | lyesil,sart,bakimlt |
(0.2+0.5)/2 = 0.35

yesil, sar1, bakimli verisi ile li¢lincii kiimeyi bulmak i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

. lela,kahve,bakimlL |N 1yesil,sart,bakimlt |
benj(my, X,) = Yes =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimlt |

Imavi,sari,bakimli | lyesil,sart,bakimlu |

=2/4=05

benj(m,, X,)

Imavi,sari,bakimli | lyesil,sart,bakimlt |
(0.2+0.5)/2 = 0.35

kahve, siyah, bakimsiz verisi ile liglincii kiimeyi bulmak i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii
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lela,kahve,bakimli |n 1kahve,siyah,bakimsiz|

=1/5=0.2

benj(mlv X5) =

lela,kahve,bakimli | 1kahve,siyah,bakimsiz |

Imavi,sari,bakimlt 11 1kahve,siyah,bakimsiz | _

0/6

1
o

benj(m,, Xs)

Imavi,sart,bakimlt | Ikahve,siyah,bakimsiz | B
(0.2+0)/2=0.1

kahve, kahve, bakimsiz verisi ile tglincii kiimeyi bulmak ig¢in Jaccard benzerlik

olgtitii

lela,kahve,bakimli |n 1kahve kahve,bakimsiz|

=2/4=05

benj(m,, X¢) =

lela,kahve,bakimli |U Ikahve kahve,bakimsiz |

Imavi,sari,bakimlt I Ikahve kahvebakimsiz | _

0/5=0

benj(m,, X¢)

Imavi,sart,bakimlt | Ikahve kahve,bakimsiz | a
(0.5+0)/2 = 0.25

kahve, siyah, bakimsiz verisi ile ii¢lincli kiimeyi bulmak i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

lela,kahve,bakimli 1n Ikahve,siyah,bakimsiz|

=1/5=0.2

benj(m,, X;) =

lela,kahve,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz |

. Imavi,sart,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz
benj(m,, X,) = Y L= 0/6=0

Imavi,sari,bakumlt 1 1kahve,siyah,bakimsiz |
(0.2+0)/2 = 0.1

kahve, sar1, bakimli verisi ile ti¢lincii kiimeyi bulmak i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

. lela,kahve,bakimli 1 Ikahve,sari,bakimli
benj(my, Xg) = = 2/4= 05

lela,kahve,bakimli |U Ikahve,sari,bakimli |

Imavi,sari,bakimlt 1» 1kahve,sari,bakiml |

benj(m,, Xg) =2/4=05

Imavi,sari,bakimli |v Ikahve,sary,bakimli |
(0.5+0.5)/2=0.5

mavi, sar1, bakimli verisi ile tiglincii kiimeyi bulmak icin Jaccard benzerlik ol¢iitii

lela,kahve,bakimli |» Imavi,sari,bakimlz |

benj(m4, Xo) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | Imavi,sari,bakimlz |

Imavi,sary,bakimli | Imavi,sari,bakiml |

=3/3=1

benj(m,, Xo)

Imavi,sart,bakimli |~ Imavi,sar;,bakimlz |

(0.2+1)/2 = 0.6
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Buradan ¢ikan en uzak mesafe 0.1 oldugu i¢in ii¢ilincii kiime merkezi kahve, siyah,
bakimsiz oldu. Eger veri kiimesi dort kiimeye ayrilacak olsaydi bu sefer veri
kiimesinin her elemani tiim merkez kiimelerinin elemanlarina ayri ayri Jaccard
benzerlik 6lgiitii uygulanip, ¢ikan sonucu ikiye boliiniip en kiigiik olan deger diger
kiime merkezi olacakti fakat dogru sonug alabilmek i¢in veri kiimesinin optimum kag
kiimeye boliinebilecegi dnceden tespit edilmelidir. En son durumda ii¢ kiime merkezi

su sekilde olustu.

M1 = ela, kahve, bakimli

M2 = mavi, sar1, bakimli

M3 = kahve, siyah, bakimsiz

Bu asamadan sonra sonsuz iterasyon baslatilir.
Iterasyon 1:

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimlt |

=1/5=0.2

benj(m,, X3) =

lela,kahve,bakimli |U 1yesil,sart,bakimli |

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Imavi,sart,bakimli | lyesil,sart,bakimli |

=2/4=05

benj(m,, X3) =

Imavi,sarty,bakimli |U lyesil,sart,bakimlu |

M3 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

. Ikahve,siyah,bakimsiz| lyesil,sarti,bakimlt |
benj(ms, X5) = Y I lyes =0/6=0

Ikahve,siyah,bakimsizu Iyesil,sari,bakimlit |

M2>M1>M3 oldugundan yesil, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimli 1N Iyesil,sari,bakimlt |

benj(m,, X,) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U 1yesil,sari,bakimli |

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

51



Imavi,sart,bakimli | lyesil,sart,bakimli |

=2/4=05

benj(m,, X,) =

Imavi,sary,bakimli |U lyesil,sart,bakimlu |

M3 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Ikahve,siyah,bakimsiz| Iyesil,sari,bakiml |

benj(ms, X,) = =0/6=0

Ikahve,siyah,bakimsizu |yesil,sarti,bakimlt |

M2 > M1 > M3oldugundan yesil, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz igin Jaccard benzerlik 6l¢iit,

lela,kahve,bakimli 1n Ikahve,siyah,bakimsiz|

=1/5=0.2

benj(m,, X5) =

lela,kahve,bakimli | 1kahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Imavi,sari,bakimlt 1» 1kahve,siyah,bakimsiz | _ 0/6=0

benj(m,, X5) =

Imavi,sari,bakimli |U 1kahve,siyah,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

. Ikahve,siyah,bakimsiz|n Ikahve,siyah,bakimsiz
benj(ms, Xs) = * | y l=3/3=1

Ikahve,siyah,bakimsizu Ikahve,siyah,bakimsiz|

M3>M1>M2 kahve, siyah, bakimsiz {i¢iincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6lgiiti,

lela,kahve,bakimli 1n Ikahve kahve,bakimsiz|

benj(m,, X¢) = =2/4=05

lela,kahve,bakimli | Ikahve kahve,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Imavi,sart,bakimli 1 Ikahve kahve,bakimsiz |

=0/5=0

benj(m,, X¢) =

Imavi,sari,bakumlt | 1kahve kahve,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi eleman1 kahve, kahve, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

. Ikahve,siyah,bakimsiz|» Ikahve kahve,bakimsiz
benj(ms, X¢) = Y | = 2/3=067

Ikahve,siyah,bakimsiz Ikahve kahve,bakimsiz |

M3 > M1 > M2 oldugundan kahve, kahve, bakimsiz {i¢iincii kiimeye eklendi.
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M1 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz igin Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

lela,kahve,bakimli |» 1kahve,siyah,bakimsiz|

benj(m,, X;) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | 1kahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

Imavi,sart,bakimli 1n 1kahve,siyah,bakimsiz |

benj(m,, X;) = =0/6=0

Imavi,sart,bakimlt | Ikahve,siyah,bakimsiz |

M3 ve veri kiimesi elemani kahve, siyah, bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii,

. Ikahve,siyah,bakimsiz|» Ikahve,siyah,bakimsiz
benj(ms, X,) = : | y l=3/3=1

Ikahve,siyah,bakimsiz Ikahve,siyah,bakimsiz|

M3 > M2 = M1 kahve, siyah, bakimsiz {i¢iincii kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iiti,

. lela,kahve,bakimli | Ikahve,sari,bakimli
benj(my, Xg) = L= 2/4=05

lela,kahve,bakimli |U Ikahve,sari,bakiml |

M2 ve veri elemani kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii,

Imavi,sart,bakimli |» Ikahve,sari,bakimli |

benj(m,, Xg) = =2/4=05

Imavi,sari,bakumlt | 1kahve,sary,bakimli |

M3 ve veri kiimesi eleman1 kahve, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii,

Ikahve,siyah,bakimsiz|» Ikahve,sari,bakimlu |

benj(ms, Xg) = =1/5=0.2

Ikahve,siyah,bakimsizu |kahve,sari,bakimlt |

M2 = M1 > M3 oldugundan kahve, sar1, bakimli iki m2 veya m1 kiimelerinden bir

tanesine eklenebilir. Bu 6rnekte birinci kiimeye eklendi.

M1 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iiti,

lela,kahve,bakimli |» Imavi,sari,bakimlz |

benj(m4, Xo) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli | Imavi,sari,bakimlz |

M2 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iiti,

. Imavi,sart,bakimli 1» Imavi,sari,bakiml
benj(m,, Xs) = l=3/3=1

Imavi,sart,bakimli |C Imavi,sari,bakimlz |
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M3 ve veri kiimesi eleman1 mavi, sari, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 0lgiitii,

Ikahve,siyah,bakimsiz|» Imavi,sari,bakimlu |
Y | =0/6=0

benj(ms, Xo) =

Ikahve,siyah,bakimsizu Imavi,sart,bakimli |
M2>M1>M3 oldugundan mavi, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.
Iterasyon 1 sonunda olusan kiimeler tablo 23’deki gibidir.

Tablo 23. Kategorik verilerde K-Means algoritmasi 6rnek 3 iterasyon 1 sonucu
bulunan ilk kiimeler

Kiime 1 Ela Kahve Bakimli
Kahve Sar1 Bakiml

Kiime 2 Mavi Sar1 Bakimli
Yesil Sar1 Bakimli
yesil Sar1 Bakiml
Mavi Sar1 Bakimli

Kiime 3 Kahve Siyah Bakimsiz
Kahve Kahve Bakimsiz
Kahve Siyah Bakimsiz

Yeni kiime merkezlerini bulmak i¢in her kiimenin siitununda en ¢ok gecen eleman
almir. Eger eleman sayilar1 esitse rastgele olarak alinir. Yeni kiimelerden yola

cikilarak yeni kiime merkezleri su sekilde olur.
M1 = ela, kahve, bakimli

M2 = mavi, sar1, bakimli

M3 = kahve, siyah, bakimsiz

Bir onceki iterasyondaki kiime merkezleri ile en son iterasyondaki kiime merkezleri
kiyaslandiginda birbirlerinin aynis1 oldugu i¢in sonsuz iterasyon kirilarak algoritma
sonlandirildi. Buna goére 6rnek veri kiimesi ii¢ kiimeye ayrilmak istendiginde tablo

24°deki sonuglar alinmaktadir.
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Tablo 24. Kategorik verilerde K-Means algoritmasi 6rnek 3 verilerin ii¢

kiimeye ayrildigindaki sonuclar

Kiime 1 Ela Kahve Bakimli
Kahve Sar1 Bakiml

Kiime 2 Mavi Sar1 Bakimli
Yesil Sar1 Bakimli
yesil Sar1 Bakimli
Mavi Sar1 Bakiml

Kiime 3 Kahve Siyah Bakimsiz
Kahve Kahve Bakimsiz
Kahve Siyah Bakimsiz

55




3.2 K-Means Algoritmasi Ile Karisik Veri Kiimelerinde Cahismak

Makine 6greniminde sayisal verilerin kiimelenmesi kendini kanitlamis K-
means algoritmas1 ve sozel verilen kiimelenebilmesi bolim 3.1°de agiklanan
yontemle rahatca yapilabildigi agiklanmisti fakat bu agiklanan yontemlerle sayisal
veriler sadece sayisal verilerle sozel veriler de sadece s6zel verilerle
kiimelenebiliyor. Halbuki gercek hayatta bu veriler birbirleri ile i¢ ice karigik bir
sekildedir. Makine 6greniminde daha net yargilara varabilmek i¢in sayisal ve sozel
verilerin birlikte kiimelenebilmesi gerekmektedir. Bu tezin modelleme kisminda
satisal ve sozel veriler karisik olarak alinip dogru bir sekilde kiimelenmeye
calisilacaktir. Bu modelleme islemi temel olarak s6zel veriler i¢in boliim 3.1°de
anlatilan yontem Ve sayisal verilen i¢in ise K-Means uzaklik algoritmasindan birlikte

faydalanilacaktir.
Sayisal ve sozel verileri birlikte kiimeleyebilmek i¢in asagidaki adimlar yapilmalidir.

e Veri kiimesinin kag¢ kiimeye ayrilacag,

e Karigik olan veri kiimesi alindiktan sonra verilerin sayisal ve sayisal olmayan
veri olup olmadiginin anlasilmast,

e Sayisal veriler sayisal, sayisal olmayan veriler ise sayisal olmayan verilerle
kiimelenmesi. Burada 6nemli olan husus veriler sayisal ve sozel olarak iki

kiimeye ayriliken verilerin karistirllmamali ve kaydirmalar yapilmamalidir.

Tablo 25. Ornek veri tabam

Elma Armut 3 2 1

Elma Muz 3 5 5

Ornegin tablo 25°deki verileri kategorik ve kategorik olmayan verilere gore
ayrilmasi istenirse kategorik olan veri tablosu tablo 26 ve kategorik olmayan

veri tablosu tablo 27 gibi olmalidir.

Tablo 26. Kategorik verilere gore boliinmiis tablo

Elma Armut
Elma Muz
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Tablo 27. Kategorik Olmayan Verilere Gore Boliinmiis Tablo

3 2 1
3 5 5

e ilk merkezlerin belirlenmesi. Daha 6ncede belirtildigi gibi kategorik verileri
kiimelemek i¢in boliim 3.1°de anlatilan yontem ve kategorik olmayan verileri
kiimelemek icin ise K-Means uzaklik algoritmasi kullamliyordu. Ilk
merkezlerin belirlenmesi bolim 3.1°de anlatilan algoritma veya K-Means
algoritmasina gore yapilmalidir. K-Means algoritmasinda ilk merkezlerin
belirlenmesi rastgele olabiliyordu fakat boliim 3.1°de anlatilan algoritmada
ilk kilme merkezlerinin se¢imini bir énemi vardi ve bu merkezlerin hangi
veriler olacaginin o6zel bir yontemle seg¢ilmesi gerektigi ayni bdliimde

anlatilmisti. O halde ilk merkezler boliim 3.1°e gére belirlenmelidir.

Tablo 28. Karisik Veri Kiimesi Ornegi

Elma Armut 3 2 1
Elma Muz 3 5 5
Kivi Uziim 1 3 2

Yukaridaki veri kiimesine gore ilk merkezlerin belirlenmesi su sekildedir.
Ik adim alarak veri kiimesinin ilk elemani ilk kiimenin merkezi segilir.
M1 = elma, armut

Ikinci adim olarak boliim 3.1°deki yontem kullamilir ve ilk merkez kiimeye en uzak

olan veri ikinci merkez kiime segilir.

M1 ve veri kiimesi eleman1 elma, muz i¢in Jaccard benzerlik dlgiiti,

benj(Xl, Xz) - |lelma,armut|» lelma,muz| - 1/3=033

lelma,armut|v lelma,muz|

M1 ve veri kiimesi elemani kivi, izlim i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii,

|lelma,armut|» \kivi,izim| _ 0/4=0

benj(X,, X3) =

lelma,armut|v lelma,iizim|

ml’e en uzak olan kivi, lizim verisi oldugundan ikinci merkez kiime kivi, liziim

kiimesidir. Bu sonuca gore karigik kiimelerin ilk merkezleri asagidaki gibi olusur.
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M1 =elma, armut, 3, 2, 1
M2 =Kkivi, iizim, 1, 3, 2

e ilk merkez kiimeler bulunduktan sonra sozel veriler béliim 3.1°deki yonteme
ve kategorik olmayan veriler ise K-Means algoritmasina sokularak sonsuz bir
iterasyon baglatilir.

e K-Means algoritmasindan ¢ikan sonuglar uzaklik, boélim 3.’deki
algoritmadan gelen degerler yakinlik oldugu i¢in veriler arasinda bir
uyumsuzluk s6z konusu olur. Algoritmalardan ¢ikan sonuglari tek tip sonuca
cevirmek icin boliim 3.1°deki algoritmadan c¢ikan sonuglar 1 sayisindan
cikartilir. Bu sekilde boliim 3.1°deki algoritmadan donen degerler de artik
uzaklik olmus olur.

e Eger bolim 3.1’deki algoritmadan ve K-Means algoritmasindan gelen
degerlerin arasinda ¢ok biiylik farklar varsa normalizasyon yapilir.

e Buraya kadar yapilan islemlerin sonucunda iki adet uzaklik sonucu elde
edilir. Bu verilerden biri boliim 3.1°deki algoritmadan bir tanesi ise K-Means
algoritmasindan gelir. Bu asamadan c¢ikan sonuclar kategorik ve kategorik
olmayan verilerin agirliklart orani ile ¢arpilir.

e (Carpim sonucunda c¢ikan iki deger toplanir ve o satirdaki verinin merkeze
olan uzaklig1 hesaplanmis olur.

e Yukarida belirtilen islemler her satirdaki veri elemani ile tiim merkez kiimeler
arasinda gerceklestirilir. Veri kiimesinden bir eleman ile merkez kiimeler
arasinda yapilan tiim islemler sonucunda veri kiimesi eleman1 ayn1 K-Means
algoritmasindaki gibi kii¢iik sonucun ¢iktig1 kiimeye eklenir.

e Tiim merkezler ile tim veri kiimesi elemanlar1 eslestirildikten sonra veri
kiimesi ka¢ kiimeye boliinecekse o kadar kiime elde edilir. Kiimeler elde
edildikten sonra yeni kiime merkezlerinin bulunmasi gerekmektedir. Bu
islemi yapmak i¢in elde edilen her kiimenin icerisinde soézel verilerin kiime
merkezlerini bulmak i¢in boliim 3.1°deki algoritma ve sayisal verilerin kiime
merkezlerini belirlemek i¢cim K-Means algoritmasi ile ayni iglemler tekrardan
uygulanir.

e Yeni merkezler bulunduktan sonra en son merkezler ile bir 6nceki merkezler

kiyaslanir eger merkezler ayniysa sonsuz iterasyon kirilir ve veriler
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kiimelenmis olur. Eger merkezler de farklilik varsa iterasyonun basladigi yere

gidilir ve yeni merkezlerle ayn1 iglemler tekrarlanir.

/ Kiime Says /
Wi ri Ayarma

l l

Thic Bleromz Kilmsmbe i Bulma

I !

Kabemorik Verile ri Ayirma Katemorik Dimayan

Kate morik Merkezberin Kate morik Dimayan
Oibjebere Dlan Faknbi M riozz b riin Dibsjebe re Olon
Uzaklg
l l E
Normalzasyon
H

|

Katemorik Sonwcun Birden Cikanimas:

|

Kate morik we Kabeporik Dlmayan Sonughanm Ve
AsrhEing Gire Dranknp Toplanmas:

|

Flakesimum UzakhEs Gire Kimels me |K-haans)

|

Ve Kibme W rioszbe rinin Bulunmas:

Meriez Kimeler
D= Zigti M2

Sekil 8. Karisik veri kiimelerinin kiimelenmesinin akis semasi
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Tablo 29. Ornek Veri Kiimesi

Ela kahve | Bakimli |3 2
Mavi sar1 Bakimli | 1 5
Yesil sar1 Bakimli | 2 2
Yesil sar1 Bakimli | 7 4

1 3

Kahve | siyah Bakimsiz

Ornek 1: Tablo 29’daki karisik veri kiimesini iki kiimeye ayirma islemi.

Ik adim olarak kategorik olan ve olmayan verileri ayirma isleminin yapilmasi
gerekiyor. Verilen tabloda 6zellikle sozel olan veriler bir tarafa sayisal veriler ise
diger tarafa toplanmistir. Bunun sonucunda kategorik olan ve olmayan veriler tablo
30 ve tablo 31°deki gibidir.

Tablo 30. Kategorik olarak ayrilan veriler

ela Kahve Bakimli
mavi Sari Bakimli
yesil Sar1 Bakimli
yesil sar1 Bakimli
kahve siyah bakimsiz

Tablo 31.Kategorik olmayan olarak ayrilan veriler
2

R~ | w
w|n[No

Veri kiimesinde kategorik olan ve olmayan veriler belirlendikten sonra ilk merkezleri
bulma islemi baslatilir. Ilk merkez bulma islemi kategorik verilere gore yapilir ¢iinkii
kategorik verilerde dogru kiimeleme yapabilmek i¢in ilk merkezler biiyiik 6nem tasir.
Ik merkezleri bulmada birinci adim olarak veri kiimesinin ilk elemani ilk kiimenin

merkezi secilir.
M1 = ela, kahve, bakimli, 3,2

Ikinci adim olarak Jaccard benzerlik dlgiitii kullanilarak ilk merkez kiimeye en uzak

olan veri ikinci merkez kiime segilir.

M1 ve veri kiimesi elemani mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii ,
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lela,kahve,bakimli | Imavi,sart,bakimli |

benj(X;, X,) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimlt | Imavi,sari,bakimli |

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lela,kahve,bakimlL |N 1yesil,sari,bakimlt |

benj(X;, X3) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U lyesil,sari,bakimlt |

M1 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii ,

lela,kahve,bakimlL |N 1yesil,sari,bakimlt |

benj(X;, X,) = =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimlt |

M1 ve veri kiimesi elemani1 kahve, siyah,bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik olgiitii ,

. lela,kahve,bakimlL |N |kahve,siyah,bakimsiz
benj(X,, Xs) = Y l=1/5=02

lela,kahve,bakimli |U |kahve,siyah,bakimsiz|

Ik merkez kiimeye en uzak olan kiimeler benj(X;, X,) , benj(Xy, X3) , benj(Xy, X4)
ve benj(X;, X5). Birden fazla en uzak nokta oldugu i¢in rastgele bir tanesi ikinci

merkez kiime secilir. Bu 6rnekte benj(X;, X,) ikinci merkez kiime segildi.

M1 = ela, kahve, bakimly, 3, 2
M2 = mavi, sari, bakimli, 1, 5

Merkez kiime bulma islemleri tamamlandiktan sonra sonsuz iterasyon baslatilir. Bu
iterasyonlarin igerisinde bulunan tim merkezler ile veri kiimesinde buluna tiim
elemanlar arasinda sozel olan veriler boliim 3.1°deki algoritma Ve sayisal veriler ise
K-Means algoritmasina sokulma islemi yapilir. Daha sonra elde edilen degerlerden
bir tanesi uzaklik bir tanesi yakinlik oldugu i¢in yakinlik olan deger bir sayisindan
cikartilarak tiim sonuglar uzaklik cinsine gevrilir. Bu ¢evirme islemini takiben ¢ikan
sonuglarin normalizasyonu, sayisal ve sdzel verilerin veri setindeki agirligi oraninda
carpilmast ve agirliga gore sonu¢ bulunduktan sonra bu degerlerin toplanmasi
islemleri yapilir. Toplanan sayilarda degerce kiiclik olan o merkeze yakin olarak

kabul edilip o yakin oldugu merkezin kiimesine eklenir.

Iterasyon 1:

M1 ve kategorik veri kiimesi elemani yesil, sari, bakimli i¢in Jaccard benzerlik
Olciiti

. lela,kahve,bakimlL |N lyesil,sart,bakimlt |
benj(m,, X3) = Yes =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimlt |

M1 ve sayisal veri kiimesi eleman1 2,2 igin 6klit:
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S1={/(3-2)2+(2-2)2=1,

S2 = 1-benj(m4, X3) =1-0.2=0.8
Normalizasyon islemi sonugu:

S1=10,

S2=8

Agirliga gore carpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T1 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (10*0.4) +(8*0.6) = 4+4.8 = 8.8

M2 ve veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

Imavi,sart,bakimli | lyesil,sart,bakimli |
=2/4=05

benj(m,, X3) =

Imavi,sarty,bakimli |U lyesil,sart,bakimlu |

M2 ve sayisal veri kiimesi elemant 2,2 i¢in 6klit:

S1=4,/(1-2)2+(5-2)2= 3.16,

S2 = 1-benj(m4, X3) =1-05=05

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=3.16,

S2=5

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplama:

T2 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (3.16*0.4) +(5*0.6) = 1.264+3 = 4.264

T2<T1 oldugundan yesil, sar1, bakimli, 2, 2 ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve sozel veri kiimesi eleman1 yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii

lela,kahve,bakimli 1N 1yesil,sari,bakimli |

=1/5=0.2

benj(m,, X,) =

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sart,bakimlt |
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M1 ve sayisal veri kiimesi eleman1 7,4 i¢in oklit:

S1={(B-7)2+(2-4)2 = 447,

S2 = 1-benj(my, X3) =1-02=0.8
Normalizasyon islemi sonugu:

S1=4417,

S2=80

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T1 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (44.7*0.4) +(80*0.6) = 65.88

M2 ve sozel veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6lgiitii

Imavi,sart,bakimli | lyesil,sart,bakimli |
=2/4=05

benj(m,, X,) =

Imavi,sarty,bakimli |U lyesil,sart,bakimlu |

M2 ve sayisal veri kiimesi eleman1 7,4 i¢in oklit:

S1=4(1-7)2+(5-4)%= 6.08,

S2 = 1-benj(m4, X3) =1-05=05

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=60.8,

S2=50

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplama:

T2 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (60.8*0.4) +(50*0.6) = 54.32

T2<T1 oldugundan yesil, sar1, bakimli ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve sozel veri kiimesi elemani kahve, siyah,bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik o6l¢iitii
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lela,kahve,bakimli |n 1kahve,siyah,bakimsiz|

=1/5=0.2

benj(mlv X5) =

lela,kahve,bakimli | 1kahve,siyah,bakimsiz |

M1 ve sayisal veri kiimesi eleman 1,3 i¢in 0klit:

S1=y/(3-12+(2-3)2= 224,

S2 = 1-benj(mq, X3) =1-0.2=0.8
Normalizasyon iglemi sonugu:

S1=2.24,

S2=8

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T1 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (2.24*0.4) +(8*0.6) =0. 9+4.8 = 5.7

M2 ve sozel veri kiimesi eleman1 kahve, siyah,bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik dl¢iitii

Imavi,sart,bakimli 1 Ikahve,siyah,bakimsiz | _ 0/6 =0

benj(m,, Xs) =

Imavi,sari,bakumli | 1kahve,siyah,bakimsiz |

M2 ve sayisal veri kiimesi elemani 1,3 i¢in oklit:

S1=J(1-12+(5-3)2= 2,

S2 =1-benj(m,, X;) =1-0=1

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=2,

S2=10

Agirhiga gore carpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T2 = (51*0.4)+(S2*0.6) = (2*0.4) +(10*0.6) = 0.8+6 = 6.8
T1<T2 kahve, siyah, bakimsiz birinci kiimeye eklendi.

Iterasyon 1 sonunda olusan kiimeler su sekildedir.
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Tablo 32. Karisik verileri kiimelemede iterasyon 1 sonucu olusan yeni kiimeler

Kiime 1 Ela kahve bakimli 3 2
Kahve siyah bakimsiz 1 3
Kiime 2 Mavi Sari bakimli 1 5
Yesil Sari bakimli 7 4
Yesil Sari bakimli 1 3

Boliim 3.1°deki algoritma i¢in yeni merkezler
M1 = ela, kahve, bakimli

M2 = yesil, sar1, bakimli

K-Means i¢in merkezler

M1 = (3+1+1)/3, (2+3+5)/3 = 1.67, 3.33

M2 = (7+1)/2, (4+3)/2 =4, 3.5

En son kiime merkezleri ile bir 6nceki kiime merkezleri ayn1 olmadigi i¢in yeni bir
iterasyon baglatildu.

iterasyon 2:

M1 ve s6zel veri kiimesi elemani ela, kahve, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢tti

lela,kahve,bakimli 1N lela,kahve,bakimli |

=3/3=1

benj(my, X;) =

lela,kahve,bakimli |U lela,kahve,bakimli |

M1 ve sayisal veri kiimesi elemant 3,2 i¢in oklit:

S1=,/(1.67 —3)2 + (3.33 —2)2= 1.88,

S2 = 1-benj(my, X3) =1-1=0

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=1.388,

S2=0

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T1 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (1.88*0.4) +(0*0.6) = 0.75+0 = 0.75

M2 ve sozel veri kiimesi elemani ela, kahve, bakimli i¢in Jaccard benzerlik dlgiitii
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lyesil,sariy,bakimli |1 lela,kahve,bakimli |

=1/5=0.2

benj(m,, X;) =

lyesil,sari,bakimli U lela,kahve,bakimli |

M1 ve sayisal veri kiimesi elemani 3,2 i¢in oklit:

S1=4,/(4—2)2+(3.5-2)2= 25

S2 = 1-benj(m4, X3) =1-0.2=0.8

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=25,

S2=8

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T2 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (2.5*0.4) +(8*0.6) = 1+4.8 =5.8

T1<T2 oldugundan ela, kahve, bakimli, 3, 2 birinci kiimeye eklendi.

M1 ve sozel veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik olgiitii

lela,kahve,bakimli |» Imavi,sart,bakimlt |
=1/5=0.2

benj(m,, X,) =

lela,kahve,bakimli | Imavi,sart,bakimli |

M1 ve sayisal veri kiimesi elemant 1,5 i¢in oklit:

S1=./(1.67 —1)2 + (3.33 - 5)2 = 1.8,

S2 = 1-benj(m4, X3) =1-0.2=0.8
Normalizasyon islemi sonugu:

S1=138,

S2=0.8%*2

Agirhiga gore carpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T1 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (1.8*0.4) +(1.6%0.6) = 0.72+0.96 = 1.68

M2 ve sozel veri kiimesi eleman1 mavi, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii
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lyesil,sari,bakimli |» Imavi,sari,bakimli |

=2/4=05

benj(m,, X,) =

lyesil,sari,bakimli | Imavi,sart,bakiml |

M2 ve sayisal veri kiimesi elemani 1,5 i¢in oklit:

S1=4,/(4—-2)2+(3.5-5)2= 25,

S2 = 1-benj(m4, X3) =1-05=05

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=25,

S2=0.5*2

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T2 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (2.5*0.4) +(1*0.6) = 1+0.6 = 1.6

T2<T1 oldugundan mavi, sar1, bakimli, 1, 5 ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve sozel veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

lela,kahve,bakimlL |N 1yesil,sari,bakimlt |
i =1/5=0.2

benj(m,, X3) =

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimli |

M1 ve sayisal veri kiimesi elemant 2,2 i¢in 6klit:

S1=,/(1.67 —2)2 + (3.33 — 2)2 = 1.37,

S2 = 1-benj(m,, X3) =1-02=0.8
Normalizasyon islemi sonugu:

S1=137,

S2=0.8

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplama:

T1 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (1.37*0.4) +(0.8*0.6) = 0.55+0.48 = 1.03

M2 ve sozel veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii
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lyesil,sari,bakimli 1N lyesil,sart,bakimlt |
— s =3/3=1

benj(m,, X3) =

lyesil,sari,bakimli |U lyesil,sart,bakimlt |

M2 ve sayisal veri kiimesi elemani 2,2 i¢in 6klit degeri:

S1=4,/(4—2)2+(3.5-2)2= 25

S2 = 1-benj(m4, X;) =1-0=0

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=25,

S2=0

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T2 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (2.5*0.4) +(0*0.6) = 1+0 =1

T2<T1 oldugundan yesil, sar1, bakimli, 2, 2 ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve sozel veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii

. lela,kahve,bakimlL |N 1yesil,sari,bakimlt |
benj(my, X,) = - =1/5=0.2

lela,kahve,bakimli |U Iyesil,sari,bakimli |

M1 ve sayisal veri kiimesi eleman1 7,4 i¢in 6klit degeri:

S1=,/(1.67 —7)2 + (3.33 — 4)2 = 5.37,

S2 = 1-benj(m,, X;) =1-02=0.8
Normalizasyon islemi sonugu:

S1=5.37,

S2=8

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplama:

T1 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (5.37*0.4) +(8*0.6) = 2.15+4.8 = 6.95

M2 ve sozel veri kiimesi elemani yesil, sar1, bakimli i¢in Jaccard benzerlik ol¢iitii
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lyesil,sari,bakimli 1N 1yesil,sart,bakimli |

=3/3=1

benj(m,, X,) =

lyesil,sari,bakimli |U lyesil,sart,bakimlt |

M2 ve sayisal veri kiimesi eleman1 7,4 i¢in 6klit degeri:

S1=,/(4—7)2+(3.5—4)2= 3.04,

S2 = 1-benj(mq, X3) =1-1=0

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=3.04,

S2=0

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T2 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (3.04*0.4) +(0*0.6) = 1.22+0 = 1.22

T2<T1 oldugundan yesil, sar1, bakimli, 7, 4 ikinci kiimeye eklendi.

M1 ve sozel veri kiimesi elemani kahve, siyah,bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik olgiiti

lela,kahve,bakimli 1 Ikahve,siyah,bakimsiz|

=1/5=0.2

benj(m,, X5) =

lela,kahve,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz |

M1 ve sayisal veri kiimesi elemani 1,3 igin 6klit degeri:

S1=,/(1.67 —1)2 + (3.33 — 3)2 = 0.74,

S2 = 1-benj(m4, X3) =1-0.2=0.8
Normalizasyon islemi sonugu:

S1=0.74,

S2=0.8

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplama:

T1 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (0.74*0.4) +(0.8*0.6) =0.97+0.48 = 1.45

M2 ve sozel veri kiimesi elemani kahve, siyah,bakimsiz i¢in Jaccard benzerlik 6l¢iitii
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lyesil,sari,bakimli 1» Ikahve,siyah,bakimsiz | _ /6

=0

benj(m21 X5) =

lyesil,sari,bakimli | Ikahve,siyah,bakimsiz | -

M2 ve sayisal veri kiimesi elemani 1,3 i¢in 6klit degeri:

S1=,/(4—1)2+(3.5-3)2= 3.04,

S2 =1-benj(m4, X3) =1-0=1

Normalizasyon islemi sonugu:

S1=3.04,

S2=1

Agirliga gore ¢arpim ve ¢ikan sonuglarin toplami:

T2 = (S1*0.4)+(S2*0.6) = (3.04*0.4) +(1*0.6) = 1.22+0.6 = 1.82

T1<T2 kahve, siyah, bakimsiz, 1, 3 birinci kiimeye eklendi.

Iterasyon 2 sonunda olusan kiimeler su sekildedir.

Tablo 33. Kanisik verileri kiimelemede iterasyon 2 sonucu olusan yeni kiimeler

Kiime 1 Ela Kahve Bakimli 3 2
kahve Siyah Bakimsiz 1 3
Kiime 2 mavi Sari Bakiml 1 5
yesil Sar1 Bakiml 7 4
yesil Sar1 Bakimli 1 3

Boliim 3.1°deki algoritma i¢in yeni merkezler
M1 = ela, kahve, bakimli

M2 = yesil, sar1, bakimli

K-Means algoritmasi i¢in merkezler

M1 = (3+1+1)/3, (2+3+5)/3 = 1.67, 3.33

M2 = (7+1)/2, (4+3)/12=4,3.5

En son kiime merkezleri ile bir onceki kiime merkezleri ayn1 oldugu i¢in sonsuz

iterasyon kirild1 ve algoritma sonlandirildi.
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Tablo 34. Kanisik verileri kiimelemede sonucunda olusan kiimeler

Kiime 1 Ela Kahve bakimli 3 2
kahve Siyah bakimsiz 1 3
Kiime 2 mavi Sar1 bakimli 1 5
yesil Sar1 bakimli 7 4
yesil Sar1 bakiml 1 3

Onerilen bu algoritmada dogru sonug alabilmek i¢in ilk kiime merkezlerinin dzenle
secilmesi, eldeki veri kiimesinin optimum olarak ka¢ kiimeye ayrilabilecegi ve
algoritmalardan sonra yapilan normalizasyonlarin ¢ok diizgiin bir sekilde yapilmasi
gerekmektedir. Bu calismada normalizasyon i¢in ¢ok wuygun bir yOntem
gelistirilememis olup decimal normalizasyona benzer bir normalizasyon yapilmistir.
Eger bu algoritmaya uygun bir normalizasyon islemi bulunursa algoritmadan c¢ok

yiiksek basarilt sonuglar alinabilir.
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SONUC

Daha oncede bahsedildigi gibi alisilmis kiimeleme algoritmalarinda sayisal
veriler sayisal veriler ile kiimelenebilmektedir. Eger veriler sadece sozel veya karigik
oldugunda o6zellikle K-Means algoritmasinda mantiksal hatalar olugsmaktadir. Bu tez
caligmasinda Oncelikle sayisal olmayan verilerin sayisal verilerle ¢alisan K-Means
algoritmasinda nasil calisabilicegi anlatilmaya calisilmistir. Bu islemi yapabilmek
icin K-Means algoritmasinin i¢ine Jaccard benzerlik o6l¢iitii bolim 3.1°deki gibi
adapte edilmistir. Sayisal olmayan verilerin K-Means algoritmasinda ¢aligmasi islemi
bittikten sonra bu yontemden faydalanarak sayisal ve sayisal olmayan karisik veri
kiimelerinin K-Means algoritmasinda nasil uygulanabilicegine dair bir yontem
onerilmistir. Karigik verileri kiimelemek bolim 3.2°deki gibi bir yol izlenmistir.
Bolim 3.2°deki yollar takip edilirken dikkat edilmesi gereken ii¢ 6nemli husus
vardir. Bunlardan birincisi ilk kiime merkezleri bulunurken Klasik K-Means
algoritmasi gibi rastgele degil boliim 3.1°de aciklandig1 gibi K-Means algoritmasinin
kategorik verilerde caligtirma mantigma gore olmasidir. Bunun nedeni klasik K-
Means algoritmasina gore ilk kiime merkezlerinin 6neminin bulunmayip K-Means
algoritmasi i¢inde sayisal olmayan verileri ¢alistirma mantiginda 6neminin olmasidir.
Ikinci olarak kategorik verileri K-Means algoritmasina gore kiimelerken, eldeki
verilerin optimum olarak ka¢ kiimeye ayrilabilecegi iyi ayarlanmali ve Dunn
Gegerlilik Indeksi, Davies-Bouldin Indeksi, Silhoutte Gegerlilik Yéntemi, C Indexi
gibi algoritmalardan faydalanilmalidir.[14]. Bunun nedeni ise ilk kiime merkezlerinin
boliim 3.1’de aciklanan algoritmada Oneminin oldugu ig¢in eldeki veriler fazla
kiimeye boliinmek istenirse ilk kiime merkezlerinde sapmalar yasanabilir. Son
onemli husus ise verilerde normalizasyon yapilirken, normalizasyonun c¢ok 1iyi
yapilmast gerektigidir. Bu c¢alismada normalizasyon i¢in ¢ok uygun bir yontem
gelistirilememis olup decimal normalizasyona benzer bir normalizasyon yapilmistir.
Eger bu algoritmaya uygun bir normalizasyon iglemi bulunursa algoritmadan c¢ok
basarili sonuglar alinabilir. Bahsedilen yolla karisik veri kiimelerinde kiimeleme
yapilmak istendigi takdirde ¢ok yiiksek bir oranda dogru bir sekilde kiimeleme
yapilabilmektedir.
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