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OZET

Kiimeleme analizi nesnelerin dogal gruplarmm bulmak icin kullanilan bir
yontemdir. Kiimeleme yapilirken kiime i¢ci homojenlik ile kiimeler arasi
heterojenligin yiiksek olmasi istenir. Sayisal verilerle kiimeleme yapmak
oldukca kolaydir ve sayisal verileri kiimeleyen bircok yontem vardir. Fakat
kategorik veriler ile calismak sayisal verilerde oldugu kadar kolay degildir.
Kategorik verileri kiimelemek i¢in ¢ok fazla yontem yoktur ve var olanlarin
hangisinin en iyi oldugu ile ilgili kesin bir bilgi bulunmamaktadir. Veri sayisina
Ve veri yapisina gore her bir yontemin birbirine iistiinliikleri ve eksiklikleri
vardir. Ayrica iyi bir kiimeleme yapmak icin kullanilacak degisken sayis1 biiyiik
onem tasimaktadir. Bu calismada kategorik verilerin kiimelenmesi ile ilgilenildi.
Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden tek baglanti teknigi, tam baglanti teknigi,
ortalama baglanti teknigi ve bolmeli kiimeleme tekniklerinden K-modes
algoritmasi1 kullamlarak kiimeleme analizi yapildi ve sonuclar karsilastirildi.
Nitelikli bir karsilastirma yapmak icin literatiirde bu tiir karsilastirmalarin
yapilmasinda yaygin olarak kullanilan gercek veri setlerinden yararlanildi.
Analiz sonuclarma gore veri sayisi bilyiidiikce kiimeleme performansi

hiyerarsik tekniklerde azalirken K-modes algoritmasinda arttig: tespit edildi.
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ABSTRACT

Cluster analysis is a method used to find natural groups of objects. Given a data
set the main goal is to produce a partition with high internal intra-cluster
similarity and high inter-cluster dissimilaity. Clustering with numerical data is
quite easy and there are many methods for them. But clustering of categorical
data is more difficult than clustering of numerical data. There is not many
methods for clustering of categorical data and there is no certain information
about which one is best. According to the number of data and data sutructure
each has advantages and limitations. Also variable number is important for
good clustering results. In this thesis dealt with clustering of categorical data.
Hierarchical clustering techniques which are single linkage, complete linkage,
average linkage and partitional clustering technique which is K-modes
algorithm were compared. Well known real data sets were used for quality
comparison. According to the analysis results when the number of data set
grows clustering performances are decreasing in single linkage, complete

linkage, average linkage while K-modes algoritm’s is increasing.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu calismada kullanilan baz1 simgeler ve kisaltmalar, agiklamalari ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

Kisaltmalar

CACTUS

QNNS

QROCK

ROCK

Aciklama

Kiime sayisi
Ornek hacmi

Degisken sayisi
Aciklama

Ozetleri kullanarak kategorik kiimeleme (CAtegorical
Clustering Using Summaries)

Nitelikli en yakin komsuluklarin segimi (Qualified Nearest
Neighbors Selection)

Baglantilari kullanarak hizli saglam kiimeleme (Quick RObust
Clustering using linKs)

Baglantilari kullanarak saglam kiimeleme (RObust Clustering

using linKs)



1.GIRIS

Kiimeleme analizi, biiylik boyuttaki verileri, ayni gruptaki veriler birbirine en ¢ok
benzerlikte farkli gruplardakiler en az benzerlikte olacak sekilde gruplara bdlen bir
yontemdir. Kiimeleme analizinin temel amaci nesnelerin dogal gruplarimi

bulmaktir[1].

Kiimeleme analizi ilk kez John Snow tarafindan kullanilmistir. 1854 yilinda Londra
da kolera salgini olmus ve John Snow bu hastaligin gortildigi yerleri tespit ederek
0zel bir harita olusturmustur. Harita olusturulduktan sonra hastaligin belli bir sokakta
yogunlastigini gozlemlemistir. Bundan dolayr o bolgedeki kuyu pompalar salgina
bir son vermek i¢in kaldirilmistir. Bu olay kiimeleme analizinin en basit ve bilinen
ilk uygulamasidir [2]. O zamandan beri kiimeleme analizi bityiik miktardaki verilerin
dogal gruplarmi bulmak igin istatistik, yazilim miihendisligi, biyoloji, psikoloji ve
diger sosyal bilimlerde genis ¢apta kullanild1. Uretim, radar tarama, tip, niikleer bilim
ve arastirma sektorii gibi alanlarda ¢ok sik kullanilan kiimeleme analizine 6rnek
vermek gerekirse, Wu ve arkadaslar1 2002 yilinda genlerin karmasikligin1 ¢6zmek
igin 6zel bir algoritma gelistirmislerdir [3]. Jiang ve arkadaglar1 da 2004 yilinda
genlerin tanimlanmasi igin bir¢ok kiimeleme teknigi ile analizler yapmuglardir [4].
May ve arkadaslar1 2006 yilinda niikleer tip goriintiileme yonteminde pozitron
emisyon tomografisi olarak bilinen dokular1 kiimelere bolmek i¢in bu analizlerden
yararlanmiglardir [5]. Son olarak Mathieu ve Gibson 2004 yilinda kiimeleme
analizini genis ¢apli arastirmalar i¢cin karar destek araclarinin bir parcasi olarak

kullanmiglardir [6].

Fraley ve Raftery 1998 yilinda ilk kez kiimeleme metotlarini hiyerarsik ve bolmeli
metotlar diye iki ayr1 gruba ayirmistir [7]. Han ve Kamber ise 2001 yilinda bunlara
ek olarak 3 ayr1 kategori daha ilave etmistir. Bunlar yogunluga dayali metotlar
(density-based methods), model tabanli kiimeleme (model-based clustering) ve

1zgara tabanli metotlardir ( grid-based methods) [8].



Geleneksel kiimeleme algoritmalari ¢ogunlukla sayisal verilerle ilgilenmektedir.
Ciinkii hesaplamalarin yapilmasi ve benzerliklerin bulunmasi sayisal verilerle daha
kolaydir. Fakat gergek hayatta bir¢ok veri kategoriktir ve kategorik veriler ile yapilan
islemler daha karmagsiktir. Kategorik verilerde degiskenler birden fazla degere sahip
oldugu i¢in benzerlik, ortak nesneler ve ortak degerlerin iligskisi olarak
tanimlanmaktadir. Kategorik verileri kiimelemek icin bir¢ok algoritma Onerilmistir
fakat hangisinin daha iyi sonuglar verdigi tam olarak belli degildir. Farkli kosullara
gore hepsinin birbirine Ustiinliikleri ve eksiklikleri bulunmaktadir [9]. Kategorik
veriler i¢in Onerilen bazi kiimeleme algoritmalart ROCK , CACTUS , Squeezer , K-
Modes ve STIRR dir .

K-modes algoritmasi Huang tarafindan 1998 yilinda kategorik verileri kiimelemek
icin Onerilmis K-means algoritmasinin genisletilmis bir versiyonudur. K-means
kiimeleme algoritmas1 kullandigi benzerlik o6lgiisiinden dolay1 kategorik verileri
kiimeleyemez. K-modes kiimeleme algoritmast K-means algoritmast temeline
dayanir fakat K-means algoritmasi tarafindan getirilen kisitlamalarda degisiklikler
yapilarak kategorik verileri kiimelemeye uygun hale getirilmistir. Bu degisiklikler,
kategorik veriler i¢in basit eslesme katsayist (Hamming uzakligi) kullanmak,

kiimelerin ortalamalar1 yerine modlarini kullanarak yerlerini degistirmektir [10].

Gibson ve arkadaslar1 1998 yilinda STIRR adli bir algoritma Onermistir. Bu
algoritma kategorik veriler icin genellestirilmis bir spektral grafik boliimleme
metodudur. STIRR dogrusal olmayan dinamik sistemler i¢in kategorik veri haritasi
olan tekrarli bir metottur. Sayet dinamik sistem yakinsarsa kategorik veri
kiimelenebilir. Kiimelerin dogal kombinasyonunun elde edilmesi olduk¢a kolaydir,
fakat STIRR degisken degerleriyle iliskili yakinligi tanimlamak i¢in bir 6n hazirlik
adim gerektirir. Ek olarak STIRR tarafindan kiimelerin kesin siniflar1 kesfedilemez

[11].

Ganti ve arkadaslar1 tarafindan 1999 yilinda CACTUS adi verilen verileri

Ozetlemeye dayanan bir algoritma Onerilmisti. CACTUS algoritmasi biitiin



degiskenlerin alt kiimelerini bulur ve bodylece verinin alt uzay kiimelemesini

gerceklestirir [12].

Guha ve arkadaglar1 1999 yilinda bir hiyerarsik kiimeleme metodu olan ROCK
algoritmasin1  sunmuslardir. ROCK algoritmast iki nesne arasindaki ortak
komsuluklarin sayisini hesaplarken baglantilar1 kullanmistir. Bu algoritmada ilk
olarak her bir nesne farkli bir kiime olarak atanir. Daha sonra kiimeler, kiimeler arasi
yakinliga gore birlestirilir bu yakinlikta biitiin nesne ciftleri arasindaki baglantilarin

sayisinin toplami olarak ifade edilir [13].

He ve arkadaglar1 2004 yilinda Squeezer adinda bir algoritma dnermistir. Squeezer
ilk demeti kiime i¢ine koyar ve daha sonraki demetler benzerlik fonksiyonuna dayali
yeni olusturulmus bir kiimenin benzerligine gore o kiimeye konulur veya reddedilir

[14].

Biitiin algoritmalarin ortak varsayimi her bir nesne sadece bir kiime iginde
siiflanabilir ve biitiin nesneler bir kiime i¢inde gruplandiginda ayn1 derecede dneme
sahiptir. Fakat gercek hayattaki uygulamalarda kiimeler arasinda kesin simirlar
¢izmek zordur. Bu yiizden bir kiimeye ait olmak i¢in nesnelerin belirsizligine dikkat

etmek gereklidir [9].

Calismanin ikinci boliimiinde kiimeleme analizinde kullanilan teknikler tanitildi.
Ucgiincii boliimde gercek veri setleri ile calisilarak tek baglant;, tam baglanti,
ortalama baglant1 teknikleri ve K-modes algoritmasinin kiimeleme performanslari
degerlendirildi. Son olarak dordiincii boliimde analiz sonuglari yorumlandi ve

Onerilerde bulunuldu.



2. KUMELEME ANALIZi

Giliniimilizde artan bilgi ve buna bagli olarak artan verilerle saglikli bilgiler elde
edebilmek i¢in bu verilerden 6zet bilgi edinme ve sayisini indirgeme ihtiyaci
duyulur. Veri setleri biiylidiikge verilerin boyutlari, analizleri zorlastirmakta ve
sonuglarin dogrulugunu engellemektedir. Boyle biiyiik veri setlerini kiimelemek ise
yapacagimiz istatistiksel analizlerde bize kolaylik saglamaktadir [15]. Kiimeleme
analizinin amaci1 gruplanmamis verileri benzerliklerine gore simiflayarak
aragtirmaciya ozet bilgi saglamak ve ¢ok fazla olan veri sayisini1 gruplayarak daha az

saytya indirgemektir.

Kiimeleme analizi birbirine benzer nesneleri ayni grupta toplarken benzemeyenleri
farkli gruplarda toplayan kullanish bir ¢ok degiskenli analiz teknigidir. Kiimeleme
analizinde kiime ic¢i benzerligin ¢ok yiiksekken kiimeler arasi benzerligin diisiik
olmasi istenir. Boylece gruplar anlamli bir sekilde smiflanmis ve kiime icindeki

nesneler kiimeyi iyi temsil etmis olur [13].

Kiimeleme analizinin uygulanabilmesi i¢in verilerin normal dagilma varsayimi olsa
da bu varsayim daha ¢ok teoride kalmakta ve uygulamada kullanilmamaktadir.
Uzaklik degerlerinin normal dagilima uygunluguna bakilmakta ve varsayimin
saglanmas1 durumunda Kovaryans matrisi i¢in farkli bir varsayim gerekmemektedir

[16].

Kiimeleme analizi veri setindeki nesneler arasinda iligki ve anlamli sekiller bulmaya
odaklandig1 i¢in bir veri modelleme problemi olarak diisiiniilebilir. Kiimeleme
analizi ayrica gruplanacak veriler ile ilgili onceden tanimlanan siniflarla ve veri
setiyle ilgili baslangic bilgisine sahip olmadig i¢in denetimsiz 6grenme yontemidir
[17].

Kiimeleme analizinde verilerin sayisina bagli olarak algoritma tarafindan harcanan
hesaplama zamanina zaman karmasiklig1 ad1 verilir ve biiylik “O” harfi ile gosterilir.
Bu sekilde ifade edildiginde, zaman karmasikliginin asimptotik olarak tanimlandigi

sylenebilir. Ornegin, “n” biiyiikliigiinde veri setine sahip oldugumuzda algoritma



tarafindan gereken zaman en ¢ok 5n®+3n ise asimptotik zaman karmasikligi ond)
olur. Zaman karmagsiklig1 genel olarak algoritmanin uygulandigi temel islemlerin

sayistyla tahmin edilir [18].

Kiimeleme analizi; istatistik, yazilim miihendisligi, biyoloji, tip, psikoloji ve diger
sosyal bilimlerde biiyiik veri setlerinin dogal gruplarmi belirlemek i¢in yaygin bir
sekilde kullanilmaktadir [2]. Kiimeleme analizinin ¢ok genis bir uygulama alani
vardir. Ornegin; bir sigorta sirketi kiimelemeyi kazanglarina, yaslarina, satin aldiklari
polige tiplerine gbre benzer misteri gruplarini bulmak i¢in kullanabilir [17].
Biyologlar kiimelemeyi hayvanlar1 ve bitkileri karakteristik O6zelliklerine veya
genlerinin islevsel fonksiyonlarina goére siniflamak igin kullanabilir [19]. Tipta
kiimeleme hastaliklar ve hastaliklarin semptomlarinin kiimelenmesi i¢in kullanilabilir
[20]. Web analizi, bilgi erisimi, veri madenciligi, konusma ve karakter tespiti yapma

kiimeleme analizinin baz1 diger 6rnekleridir.

Degiskenler sayisal (nicel) ve kategorik (nitel) olmak tizere ikiye ayrilir. Sayisal
degiskenlerle kiimeleme yapabilmek i¢in genellikle uzaklik Ol¢timleri kullanilir.
Bunlardan en sik kullamlan Oklid uzaklik 6lgiisii ve Manhattan City Block uzaklik
Ol¢iistidiir. Kategorik verilerde kiimeleme yapabilmek ise sayisal verilerde oldugu
kadar kolay degildir. Sayisal veriler {izerinde yapabildigimiz toplama, bolme,
ortalama alma gibi islemleri kategorik veriler iizerinde yapamayiz. Dolayisiyla
kategorik verilerde kiimeleme yapabilmek i¢in uzaklik 6l¢iimlerini kullanmak uygun
degildir. Bunun yerine daha farkli benzerlik kriterleri kullanmak gereklidir. Bu
caligmada Kkategorik verilerin kiimelenmesi ile ilgilenildi. Kategorik verileri
kiimelemek i¢in birgok algoritma parametre degerlerinin dikkatli bir sekilde se¢imini
gerektirir [21]. Kategorik verileri kiimelemek igin gelistirilen algoritmalar tizerinden

en uygun kiimeleme yontemi belirlenmeye ¢alisildi.

2.1. Kiimeleme Analizi Teknikleri

Bu boéliimde en iyi bilinen kiimeleme algoritmalar: tanitilacaktir. Birgok kiimeleme

metodu olmasimin temel sebebi “kiime” ifadesinin tam olarak tanimlanmamasiyla



ilgilidir. Dolayisiyla her biri farkli prensiplerde kullanilan bir¢ok kiimeleme metodu
gelistirilmistir [22]. Yukarida da verildigi gibi Fraley ve Raftery kiimeleme
metotlarini hiyerarsik ve bélmeli metotlar diye iki ayr1 gruba ayirmistir. Han ve
Kamber ise bunlara ek olarak 3 ayr1 kategoriye daha ayirmistir. Yogunluga dayali
metotlar (density-based methods), model tabanli kiimeleme (model-based clustering)

Ve 1zgara tabanli metotlar ( grid-based methods).

2.1.1. Hiyerarsik teknikler

Hiyerarsik algoritmalar nesnelerin hiyerarsik olarak ayrismasiyla elde edilir [2].
Kiimeler dendrogram yardimiyla goriilebilecek sekilde birlestirilir. En ¢cok kullanilan

hiyerarsik kiimeleme algoritmalart CURE, BIRCH ve ROCK” dir [23, 24].

Hiyerarsik algoritmalar toplamali (agglomerative) ve boliicii (divisive) olmak tizere

ikiye ayrilir.

Boliicii hiverarsik Kiimeleme

Boliicli hiyerarsik kiimeleme toplamalinin tam tersi bir siire¢ gosterir. Baslangicta
biitiin nesneler tek bir kiime icerisindeyken her adimda kendi icinde basarili bir
sekilde ayrilmig alt kiimelere boliiniir. Bu siire¢ istenen kiime yapisi elde edilene

kadar devam eder.

Toplamal:i hiverarsik kiimeleme

Baglangicta her bir nesne kendi i¢inde bir kiimeyi temsil eder. Her adimda birbirine
en benzer kiimeler birlestirilir ve yeni bir kiime elde edilir. Bu siire¢ istenen kiime
sayist veya belirli kosullar elde edilene kadar devam eder. Genellikle final
kiimelerinin sayis1 baglangigta kullanict tarafindan bilinmedigi i¢in kiimelerin
belirtilen bir sayisi1 yerine uzaklik veya benzerlik icin bir esik degeri kullanilabilir.
Bu kullanici taniml esik degeri algoritmayr sonlandirmak i¢in kullanilacaktir. Sayet

biitiin kiime ¢iftleri arasindaki uzaklik / benzerlik esik degerinden daha biiyiik / daha



kiiglik ise kiimeleme siireci sonlandirilir aksi taktirde kiimeleri birlestirme siireci

devam eder [17].

Baz1 hiyerarsik kiimeleme teknikleri asagida verilmistir.

En yakin komsuluk teknigi (Tek baglanti)

Tek baglanti tekniginde iki kiime arasindaki uzaklik miimkiin tiim kiimeler
arasindaki en kii¢iik uzaklik ile bagslar. Yani ilk 6nce en yakin iki kiime birlestirilir.

D(r,s): r ve s kiimeleri arasi uzaklik, en yakin iki nesne ¢ifti arasindaki uzaklik olarak

tanimlanir.

Sekil 2.1. Tek baglant1 teknigi

En uzak komsuluk teknigi (Tam Baglanti)

Tam baglant1 tekniginde iki kiime arasindaki uzaklik miimkiin tiim kiimeler
arasindaki en biiylik uzaklik ile baglar. Yani ilk 6nce en uzak iki kiime birlestirilir.
D(x,s): r ve s kiimeleri aras1 uzaklik, en uzak iki nesne ¢ifti arasindaki uzaklik olarak

tanimlanir.

Sekil 2. 2. Tam baglant1 teknigi



Ortalama baglanti teknigi

Uzaklik r ve s nesnelerinin biitiin ¢iftleri arasindaki uzakligin ortalamasi olarak

tanimlanir. Burada r ve s farkli kiimelere aittir.

—e

Sekil 2.3. Ortalama baglanti teknigi

Ward teknigi

Ward, 1963 yilinda kismi problemlerde yardimci olacak genel bir hiyerarsik
kiimeleme teknigi olusturmaya calismistir. Bu teknik, minimum varyans metodu
olarak da adlandirilir. Teknik, kiimeler i¢i kareler toplami1 minimum olan (grup ici
varyans minimum) iki kiimeyi birlestirmeye ¢alismaktadir. Kisaca teknik varyanslari
esas alarak birlestirme islemini yapar ve birlestirme islemine degiskenligi en az olan

kiimeler ile baglar [16] .
Merkezi baglanti teknigi
Merkezi baglanti yonteminde iki kiime arasindaki uzaklik kiimelerin kendi
merkezleri arasindaki uzaklik olarak almir. Kisaca kiime merkezi olarak kiime

ortalamalarinin agirlikli ortalamasi alinmaktadir [16].

Medyan baglanti teknigi



Merkezi baglanti yonteminden farkli olarak, medyan baglanti yonteminde iki kiime
arasindaki uzaklik, iki kiimenin merkezleri arasindaki uzakligin esit agirlikli olarak
hesaplanmasiyla elde edilir [25] .

Sekil 2.4. toplamali ve boliicii hiyerarsik algoritmalart gdstermektedir.

Boliicii

—

a a] c d ¢ f

Toplamah

Sekil 2.4. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasi

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin dezavantajlart:

» Bu algoritma benzerlik / komguluk matrisini hafizada muhafaza etmektedir.
Bu durum algoritmay1 biiyiik veri setleri i¢in 6lgeklenemez yapmaktadir. Bu
algoritmalar veri noktalarmin yerine benzerlik matrisi oldugunda daha
uygundur.

» Bu algoritmalarin zaman karmasiklig1 veri setindeki nesnelerin sayisit “n”

oldugunda en az O(n?) dir.
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» Zaman karmasikligi yiikksek oldugu igin Ornekleme, sonuglarin niteligini
etkilerken karmasikligi azaltmak i¢in kullanilabilir.

» Bu algoritma kiimeleme sonuglarini asla bir onceki diizeye geri almaz. Bu
ylizden sayet bir nesne yanlig bir kiimeye atanirsa dogru kiimeye yeniden

atanmas1 miimkiin degildir [17].

2.1.2. Bolmeli kiimeleme teknigi

Bolmeli temelli algoritmalar veri setini kullanici tarafindan belirlenmis kiime
sayisina boler. Nesnel bir kriter fonksiyonunun optimize edilmesiyle olusan
kiimelerin algoritmasi olan bdlmeli temelli algoritma kiime i¢indeki nesneler arasi
benzerligi maksimize eder veya uzakligi minimize eder [17]. K-means algoritmasi
iyi bilinen bolmeli temelli algoritmalara 6rnek olarak verilebilir [26]. Genellikle
bolmeli temelli kiimeleme algoritmalart 3 adimdan olusur; baslatma, bolimleme ve

diizeltme [27].

Baslatma asamasinda “k” nesne kiimeyi temsil etmek ig¢in segilir. Sonra kalan
nesneler optimize edilmis bir kriter fonksiyonuna gore bu “k” kiime i¢ine atanir. Bir
nesne kiimeye atandig1 zaman o kiimeyi temsil eden nesne giincellenmelidir. ilk “k”
nesnenin se¢imi bircok yolla yapilabilir; Ornegin, rastgele olarak secilebilir.
Baglangictaki boliimlemeden sonra veri seti tekrar taranir ve nesneler kriter
fonksiyonuna gore en 1yi kiimeye yeniden atanir. Diizeltme asamas biitiin nesneler

tekrar atanana kadar devam eder.

Bolmeli temelli kiimeleme algoritmalarinin bazi dezavantajlari:

» “k” kiime sayisim1 segmek problem yaratmaktadir. Uygun bir “k” sayisini
secmek icin etkili bir yol yoktur.

» Algoritmanin uygunlugu baslangic kismima yani “k” baslangi¢ nesnesinin
secimine baghdir.

» Algoritma aykir1 gézlemlere duyarli olabilir. Hatta diger biitiin nesnelere ¢ok

uzak bir nesne kiimelere atanmay1 zorlastirabilir [17].
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2.1.3. Yogunluga dayah kiimeleme teknikleri

Yogunluk tabanli algoritmalar nesneleri belirli bir nesnel yogunluk fonksiyonuna
gore gruplar. Yogunluk genellikle bir veri nesnesinin belirli bir komsulugundaki
nesnelerin sayisi olarak tanimlanir. Bu yaklasimda, verilen bir kiime komsuluktaki
nesnelerin sayisi esik degerini asincaya kadar biiyimeye devam eder [2]. En iyi

bilinenleri; DBSCAN, OPTICS ve DENCLUE’dir [28-30].

2.1.4. Model tabanh kiimeleme teknikleri

Bu algoritmalar veri igin matematiksel bir model dikkate alir ve model
parametresinin degerini veriye en uygun sekilde secer [2]. Model tabanli kiimeleme
ayrica her bir kilmenin bir kavram veya smif temsil edecek sekilde karakteristik
ozelliklerini bulur. En ¢ok kullanilan metotlar1 karar agaclar1 ve yapay sinir aglaridir

[31]. Bu algoritmalara EM algoritmasi 6rnek verilebilir [32].

2.1.5. Izgara tabanh kiimeleme teknikleri

Veri setini hiicrelere bolerek 1zgarali bir yapr olusmasini saglar ve kiimeleme bu
1zgarali yapi iizerinde gergeklesir [33]. Bu algoritmalarin temel odak noktasi uzaysal
veridir. Yani uzaydaki nesnelerin geometrik yapisi, iliskileri, ozellikleri ve
islemlerini igeren veridir. Bu algoritmalarin amaci bir¢ok hiicre igindeki veri setinin
sayisini  belirlemek ve bu hiicrelere ait nesnelerle g¢alismaktir. Bu algoritma
nesnelerin yerini degistirmekten ziyade nesnelerin gruplarinin bir¢ok hiyerarsik
diizeyini olusturur. Bu bakimdan hiyerarsik algoritmalara benzer fakat 1zgaralarin ve
dolayisiyla kiimelerin birlestirilmesi bir uzaklik 6l¢iisiine bagh degildir. Genellikle
1zgaranin belirli bir hiicresine diisen nesnelerin sayisina dayanan dnceden tanimli
parametre tarafindan karar verilir [2]. Bu algoritmalara 6rnek olarak STING, Wave

Cluster ve CLIQUE verilebilir [20, 34, 35].
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2.2. Kiimeleme Analizinde Kullanilan Olciiler

Kiimeleme benzer nesnelerin gruplanmasi i¢in iki nesnenin benzer veya benzemez
olup olmadigina karar veren bazi 6lgtiler gerektirir. Bu iligskiyi tahmin etmek i¢in iki

temel Ol¢ii vardir: uzaklik dlgiileri ve benzerlik dlgiileri.
2.2.1. Uzaklik olgiileri

Birgok kiimeleme metodu herhangi iki nesne ¢ifti arasindaki benzerlik veya

benzememeyi belirlemek i¢in uzaklik 6lgilerini kullanir. X; ve x; olan iki nesne ¢ifti
arasindaki uzaklhig ifade etmek icin d(X;, x;) ifadesi kullamlir. Iyi bir uzaklik 6lgiisii

simetriktir ve benzerlik durumunda minimum deger (genellikle sifir) alir. En ¢ok

kullanilan uzaklik 6l¢iileri asagida verilmistir.
e Oklid Uzaklik Olciisii

p-boyutlu nesne arasindaki 6klid uzakligi;
X=(X,%,..., %) Ve

x=(x1,x2,...,xj) icin

d(xiaxj)zkzp:[(xik _Xjk)l]% (2-1)
d0%.%) =3 [ ~ X, )12 (A=2 durumu igin) 2.2)
ile ifade edilir.

e  Manhattan City Block Uzaklik Ol¢iisii

Nesneler arasinda mutlak uzakliklarin toplami alinarak hesaplanan bir uzaklik

Olciisiidir.
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d(xiixj):i‘xik — Xk (2.3)

2.2.2. Benzerlik olgiileri

Veri sayisal oldugu zaman kiimeleme yapabilmek i¢in genellikle uzaklik Olgiileri
kullanilir. Fakat veri kategorik ise uzaklik 6lgtilerini kullanmak uygun olmamaktadir.
Dolayisiyla kategorik verilere sahip olundugunda daha ¢ok benzerlik Olgiileri

kullanilir.

Bir Q uzayi iizerinden tanimli benzerlik fonksiyonu asagidaki 6zellikleri saglar;

1. Benzerlik: QxQ — [0,1] . Bu fonksiyondaki 1 degeri nesne g¢iftleri arasindaki

en yiiksek benzerligi gosterirken 0 degeri nesnelerin tamamen farkli oldugunu
gosterir.

2. Degisebilme 6zelligi: Benzerlik(x, y) = Benzerlik(y, x), VX,y e Q

3. x=Yy ise Benzerlik(x,y)=1"dir, yani her nesne kendisi ile ya da kendisine
bire bir es bir nesne ile en yiiksek benzerlige sahiptir [9].

4. Benzerlik fonksiyonlar1 genellikle binary ve nominal gibi kategorik

degerlerle kullanilir.

Iki sonuclu (binary) degiskenlerde benzerlik dlciileri

Verideki tiim degiskenlerin sadece iki sonuglu degerler aldigi durumlara iki sonuglu
(binary) degisken ad1 verilir. 1ki sonuclu degiskenler igeren nesne ciftleri arasindaki
benzerlik 6lciisli hesaplanirken eslestirme tipli benzerlik 6lgiitleri kullanilir. Her biri
p degiskenli iki nesne ¢ifti arasindaki eslestirme tipli benzerlik 6l¢iisii bulunurken
caprazlik tablosundan faydalanilir. Caprazlik tablosu, iki sonuglu degiskenler iceren
nesne ciftlerinin karsilikli eslesen degisken degerlerinin sayisindan olusur. Cizelge
2.1. ile verilen ¢aprazlik tablosunda her bir nesne ¢iftinin karsilikli degiskenlerinin

ayni anda ldegerini alanlarinin sayisi a, 0 degerlerini alanlarin sayis1 d, degiskenleri
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biri 1 digeri 0 alanlarin sayis1 b, tam tersi durumda c ile ifade edilmistir [36]. Iki
sonuclu p degiskenden olusan veriler i¢in bir¢ok eslestirme tipli benzerlik Olciisi
kullanilmakla birlikte en yaygin olarak kullanilanlar asagida verilmistir. iki sonuglu p
degiskenden olusan gbozlemler i¢in bu kadar ¢ok eslestirme tipli benzerlik 6l¢iistiniin
kullanilmasimin nedeni 0-0 eslestirmesinin nasil yorumlandig: ile ilgilidir. Bazi
durumlarda 0-0 eslestirmesi, 1-1 eslestirmesi ile esdeger olabilir. Ornegin cinsiyetin
erkek icin 1 degeri ve bayan i¢in 0 degeri ile kodlanmas1 veya tam tersi seklinde
kodlanmasi arasinda bir fark yoktur. Bazi durumlarda ise 0-0 eslestirmesi bir gézlem
iizerinde herhangi bir 6zelligin bulunup bulunmadig: ile ilgili olabilir. Ornegin bir
bitkinin bir 06zelligi yenilebilir olup olmamasi ise bu 06zelligin olmasimin 1,

olmamasinin 0 ile kodlanmas1 gibi.

Cizelge 2.1. iki sonuglu p sayida degisken iceren bir nesne ¢iftinin capraz tablosu

I. nesne
Degisken 1 0 Toplam
Degeri
1 a b a+b
j. nesne
0 C d c+d
Toplam a+c b+d p=a+b+c+d

Binary veriler i¢in literatiirde en ¢ok kullanilan benzerlik 6l¢iileri asagida verilmistir.

Russel / Rau Index :

1

- - 2.4
a+b+c+d 24)

ij



Jaccard Katsaytsi :

_a
a+b+c

ij

Eslestirme Katsayist :

a+d

" at+b+c+d

Dice Katsayisi :

_ 2a
" 2a+b+c

Nominal degiskenlerle benzerlik dlciileri

15

(2.5)

(2.6)

2.7)

Kesikli degisken degerinin ikiden fazla degerler aldigr durumlara nominal degisken

adi1 verilir. Nominal degiskenlerle kiimeleme yaparken benzerlik dl¢iileri kullanilir.

Varsayalim ki D p-boyutlu bir veri seti ve V de biitiin degiskenlerin birlesimi olsun

yani, V=D,uD,U..uUD,. x,yeD nesnelerinin herhangi bir ¢ifti igin eslesen ve

eslesmeyen degisken degerlerinin sayisi bir iligki tablosu kullanilarak gosterilebilir.

Cizelge 2. 2. ikiden fazla sonuglu p sayida degisken iceren bir nesne ¢iftinin ¢apraz

tablosu

a eX o ¢X
aey Ny, Moy
ogy My Moo

Bu tabloda,

N, : X ve y nesnelerindeki degisken degerlerinin sayzsi,
N, : Sadece x nesnesindeki degisken degerlerinin sayzst,
Ny, : Sadece y nesnesindeki degisken degerlerinin say1st,

Ny : Ne x ne de y nesnelerindeki degisken degerlerinin sayisidir.
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Eger biz x ve y ‘yi degisken degerlerinin bir dizisi olarak diislintirsek;

n, =[xyl

Moy =[x Y]

Ne =|y—Xx|

Nyo ZIV _(XUY)|
olur.

Iliski tablosu kullanilarak kategorik degisken degerli nesneler igin bircok benzerlik

Olc¢iisii tanimlanabilir.

Jaccard Katsayisi :

Ny _[xny]

Benzerlik(x, y) = = (2.8)
(r]11+n01+nl0) |Xuy|

Basit Eslesme Katsayist

Benzerlik(x,y) = Mo _XOYHV -(xuy) 2.9)
(nl1+n01+n10+n00) I\/|

Kosiniis Katsayst :

Benzerlik(x, y) = My = uabl (2.10)
\/(nn +Ngy) x (g, + 1) \/|X|X|y|

Ortiisme Katsayist

Benzerlik(x, y) = | [x0y] (2.11)

min(ny, n,) — min(x},|y)

Kategorik veriler iizerine ¢alisan birgok algoritma benzerlik ol¢iisii olarak yukaridaki

formiilleri kullanir [37, 38].

Iyi bir kiimeleme algoritmasi icin olmasi gereken bazi 6zellikler asagida verilmistir

[8]:
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v Olgeklenebilirlik: Kiimeleme algoritmalar ana bellege sigmayan biiyiik veri
setleri i¢in uygulanabilir olmalidir. Veri setindeki nesnelerin sayis1 arttiginda
dogrusal olarak uygulama zamaninin da artmasi istenir.

V' Biiyiik Boyutlu Veri Setleriyle Calisabilme: Baz1 algoritmalar sadece diisiik (2
veya 3) boyutlu veri setleri i¢in uygundur. Bazi veri tipleri 6rnegin kategorik
veriler genellikle biiyiik boyutlu oldugu i¢in bu verilere uygun algoritmalar
gelistirmek ¢ok onemlidir.

v’ Farkli Veri Tiplerine Uygulanabilme: Veri setleri birgok tipte olabilir. Ideal
bir kiimeleme teknigi sadece belirli tip veriler i¢in degil farkli veri seti
tiplerine de uygulanabilmelidir.

v' Kiimeyi Istege Bagl Herhangi Bir Sekilde Belirleyebilmek: Oklid ve
Manhattan uzaklik fonksiyonunu kullanan bazi algoritmalar sadece kiiresel
kiimeler iiretme egilimindedirler. Bir kiimeleme algoritmasi istege baglh
sekilde kiime tespit edebilmelidir. Sayisal ve wuzaysal veri tipleri
kullanildiginda bu 6zellik 6nemlidir.

v’ Aykiri Degerler A¢isindan Saglamlik: Pratikte veri setleri aykiri gozlemler
icerdigi i¢in bir kiimeleme algoritmasi gercek veriden aykir1 degerleri
ayirabilmeli ve veri aykirt degerler icerdiginde yiiksek nitelikli sonuglar
tiretebilmelidir.

v’ Swralama Bagimsizligi: Nesnelerin veri girisi sirast kiimeleme sonuglarimni
etkilememelidir.

v’ Az Sayida Parametre Bulunmali: Kiimeleme sonuglarinin niteligi kullanilan
parametrelere baglhdir. Cok fazla parametreye sahip olmak kiimelerin
niteligini ayarlamayi ve kontrol etmeyi zorlastirir.

v Uretilen Sonuglarin Yorumlanabilirligi: Kiimeleme algoritmalarinda iiretilen

sonuclarin anlamli ve kullanici tarafindan yorumlanabilir olmast 6nemlidir.
2.3. Kategorik Verilerde Kiimeleme
Bu boliimde kategorik verilerde kiimelemeden bahsedilecektir. Kategorik veriler de

kendi i¢inde iki sonuglu (binary), siniflamali (nominal) ve sirali (ordinal) olmak

tizere lige ayrilir. Kategorik verilerde nesne ¢iftleri arasinda dogal bir uzaklik dl¢iisii
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olmadig1 i¢in kiimeleme yapmak sayisal verilere kiyasla ¢cok daha zordur. Sayet
kategorik verileri kiimelemek icin uzaklik Olgiilerini kullanirsak dogabilecek

sikintilar asagida orneklendirilmistir.

Ornek:

1, 2, 3, 4, 5, 6 birimleri lizerinden asagidaki 4 islemi iceren bir pazar sepet verisi
dikkate alalim.

{1, 2, 3,5}

{2, 3,4,5}

{1, 4}

o {6}

Islemler, birimlerin 1, 2, 3, 4, 5, 6 birimlerine karsilik gelip gelmemesine gore (0 \ 1)

binary degiskenleri ile gosterilir. Boylece 4 nokta;

(1,1,1,0,1,0)
0,1,1,1,1,0)
(1,0,0,1,0,0)
0,0,0,0,0,1)

seklinde yazilir. Noktalar \ kiimeler arasindaki yakmligi 6lgmek igin Oklid uzaklig
kullanildiginda, ilk iki nokta arasindaki uzaklik nokta ciftleri arasindaki en kisa
uzaklik olur ve 2 dir. Sonug olarak bunlar merkez tabanli hiyerarsik algoritma
tarafindan birlestirilir. Yeni birlestirilen kiimenin merkezi (0. 5, 1, 1, 0. 5, 1, 0) olur.

Bir sonraki adimda degeri \3 olan ve birinci den sonra en kiigiik olan iiciincii ve
dordiincii noktalar birlestirilir. Fakat bu birlestirmeye karsilik gelen islemler yani {1,
4} ve {6} hic ortak birime sahip degildir. Bu yiizden, kiimelerin merkezleri arasinda
uzaklik kullanilarak yapilan birlestirme islemi farkli kiimeye ait noktalar1 ayni
kiimeye atayabilir. Dolayisiyla kategorik verileri kiimelerken uzaklik o6lgiilerini

kullanmak uygun degildir.
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Acik bir sekilde gortildiigli gibi kategorik verileri dogru bir sekilde kiimeleyebilmek
icin daha farkli benzerlik Olglilerine ihtiyag duyulur. Son zamanlarda birgok
kiimeleme algoritmasi Onerilmistir. Bunlar BIRCH, CURE, PAM, CLARANS,
DBSCAN, MAFIA, CHAMELEON [39-41]. Fakat bu algoritmalar daha ¢ok sayisal
veriler i¢in uygundur. Kategorik veriler igin ise ROCK ,CACTUS, K-modes, STIRR
algoritmalar1 Onerilmistir. Ayrica ROCK algoritmas: {izerinden gelistirilen
kullandiklar1 parametreler, benzerlik Olgiileri ve aykir1 gozlemleri dikkate alip
almamasiyla farklilik gosteren bazi algoritmalar vardir. Bunlar QROCK ve

QNNS’dir.

2.3.1. ROCK algoritmasi

Guha ve arkadaglan tarafindan onerilen ROCK (RObust Clustering using linKs)
algoritmast benzerligi hesaplarken uzaklik Olgiilerini kullanmak yerine yeni bir
kavram olan baglantilar1 ortaya atmistir. Kiimeleme analizi iki nesne ¢ifti arasinda
uzaklik veya benzerlik kullanildiginda sadece o iki nesne arasindaki yerel bilgiyi
icerirken baglantilar kullanildiginda iki noktanin komsulugundaki diger noktalarla
ilgili evrensel bilgiyi de igerir. Bu yiizden baglantilar1 kullanarak yapilan kiimeleme,

kiimeleme siirecine evrensel bilgiyi de kattig1 i¢cin ¢cok daha saglam bir yontemdir
[13].

ROCK algoritmasi baglanti kavramina dayanan toplamali hiyerarsik bir kiimeleme

algoritmasidir ve kiimeleme yaparken asagidaki adimlar takip eder.

Komsuluk: Komsuluk kavrami basit¢e en benzer noktalar olarak ifade edilebilir.

Benzerlik(p;, p;) p; ve p; nokta ciftleri arasindaki yakinhig:i yakalayan

normallestirilmis bir benzerlik fonksiyonu olsun. Benzerlik 0 ve 1 arasinda degerler
alir ve yiiksek degerli oldugunda benzerligin yiiksek oldugunu ifade eder. O ile 1

arasinda kullanici tarafindan bir 6 esik degeri tanimlanir ve sayet;

Benzerlik(p;, p;) >0 (2.12)
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ise p; ve p; noktalart komsudur denir. Burada 6, komsulugu dikkate almak i¢in

nokta ciftleri arasindaki yakinligi kontrol eden kullanici tanimli bir parametredir.
ROCK algoritmas1 benzerlik fonksiyonunun O ve 1 arasindaki bir degeri
normallestirdigini varsayar. Benzerlik fonksiyonu i¢in Jaccard Katsayisi temelli bir

benzerlik dl¢iisii kullanir yani;

Benzerlik(T,,T,) :% (2.13)

T1 ve T, igslemlerinin sahip oldugu ortak birimler ne kadar fazlaise (T 2T, )0

kadar biiylik ve benzerlik daha fazladir.

Baglantilar: Baglanti( p;, p;) pi ile pj arasindaki ortak komsuluklarin sayis1 olarak
tanimlansin. Baglantilarin tanimi igin sayet Baglanti(p;, pj) biiyiik ise biiyiik olasilikla
pi ile p; ayn1 kiimededir. Noktalar1 tek bir kiimede birlestirme kararin1 vermek igin
baglantilarin bu 6zelliginden yararlanilacaktir. Baglanti temelli yaklagim kiimeleme
problemi icin evrensel bir yaklasimdir. Bu yontem her bir nokta cifti arasindaki
iliskide komsu veri noktalarindaki evrensel bilgiyi yakalar. Bundan dolay1 ROCK
kiimeleme algoritmasi noktalar1 tek bir kiimede birlestirme karar1 verirken noktalar

arasindaki baglantiyla ilgili bilgiden yararlanir ve bu daha saglam bir yontemdir.

Kriter Fonksiyonu: Her kiimedeki yiiksek derecedeki baglantiyla ilgilenildigi igin tek
bir kiimeye ait pq, pr veri ¢ifti i¢in Baglanti( pg, pr)’ nin toplamini en biiyiiklemek ve
ayn1 zamanda farkli kiimelerdeki pq, ps i¢in Baglanti( pg, ps )’nin toplamini en

kiiciiklemek isteriz.

Uyum Olgiisii: Uyum 6l¢iisii icin en yiiksek degere sahip kiime ¢ifti birlestirmeye en
uygun c¢ifttir. Her adimda en yiiksek uyum O0lgiisiine sahip c¢iftler birlestirilerek
kiimeleme yapilir. Kiimeleme sirasinda kriter fonksiyonunu en biiyiiklemek i¢in bu

uyum Olg¢iisii kullanilir.
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ROCK algoritmas1 ; “k” kiime sayisini, 0 benzerlik esik degerini ve dolayisiyla

f(6)’y1 Onceden belirlemektedir. Aykiri gozlemleri kaldirarak kiimelemeyi

yapmaktadir ve en kotii ihtimalle O(n*+nm m_ +n’logn) zaman karmasikligina
sahiptir. Burada “m_” komsuluklarmn en biiyiik sayisi, “Mm,” komsuluklarin ortalama

say1s1 ve “N” veri girisi yapilan noktalarin sayisidir [13].

2.3.2. QROCK algoritmasi

QROCK (Quick ROCK) algoritmasi temel olarak ROCK algoritmasi ile ayni
prensibe sahiptir. ROCK nesne ¢iftleri arasinda baglantilara dayanan ve kiimeleri
birlestirme siirecini bitirmek i¢in kiime ¢iftleri arasinda hi¢ baglanti kalmamasini
veya istenen kiime sayisinin elde edilmis olmasini isteyen toplamali bir hiyerarsik
kiimeleme algoritmasidir. QROCK algoritmas1 ise eger kiimelerin birlestirilmesi
kiimeler arasinda hi¢ baglanti olmayana kadar devam ederse elde edilen final
kiimelerinin bir grafigin baglantili parcalarindan baska bir sey olmayacagin

soylemektedir [42].

QROCK algoritmas1 bir grafigin baglantili parcalarinin belirlenmesiyle kiimeleri
hesaplar. Boylece kiimelerin elde edilmesinde ROCK algoritmasinin hesaplama
zamanina gore ciddi bir azalma saylayacak etkili bir metottur. Ayrica belirli bir
benzerlik esigi bulmanin kiime sayisini belirlemekten daha pratik oldugunu soyler ve
sadece @ benzerlik esigini onceden belirler “k” kiime sayisini belirlemez. QROCK

algoritmasi1 aykir1 gozlemleri tespit eder ve yeni bir benzerlik 6l¢iisii Onerir.

Agwrhiklandirilmis Benzerlik Olgiisii: Dikkat edilmelidir ki Jaccard Katsayisi her bir
kategorik degiskenin 6nemini yakalayamamaktadir. Biitiin degiskenlere ayn1 tutumda
davranmaktadir. Fakat iyi bir benzerlik Olglisii kategorik kiimeler i¢in her bir
degiskenin agirliklariyla iligkili olarak tanimlanmalidir. Bu benzerlik o6lgiistiniin
arkasindaki temel diisiince eger iki kiime arasindaki farkli olan degisken iki degere

sahipse bu kiimeler arasindaki benzerlik baska bir iki kiime arasinda farkli olan ve
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yiiz degere sahip olan degisken olursa bu kiimeler arasindaki benzerlikten farkli

olmasi gerektigidir. Agirliklandirilmis benzerlik 6l¢iisii asagida verilmistir.

. sl
Benzerlik(T,,T,) = ' 1 (2.14)
TAT+2 3 oy
keTiNT; |Dk|

QROCK algoritmas1 kiime olarak bilesenlerin bir dizisini belirler, komsuluklari
hesapladiktan sonra baglantilarin hesaplanmasina ihtiya¢ duymaz. Herhangi bir “i”
icin i nesnesinin komsulugundaki (x, y) nokta giftleri i¢in x ve y gozlemlerini igeren
parcalar basitge birlestirilir. Boylece hesaplama zamaninda ciddi bir azalma olur.

QROCK algoritmas1 i¢in zaman karmasikligi O(n?) olur [42].

ROCK kiimeleme algoritmasinin durdurulmasi i¢in 2 durum onerir. Birincisi bir 0
benzerlik esigi kullanarak kiimeler arasinda hi¢ baglanti kalmayana kadar devam
etmektir. Ikincisi istenen kiime sayis1 “k” elde edilene kadar devam etmektir. Fakat
QROCK sadece istege bagli bir 0 Onermekte kiime sayisin1 vermemektedir. Nitekim
bazi durumlarda k‘y1 istenen durumdan fazla se¢mis olursak sahte kiimelerin
olusabileceginden bahsetmistir. QROCK algoritmas1 aykir1 gozlemleri de tespit
etmektedir [42].

2.3.3. QNNS algoritmasi

QNNS (Qualified Nearest Neighbors Selection ) modeli en yakin komsuluklarin
uygun bir se¢imi ile kiimelerin niteligini arttiran bir algoritmadir. ROCK

algoritmasinin eksikliklerini gidermek i¢in gelistirilmistir [43].

QNNS uygun bir sekilde komsuluklarin segimini 6nceden belirlenmis bir 6 benzerlik
esigi olmadan otomatik olarak yapmaktadir. Ayrica kiime sayisini ifade eden “k”
parametresine ihtiya¢ duymamak i¢in bir uyum 6l¢iisii dnermekte ve bu uyum 6l¢iisii

ile kiimeleme stirecini kontrol etmektedir.
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QNNS algoritmasinda benzerlik esigi 0 parametresi ve kiime sayis1 “k” degerinin

onceden belirlenmesi zor olacagi i¢in bu parametreler olmadan otomatik olarak

hesaplama yapmaktadir. Algoritmanin zaman karmagikligi O(n® +nm,_m_ +n*logn)

dir. Burada “m,” komsuluklarin en biiyiik sayis1 ve “m,” komsuluklarin ortalama

sayisidir [43].
2.3.4. K-MODES algoritmasi

K-modes algoritmasi Huang tarafindan kategorik verileri kiimelemek i¢in onerilmis
K-means algoritmasinin genisletilmis bir versiyonudur. K-means kiimeleme
algoritmas1 kullandig1 benzerlik 6l¢iisiinden dolay:1 kategorik verileri kiimeleyemez.
K-modes kiimeleme algoritmasi K-means algoritmasi temeline dayanir fakat K-
means algoritmas1 tarafindan getirilen kisitlamalarda degisiklikler yapilarak

kategorik verileri kiimelemeye uygun hale getirilmistir. Bu degisiklikler;

o Kategorik veriler i¢in basit eslesme katsayis1 veya Hamming uzaklig
kullanmak,

e Kiimelerin ortalamalar1 yerine modlarmi kullanarak yerlerini degistirmektir

[44].

Basit eslesme benzemezlik dl¢iisii asagidaki gibi tanimlanabilir. x ve y, F kategorik
degisken tarafindan tanimlanan veri nesneleri olsun. X ve y arasindaki benzemezlik
Olctist d(x,Y), iki nesnenin karsilik gelen kategorik degiskenlerinin eslesmeyenlerinin
toplam sayisidir. Eslesmeme ne kadar kiiciikse iki nesne arasindaki benzerlik o kadar

fazladir. Matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir.

d(x, y):Zé‘(leyj) (2.15)

Burada o(x;,Y;) , (X;=Y;)ise 0, (X; #Y;)ise 1 degerini alir.
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Z kategorik degiskenlerden olusan bir veri nesne seti olsun, Z={Z,7,..,Z }

nesnesinin modu A, A, ... A, Q=[q,0,,...,qc] olan bir vektor,

DZ,Q)=Yd(Z.Q) (2.16)

esitligini minimize eder.

Kategorik verilere sahip nesneler i¢in yukaridaki benzemezlik 6l¢iisti kullanildiginda
amag fonksiyonu;

C(Q) :iii5(zij’qij) (2.17)

I=1 i=1 j=1

Burada Q =[q;,%,,...q,,]€Q

K-modes algoritmasi Es. 2.17 de tanimlanan amag fonksiyonunu minimize eder.

K-modes algoritmasi asagidaki adimlart igerir:
1. “k” baslangi¢ modu segilir.
2. Es. 2.15’e gore kimin modu kiimeye en yakinsa kiime igindeki nesneler yer
degistirir.
3. Her yer degistirmeden sonra kiime modlar1 glincellenir.
4. Kiimedeki nesnelerde yer degisimi bitinceye kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir

[44].

K-modes algoritmas1 sadece “k” kiime sayisinin kullanici tarafindan verilmesini
gerektirir. Zaman karmasikligi O(nkL) dir. Burada “n” veri setinin biiytikligi, “k”

kiime sayis1 ve “L” iterasyon sayisidir [10].
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3. ALGORITMALARIN KARSILASTIRILMASI

Geleneksel hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden tek baglanti teknigi, tam baglanti
teknigi, ortalama baglant1 teknigi ve kategorik veriler i¢in gelistirilmis bolmeli bir
kiimeleme algoritmas1 olan K-modes algoritmasi kullanilarak gergek veri setleri
tizerinden kiimeleme performanslari degerlendirildi. Kategorik verileri kiimelemede,
kullanilan yontemlerin nitelikli bir karsilastirmasin1 yapmak i¢in literatiirde de en
cok kullanilan gergek veri setleri kullanildi. Bunlar; kongre oylamasi, soya fasulyesi,
hayvanlar ve arabalara ait veri setleridir. Bu veri setleri Machine Learning
Repository web sitesinden indirilmistir [45]. Bu analizler MATLAB R2009’da
yapilmistir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan tek baglanti teknigi, tam
baglant1 teknigi ve ortalama baglant1 teknigi icin MATLAB R2009°da ki hazir
fonksiyonlar kullanilmistir ve benzerlik 06lgiisii  olarak Jaccard katsayisi
kullanilmigtir. K-modes algoritmasi i¢in de Chaturvedi ve arkadaslarinin 2001

yilinda 6nerdigi MATLAB kodu kullanilmustir [46].

3.1. Hastalikh Soya Fasulyesine Ait Veri Seti

Bu veri seti soya fasulyesi rahatsizliklari ile ilgili bilgi igermektedir. 47 tane
nesneden olusmaktadir. Bu nesneler 4 gruba ayrilmistir: Diaporthe kok pamukgugu
(D1), komiir ciirtikliigii (D2), Rhizoctonia kok ¢iirtikliigii (D3) ve Phytopthora
clriimesi (D4). Bu gruplarin dagilimi; D1 i¢in 10, D2 i¢in 10, D3 i¢in 10 ve D4 icin
17 tanedir. Her rahatsizlik 36 degisken tarafindan tanimlanmaktadir ve hi¢ kayip
gbozlem yoktur. Cizelge 3.1. hastaliklt soya fasulyesi veri setini tanimlamaktadir.

Sinif adlarini igeren son degisken analize dahil edilmeyecektir.

Cizelge 3.1. Soya fasulyesi veri setine ait degiskenler

Degisken | Degisken | Degisken Degeri
Numarasi | Ismi

1 Tarih Nisan, Mayis, Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil, Ekim

2 Bitki Normal, Normalden az

standi
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3 Yagis Normalden az, Normal, Normalden fazla
4 Sicaklik Normalden az, Normal, Normalden fazla
5 Dolu Evet, Hayir
yagisi
6 Mahsul Gegen yildan farkli, Gegen yilla ayni, Gegen 2 yilla ayni,
geemisi Gecgen birkag yilla ayn1
7 Hasar Seyrek, Algak alanlar, Yiiksek alanlar, Biitiin alan
gormus
bolim
8 Siddeti Kigiik, Biiyiik, Cok biiyiik
9 Tohum Higbiri, Mantar ilaci, Diger
olgular
10 Cimlenme | %90-100, %80-89, %80’den az
11 Bitki Normal, Anormal
bliylimesi
12 Yapraklar | Normal, Anormal
13 Halka Yok, Sar1 halkalar, Sar1 olmayan halkalar
yaprak
lekeleri
14 Marg w-$ marg, w-s marg yok, dna
yaprak
lekeleri
15 Yaprak 1/8’den az, 1/8’den fazla, dna
lekesi
biiyiikligii
16 Parga Var, Yok
yaprak
17 Malf Var, Yok
yaprak
18 Yumusak | Yok, Ust surf, Alt surf

yaprak
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19 Kok Normal, Anormal
20 Konaklama | Evet, Hayir
21 Kok Yok, Topragin alt1, Topragin iistii, Yukarida hasarsiz
pamuk¢ugu
22 Pamukguk | Dna, Kahverengi, Kahverengi bilinmiyor, Taba rengi
lezyonu
23 Meyve Yok, Var
organlari
24 Dis ¢iiriime | Yok, Saglam ve kuru, Islak
25 Miselyum | Yok, Var
26 Renk Yok, Kahverengi, Siyah
solmasi
27 Sclerotia Yok, Var
28 Meyve Normal, Hastalikli, Cok az, dna
bolmeleri
29 Meyve Yok, Renkli, Kahverengi lekeli, Carpik, dna
lekeleri
30 Tohum Normal, Anormal
31 Kaf Yok, Var
gelisimi
32 Rengi Yok, Var
degisik
tohum
33 Tohum Normal, Normalin alt1
biiytikligi
34 Burusma Yok, Var
35 Kokler Normal, Ciiriimiis, Timorla
36 Smif adlar1 | D1, D2, D3, D4
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3.2. Hayvanlara Ait Veri Seti

Bu veri seti 101 hayvana ait bilgi icermektedir. Veri setinde 18 degisken vardir ve
bunlardan birisi hayvanlarin isimleri, 15 tanesi iki sonuglu (binary) degerler ve iki
tanesi de sayisal degerler icermektedir. Sayisal degiskenlerden birisi hayvanlarin
bacak sayisini vermistir fakat bunlar kategorikmis gibi alinip her birine ayn1 dnem
verilecek sekilde analize dahil edilecektir. Yani 2 bacaga sahip olanlar 4 bacaga
sahip olanlara daha benzer olmayacak sekilde 0,2,4,5,6,8 bacaga sahip hayvanlarin
hepsi ayn1 Onemde olacaktir. Diger sayisal degere sahip olan degisken ise
hayvanlarin ait olduklar1 siniflar1 verdigi i¢in analize dahil edilmeyecektir. 7 tane
siif var ve hi¢ kayip gozlem yoktur. Cizelge 3.2. degiskenleri ve degiskenlerin
degerlerini tanimlamakta, Cizelge 3.3 ise hangi hayvanin hangi sinifa ait oldugunu

vermektedir.

Cizelge 3.2. Hayvanlar veri setine ait degiskenler

Degisken Numarasi | Degisken Ismi Degisken Degeri

1 Hayvan isimleri Her biri i¢in ayr1 ayr1 101 tane
2 Sag Iki sonuglu

3 Tiiyleri Iki sonuglu

4 Yumurta Iki sonuclu

5 Siit Iki sonuclu

6 Ugabilme Iki sonuglu

7 Suda yasama Iki sonuglu

8 Yirticilik Iki sonuclu

9 Disli Iki sonuglu

10 Omurgali Iki sonuglu

11 Soluma Iki sonuclu

12 Zehirli Iki sonuclu

13 Yiizgegli Iki sonuglu

14 Bacak Sayisal (0,2,4,5,6,,8)
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Cizelge 3.2. (Devam) Hayvanlar veri setine ait degiskenler

15 Kuyruk Iki sonuglu
16 Evcil Iki sonuclu
17 Kedi boyutlu Iki sonuglu
18 Siniflari Sayisal (1,2,3,4,5,6,7)

Cizelge 3.3. Hayvanlara ait veri seti igin siniflarin dagilimi

Sinif Numarasi

Veri

sayisi

Siif Dagilim

41

Yaban domuzu, antilop, ayi, domuz, bufalo, dana,
Gliney Amerika’ya 0zgii kobay, cita, geyik, yunus,
fil, yarasa, ziirafa, kiz, ke¢i, goril, hamster, tavsan,
leopar, aslan, vasak, vizon, kostebek, firavun faresi,
keseli sican, Afrika antilopu, ornitorenk, kokarca,
midilli, domuz baligi, puma, kedi, rakin, ren geyigi,
ay1 baligi, deniz aslani, sincap, vampir, tarla faresi,

kiigiik kanguru, kurt

20

Tavuk, karga, giivercin, ordek, flamingo, marti,
sahin, kivi kusu, tarla kusu, deve kusu, muhabbet
kusu, penguen, siiliin, Amerika deve kusu, styirici,

yirticl marti, serge, kugu, akbaba, calikusu

Cukur engerek, deniz yilani, kor yilan, kaplumbaga,

tuatara

13

Levrek, sazan, yayin balig, tath su kefali, kedi baligi,
mezgit baligi, ringa balii, pirana, turna baligy,

denizati, dil balig1, vatoz, ton baligi

Kurbaga, kurbaga, semender, kara kurbagasi

Pire, sivri sinek, bal arisi, kara sinek, ugur bocegi,

giive, beyaz karinca, ar1

10

Istiridye, yengeg, kerevit, istakoz, ahtapot, akrep,

deniz arisi1, stimiiklii bocek, deniz yildizi, solucan
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3.3. Kongre Oylarna Ait Veri Seti

Bu veri seti 1984 yilinda Amerika Birlesik Devletlerinde yapilan kongre oylarimi
icermektedir. Her bir gézlem kongredeki bir kisinin oylarim1 géstermektedir. Oylar
vergisiz ihracat, gd¢ etmek gibi 16 durumu icermektedir. Her bir oy icin cevap evet
ya da hayirdir. Ne evet ne de hayir demeyenler kayip gézlem olarak ifade edilmistir
fakat bunlar belirsiz olarak alinacaktir. Bu yiizden her bir kayip gozlem tigiincii bir
durumu ifade eden yani belirsiz anlamina gelen oylar1 temsil edecektir. 168 tane
Cumbhuriyetci ve 267 tane Demokrata ait toplam 435 gozlem vardir. Cizelge 3.4.
degiskenleri tammlamaktadir. Ik degisken sinif adlarini icerdigi i¢in analize dahil
edilmeyecektir. Veri setindeki kayip gozlem sayis1 288°dir.

Cizelge 3.4. Kongre oylar1 veri setine ait degiskenler

Degisken Degisken Ismi

Numarasi

1 Sinif adlart

2 Oziirlii bebekler

3 Su projesi maliyet paylagimi

4 Biit¢e devriminin benimsenmesi
) Doktor iicretini dondurmak

6 El-Salvador yardimi

7 Okuldaki dini gruplar

8 Onleyici uydu test yasagi

9 Nikaragua’lilar i¢in yardim

10 Fiize karigimi1

11 Gog etme

12 Sirket azaltma

13 Egitim harcamalar1

14 Stiper fon dava hakki

15 Suc

16 Vergisiz ihracat

17 Afrika diginda ihracat yonetim kanunu
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3.4. Arabalarin Degerlendirilmesine Ait Veri Seti

Bu veri seti arabalarin modelleriyle ilgili bilgi igermektedir. 4 farkli model igeren
veri setinde 1728 gozlem vardir ve araba modellerinin dagilimi birinci model i¢in
1210, ikinci model i¢in 384, iiclincli model i¢in 69 ve dordiincii model igin 65
tanedir. Arabalarin degerlendirilmesi igin 6 degisken vardir ve bunlardan 2 degisken
sayisaldir. Kapilarin sayisin1 ve arabanin aldigi kisi sayisini igeren sayisal
degiskenlerde her birine aymi Onem verilecek sekilde kategorikmis gibi
davranilacaktir. Veri setinde kayip gozlem yoktur.

Cizelge 3.5. Arabalar veri setine ait degiskenler

Degisken Degisken Degisken Degeri
Numarast | ismi
1 Satin alimi Cok yiiksek, yiiksek, orta, diisiik
2 Bakimi Cok yiiksek, yiiksek, orta, diisiik
3 Kapilari 2,3, 4,5 ve daha fazla
4 Kisi sayisi 2,4, 4 den fazla
5 Tasima Kiiciik, orta, biiyiik
kapasitesi
6 Giivenlik Diistik, orta, yiiksek

3.5. Soya Fasulyesi Verisine Ait Kiimeleme Sonuc¢larimin Degerlendirilmesi

Hastalikli soya fasulyesi verisi kullanilarak yapilan analizlerde hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinden tek baglant1 teknigi, tam baglant1 teknigi ve ortalama baglant1 teknigi
ile Jaccard benzerlik 6lgiisii kullanilarak kiimeleme yapilmistir. Hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinde ‘k’ kiime sayisi veya ‘0’ benzerlik esigi kullanict tarafindan
belirlenmektedir. Kiimeleme sonuglarini diizgiin bir sekilde degerlendirebilmek i¢in
biitiin tekniklerde kiime sayis1 ayni alinmistir ve kiime sayis1 belirlenirken verilerin
uzmanlar tarafindan belirlenmis sinif sayilar1 dikkate alinmistir. Soya fasulyesi verisi
icin dort sinif vardir ve kiimelemeden dnce kiime sayis1 dort olarak belirlenmistir. K-

modes algoritmasinda da benzerlik 6l¢iisii olarak basit eslesme katsayist
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kullanilmakta ve yine ‘k’ kiime sayist Onceden kullanici tarafindan
belirlenebilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde de kiime sayist uzmanlar
tarafindan belirlenmis sinif sayisi ile esit olarak alinmis ve sonuglar buna gore

degerlendirilmistir.

Cizelge 3.6. Soya fasulyesi veri seti icin K-modes algoritmasinin kiimeleme
sonuglari

I N I
JECCNN 0 O O o

2. kiime

____

4. kiime
____

Cizelge 3.6 incelediginde K-modes algoritmasinin kiimeleri net olarak ayiramadigi
goriilmektedir. Birinci kiime birinci sinifa ait nesneleri tam olarak alirken ikinci
sinifa ait nesnelerin de 6 tanesini almustir. Ugiincii kiimeye ait 10 nesnenin 8 tanesi
yine ti¢iincii kiimede, dordiincii kiimeye ait 17 nesnenin 16 tanesi dordiincii kiimede
yani dogru kiimede kiimelenmistir. K-modes algoritmasinin dogru kiimeleme ytizdesi
%75 olarak tespit edildi. Kiimeleme sonucunda kiimeler net olarak ayrilamasa da iyi
bir kiimeleme i¢in kiime i¢i homojenlik kiimeler arasi heterojenlik kriteri ytliksek

derecede saglanmistir.

Cizelge 3.7. Soya fasulyesi veri seti icin tek baglanti tekniginin kiimeleme sonuglari
I S 2 N
N R A —

2. kiime

____

4. kiime

____
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Cizelge 3.7 incelendiginde hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden tek baglanti teknigi
biitiin kiimeleri net bir sekilde olusturmus ve dogru kiimeleme yiizdesi %100 olarak
tespit edilmistir. Iyi bir kiimeleme igin gerekli olan kiime i¢i homojenlik kiimeler

arasi heterojenlik kriteri ise tam olarak saglanmuistir.

Cizelge 3.8. Soya fasulyesi veri seti i¢in tam baglanti tekniginin kiimeleme sonuglari
I N I
I R A —

2. kiime

____

4. kiime

____

Cizelge 3.8 incelendiginde hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden tam baglant1 teknigi
biitiin kiimeleri net bir sekilde olusturmus ve dogru kiimeleme yiizdesi %100 olarak
tespit edilmistir. Iyi bir kiimeleme icin gerekli olan kiime i¢i homojenlik kiimeler

arasi1 heterojenlik kriteri ise tam olarak saglanmuistir.

Cizelge 3.9. Soya fasulyesi veri seti i¢in ortalama baglant1 tekniginin kiimeleme
sonuglari

I S N N I
Cooww: © 0o ¢

2. kiime

____

4. kiime

____

Cizelge 3.9 incelendiginde hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden ortalama baglanti
teknigi de biitiin kiimeleri net bir sekilde olusturmus ve dogru kiimeleme ylizdesi
%100 olarak tespit edilmistir. Iyi bir kiimeleme i¢in gerekli olan kiime i¢i homojenlik

kiimeler arasi heterojenlik kriteri ise tam olarak saglanmistir.
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Cizelge 3.7, gizelge 3.8 ve ¢izelge 3.9 ile verilen kiimeleme sonuglarina baktigimizda
47 gozlem ve 35 degiskene sahip soya fasulyesi veri setinde, hiyerarsik tekniklerden
tek baglant1 teknigi, tam baglant1 teknigi ve ortalama baglant1 tekniginin her ti¢li de
net bir sekilde kiimeleme yaparak K-modes algoritmasindan daha iyi sonuglar

vermistir.
3.6. Hayvanlar Verisine Ait Kiimeleme Sonuclarinin Degerlendirilmesi

Hayvanlara ait veri kullanilarak yapilan analizlerde hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinden tek baglanti teknigi, tam baglant1 teknigi ve ortalama baglant1 teknigi
ile Jaccard benzerlik Olclisii kullanilarak kiimeleme yapilmistir. Kiimeleme
sonuclarini diizgiin bir sekilde degerlendirebilmek i¢in yukarida da oldugu gibi biitiin
tekniklerde kiime sayisi ayni alinmistir ve kiime sayist belirlenirken verilerin
uzmanlar tarafindan belirlenmis sinif sayilar1 dikkate alinmistir. Hayvanlara ait veri
seti i¢in yedi simif vardir ve kiimelemeden Once kiime sayist yedi olarak
belirlenmigtir. K-modes algoritmasinda da benzerlik 6l¢iisii olarak basit eslesme
katsayist kullanilmakta ve yine ‘k’ kiime sayist onceden kullanict tarafindan
belirlenebilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde de kiime sayist uzmanlar
tarafindan belirlenmis smif sayisi ile esit olarak alinmis ve sonuglar buna gore
degerlendirilmistir.

Cizelge 3.10. Hayvanlara ait veri seti i¢in K-modes algoritmasinin kiimeleme
sonuglari

I 0

RN I N

2. kiime W4

-------

A ¢

S kiime -------

G -

-------
:
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Cizelge 3.10 incelediginde K-modes algoritmasi ile 41 tane hayvan iceren birinci
smiftan 32 tanesinin, 20 tane hayvan iceren ikinci siniftan 20 tanesinin, 5 tane
hayvan igeren ii¢iincii siniftan 3 tanesinin, 13 tane hayvan igeren dordiincii siniftan
13 tanesinin, 4 tane hayvan iceren besinci siniftan 3 tanesinin, 8 tane hayvan igeren
altinci siiftan 2 tanesinin ve 10 tane hayvan i¢eren yedinci siniftan 6 tanesinin dogru
kiimelendigi goriilmektedir. K-modes algoritmasinin dogru kiimeleme yiizdesi
%79°dur. Ayrica kiime i¢i homojenlik kiimeler arasi heterojenlik kriterini yiiksek

oranda saglamaktadir.

Cizelge 3.11. Hayvanlara ait veri seti i¢in tek baglanti tekniginin kiimeleme sonuglari

N 0 K

AT [ S U N

2. kiime

-------

4. kiime

-------

6. kiime

-------

Toplam

Cizelge 3.11 incelendiginde tek baglanti tekniginin 41 tane hayvan igeren birinci
smiftan 41 tanesini, 20 tane hayvan igeren ikinci siniftan 20 tanesini, 5 tane hayvan
iceren liclincli smiftan 1 tanesini, 13 tane hayvan igeren dordiincii smiftan 13
tanesini, 4 tane hayvan igeren besinci siniftan 4 tanesini, 8 tane hayvan igeren altinci
smiftan higbirini ve 10 tane hayvan igeren yedinci smiftan 9 tanesini dogru
kiimeledigi goriilmektedir. Dogru kiimeleme yiizdesine bakilacak olursa %86’lik bir
orana sahiptir. Ayrica kiime i¢i homojenlik kiimeler arasi heterojenlik kriterini

yiiksek oranda saglamaktadir.
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Cizelge 3.12. Hayvanlara ait veri seti i¢cin tam baglant1 tekniginin kiimeleme
sonuglari

N 0 K

R [ S A N

2. kiime

-------

4. Kiime

S kiime -------

6. kiime

-------

Toplam

Cizelge 3.12 incelendiginde tam baglanti tekniginin 41 tane hayvan igeren birinci
smiftan 36 tanesini, 20 tane hayvan igeren ikinci siniftan 20 tanesini, 5 tane hayvan
iceren lgclincli smiftan 1 tanesini, 13 tane hayvan iceren dordiincii smiftan 13
tanesini, 4 tane hayvan igeren besinci siniftan higbirini, 8 tane hayvan iceren altinci
smiftan 8 tanesini ve 10 tane hayvan igeren yedinci smiftan 8 tanesini dogru
kiimeledigi goriilmektedir. Dogru kiimeleme yiizdesine bakilacak olursa %85°1lik bir
orana sahiptir. Ayrica kiime i¢i homojenlik kiimeler arasi heterojenlik kriterini

yiiksek oranda saglamaktadir.
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Cizelge 3.13. Hayvanlara ait veri seti i¢in ortalama baglanti tekniginin kiimeleme

sonugclari

N 0 K i

R [ S N N

2. kiime

-------

4. Kiime

S kiime -------

6. kiime

-------

Toplam

Cizelge 3.13 incelendiginde ortalama baglanti1 tekniginin 41 tane hayvan igeren
birinci siniftan 40 tanesini, 20 tane hayvan igeren ikinci siiftan 20 tanesini, 5 tane
hayvan igeren ti¢lincii siniftan 1 tanesini, 13 tane hayvan iceren dordiincii siniftan 13
tanesini, 4 tane hayvan igeren besinci siniftan higbirini, 8 tane hayvan iceren altinci
smiftan 8 tanesini ve 10 tane hayvan igeren yedinci smiftan 7 tanesini dogru
kiimeledigi goriilmektedir. Dogru kiimeleme yiizdesine bakilacak olursa %88’lik bir
orana sahiptir. Ayrica kiime i¢i homojenlik kiimeler arasi heterojenlik kriterini
yiiksek oranda saglamaktadir.

Bu sonuglara gore 101 tane gozlem ve 16 tane degisken iceren hayvanlara ait veri
setinde en 1y1 kiimeleme sirasiyla ortalama baglant1 teknigi, tek baglanti teknigi, tam
baglant1 teknigi ve K-modes algoritmasi seklinde olmustur. Fakat aradaki fark
oldukca kiigiiktiir ayrica biitlin yontemler kiime i¢i homojenlik kiimeler arasi

heterojenlik kriterini yiiksek oranda saglamistir.
3.7. Kongre Oylar1 Veri Setine Ait Kiimeleme Sonuclarinin Degerlendirilmesi
Kongre oylarina ait veri Seti kullanilarak yapilan analizlerde hiyerarsik kiimeleme

tekniklerinden tek baglanti teknigi, tam baglant1 teknigi ve ortalama baglanti teknigi

ile Jaccard benzerlik Olgilisii kullanilarak kiimeleme yapilmistir. Kiimeleme
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sonuclarini diizgiin bir sekilde degerlendirebilmek i¢in biitiin tekniklerde kiime sayist
ayn1 alinmistir ve kiime sayist belirlenirken verilerin uzmanlar tarafindan belirlenmis
siif sayilar1 dikkate alinmistir. Kongre oylaria ait veri seti i¢in iki sinif vardir ve
kiimelemeden Once kiime sayisi iki olarak belirlenmistir. K-modes algoritmasinda da
benzerlik dlgiisii olarak basit eslesme katsayisi kullanilmakta ve yine ‘k’ kiime sayisi
onceden kullanict  tarafindan  belirlenebilmektedir.  Hiyerarsik  kiimeleme
tekniklerinde de kiime sayisi uzmanlar tarafindan belirlenmis smnif sayisi ile esit

olarak alinmis ve sonuglar buna gore degerlendirilmistir.

Cizelge 3.14. Kongre oylarina ait veri seti i¢in K-modes algoritmasinin kiimeleme
sonuglari

- Cumbhuriyetciler | Demokratlar

11 198
--

Cizelge 3.14 incelendiginde K-modes algoritmasi 168 cumhuriyet¢iden 157 tanesini

ve 267 demokrattan 198 tanesini dogru kiimeleyerek iyi bir kiimeleme performansi
sergilemistir. Dogru kiimeleme ylizdesi %82 olarak tespit edildi. Ayrica kiime igi

homojenlik kiimeler aras1 heterojenlik kriterini de yiiksek oranda saglamaktadir.
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Cizelge 3.15. Kongre oylarina ait veri seti i¢in tek baglanti tekniginin kiimeleme
sonuglari

- Cumbhuriyetciler | Demokratlar

166 266
--

Cizelge 3.15 incelediginde hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden tek baglanti

tekniginin kiimeleme sonucunun ¢ok kotii oldugu goriilmektedir. Kiimelerden birinde
nesnelerin ¢ogunlugu bulunurken ikincisinde sadece 3 nesne bulunmaktadir ve
bunlardan ikisi cumhuriyetcilere aitken birisi de demokratlara aittir. Tek baglanti
teknigine ait dogru kiimeleme yiizdesi %61 olarak bulundu. Kiime i¢i homojenlik ve

kiimeler arasi heterojenlik kriteri ise ¢ok diisiik olarak tespit edildi.

Cizelge 3.16. Kongre oylarina ait veri seti i¢in tam baglant1 tekniginin kiimeleme
sonuglari

- Cumbhuriyetgiler | Demokratlar

--

Cizelge 3.16 incelendiginde tam baglant1 teknigi 168 cumhuriyet¢iden 161 tanesini

ve 267 demokrattan 205 tanesini dogru kiimeleyerek iyi bir kiimeleme performansi



40

sergilemistir. Dogru kiimeleme yiizdesi %84 olarak tespit edildi. Ayrica kiime i¢i

homojenlik kiimeler aras1 heterojenlik kriterini de yiiksek oranda saglamaktadir.

Cizelge 3.17. Kongre oylarina ait veri seti i¢in ortalama baglant1 tekniginin
kiimeleme sonuglari

- Cumbhuriyetciler | Demokratlar

166 266
--

Cizelge 3.17 incelediginde hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden ortalama baglanti

tekniginin kiimeleme sonucunun da tek baglanti teknigi gibi cok koti oldugu
goriilmektedir. Iki tane kiimeden birinde nesnelerin g¢ogunlugu bulunurken
ikincisinde sadece 3 nesne bulunmaktadir ve bunlardan ikisi cumhuriyetgilere aitken
birisi de demokratlara aittir. Ortalama baglanti teknigine ait dogru kiimeleme yiizdesi
%61 olarak bulundu. Kiime i¢i homojenlik ve kiimeler arasi heterojenlik kriteri ise
cok diistik olarak tespit edildi.

435 gozlem ve 16 tane degisken igceren kongre oylarina ait veri setinde tam baglanti
teknigi ve K-modes algoritmasi birbirine yakin ve iyi bir kiimeleme performansi
sergilerken tek baglanti teknigi ve ortalama baglanti teknigi ¢ok kotii kiimeleme

sonuglart vermistir.
3.8. Arabalar Verisine Ait Kiimeleme Sonuclarinin Degerlendirilmesi
Arabalara ait veri seti kullanilarak yapilan analizlerde hiyerarsik kiimeleme

tekniklerinden tek baglanti teknigi, tam baglant1 teknigi ve ortalama baglanti teknigi

ile Jaccard benzerlik Olgilisii kullanilarak kiimeleme yapilmistir. Kiimeleme
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sonuclarini diizgiin bir sekilde degerlendirebilmek i¢in biitiin tekniklerde kiime sayist
ayn1 alinmistir ve kiime sayist belirlenirken verilerin uzmanlar tarafindan belirlenmis
sinif sayilar1 dikkate alinmistir. Arabalara ait veri seti i¢in dort simif vardir ve
kiimelemeden once kiime sayist dort olarak belirlenmistir. K-modes algoritmasinda
da benzerlik 6lgiisii olarak basit eslesme katsayisi kullanilmakta ve yine ‘k’ kiime
sayist Onceden kullanici tarafindan belirlenebilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinde de kiime sayisi uzmanlar tarafindan belirlenmis smnif sayisi ile esit
olarak alinmis ve sonuglar buna gore degerlendirilmistir.

Cizelge 3.18. Arabalara ait veri seti i¢gin K-modes algoritmasinin kiimeleme sonuglari

D N X
T T

2. kiime

____

4. kiime

____

Cizelge 3.18 incelendiginde K-modes algoritmasi kiimelerin net olarak ayrilmasini
saglayamamistir fakat kiime i¢i homojenlik kiimeler arasi heterojenlikte hiyerarsik
tekniklere gore daha 1yi sonuglar vermistir. Dogru kiimeleme yiizdesi %33 olarak

tespit edilmistir.

Cizelge 3.19. Arabalara ait veri seti i¢in tek baglant1 tekniginin kiimeleme sonuglari

I X
JEC 500 O

2. kiime

____

____

Cizelge 3.19 incelendiginde tek baglanti tekniginin biitiin siniflar1 tek bir grupta
toplayarak kotii bir kiimeleme yaptig1 goriilmektedir. Dogru kiimeleme yiizdesi %04
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olarak tespit edildi. Dolayisiyla kiime i¢i homojenlik ve kiimeler arasi heterojenlik

kriteri saglanamamustir.

Cizelge 3.20. Arabalara ait veri seti i¢in tam baglant1 tekniginin kiimeleme sonuglari

I X X
T I

2. kiime

____

4. kiime

____

Cizelge 3.20 incelendiginde tam baglanti teknigi de tek baglanti tekniginde oldugu
gibi bir¢ok sinifi tek bir kilmede toplamistir, tek baglant: teknigi ve ortalama baglanti
teknigine gore daha iyi sonuglar vermesine ragmen iyi bir kiimeleme sonucu

vermemistir. Dogru kiimeleme yiizdesi de %25 olarak tespit edilmistir.

Cizelge 3.21. Arabalara ait veri seti i¢in ortalama baglanti tekniginin kiimeleme
sonuglari

I X
FEC 5 S S S

2. kiime

____

4 kiime

____

Cizelge 3.21 incelendiginde ortalama baglanti1 teknigi biitiin kiimeleri esit olarak
bolmiis ve her sinifi her kiimeye esit olarak dagitmistir. Ortalama baglanti tekniginin
kiimeleme sonucu, kiime i¢i homojenlik kiimeler arasi heterojenligi saglamak yerine
tam tersi kiime ici heterojenlik kiimeler arasi homojenligi saglamistir ve kotii bir
kiimeleme sonucu vermistir. Dogru kiimeleme yiizdesi ise %21 olarak tespit edildi.

Arabalarla ilgili veri setinde kiimeleme sonuglarinin iyi ¢ikmamasinin en onemli

sebebi de 1728 gdzleme sahipken bunlar agiklayacak sadece 6 degisken olmasidir.
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Degisken sayis1 ¢cok az oldugu icin biitiin yontemler kotii bir kiimeleme performansi
sergilemistir fakat burada incelenmek istenen biiyiik veri setlerinde hangi
yontemlerin daha iyi sonuglar verdigini gérmektir.

Kullanilan veri setlerine gore dogru kiimeleme ylizdelerini bir tablo ile gosterelim.

Cizelge 3.22. Algoritmalarin dogru kiimeleme yiizdesi

Veri setleri ve Tek Tam Ortalama K-modes

veri sayisi Baglanti Baglanti Baglanti Algoritmasi
Teknigi Teknigi Teknigi

Soya fasulyesi | %100 %100 %100 %75

veri seti

(47)

Hayvanlar veri | %86 %85 %88 %79

seti

(101)

Kongre oylar1 %61 %83 %61 %82

veri seti

(435)

Arabalar veri | %04 %25 %22 %33

seti

(1728)

Cizelge 3.22. incelendiginde veri sayisi arttik¢a kiimeleme performansinin hiyerarsik
tekniklerde azaldigi, K-modes algoritmasinda ise arttigi gozlemlenmektedir.
Arabalara ait veri setinde ise yukarida da acikladigimiz gibi veri sayisi fazla iken
degisken sayisinin ¢ok az olmasindan dolayr diisiik kiimeleme performanslar: elde

edilmistir.
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5.SONUC VE ONERILER

Iyi bir karsilastirma yapmak icin kategorik verileri kiimelemede literatiirde de en ¢ok
kullanilan gercek veri setleri kullanilarak yapilan analizlerde tek baglant1 teknigi, tam
baglant1 teknigi, ortalama baglant1 teknigi ve K-modes algoritmalarinin kiimeleme

performanslar1 degerlendirildi.

Kiimeleme sonuglarina gore 47 nesne ve 35 degiskene sahip soya fasulyesi verisinde
hiyerarsik tekniklerin hepsi kiimeleri net bir sekilde olusturabilmis ve hi¢ yanlis
kiimeleme yapilmamistir. K-modes algoritmasi ise iyi bir kiimeleme performansi
sergilemesine ragmen kiimeleri hatasiz olarak ayiramamaistir. Hiyerarsik tekniklerden
her iici de %100’lik bir dogru kiimeleme performans: sergilerken K-modes

algoritmasi %75 oraninda dogru kiimeleme yapmustir.

101 tane nesne ve 16 degisken igeren hayvanlarin smiflandigi veri setinde biitiin
yontemlerde kiimeler net bir sekilde ayrilamamistir fakat ortalama baglant1 teknigi
%88, tek baglanti teknigi %86, tam baglant1 teknigi %85ve K-modes algoritmasi

%79’1luk bir kiimeleme performansi sergileyerek iyi sonuglar vermislerdir.

435 nesne ve 16 degisken iceren kongre oylarina ait veri setinde ise soya fasulyesi ve
hayvanlara ait veri setinde en iyi sonuglart veren tek baglanti teknigi ve ortalama
baglant1 teknigi kotii sonuglar vererek kiimeleri ayiramamistir. Buna karsilik K-
modes algoritmasi ve tam baglant1 teknigi birbirine yakin sonuglar vererek iyi bir
kiimeleme performansi sergilemislerdir. Tek baglanti teknigi ve ortalama baglanti
teknigi %61, tam baglant1 teknigi %84 ve K-modes algoritmasi ise %82 oraninda

dogru kiimeleme yapmustir.

Son olarak 1728 nesne ve 6 degisken iceren arabalara ait veri setinde biitiin
kiimeleme yontemleri kotii bir kiimeleme performans: sergilemistir. Tek baglanti
teknigi %04, ortalama baglant1 teknigi %22, tam baglanti teknigi %25 ve K-modes
algoritmast %33 oraninda dogru kiimeleme yapmustir. Arabalara ait veri setinde

kiimeleme sonuglarinin kotii olmasinin en 6nemli sebebi nesne sayisi ¢ok fazla iken
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bunlar1 agiklayan degisken sayisinin ¢ok az olmasidir. Kiimeleme analizinde iyi
sonuglar elde edebilmek i¢in her zaman degisken sayisini yiiksek tutmak
gerekmektedir. Goriildiigii gibi kiimelerin net bir sekilde ayrimi 47 gézlem ve 35
degisken igceren soya fasulyesi verisinde saglanmistir. Farkli veri ve degisken
sayilarina gore yapilan analizlerde degisken sayisinin fazla olmasi kiime ici
homojenlik kiimeler arasi heterojenlik kriterinin saglanmasi i¢in 6nemli bir unsur

oldugu goriilmektedir.

Analiz sonuglarina gore kullanilan dort farkli veri setinde veri sayisi arttikga
hiyerarsik tekniklerden tek baglanti, tam baglanti ve ortalama baglanti tekniklerinin
kiimeleme performansi azalirken bdlmeli bir kiimeleme yontemi olan K-modes
algoritmasmnin kiimeleme performansinin arttign gdzlemlenmistir. yi bir kiimeleme
algoritmasimin Onemli ozelliklerinden biri de biiyiik veri setlerine uygulanabilir
olmaktir. Elde edilen bulgular dogrultusunda hiyerarsik tekniklerden her ii¢iiniin de
kiiciik veri setlerinde iyi sonuglar verdigi fakat veri seti biiylidilk¢e K-modes
algoritmasinin hiyerarsik tekniklerden daha iyi sonuclar verdigi tespit edilmistir.
Sonuglar dogrultusunda veri seti biliyilk oldugunda K-modes algoritmasinin

kullanilmasi 6nerilmektedir.
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