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OZET

SAGLIK ALANINDA YAPILAN ARASTIRMALARDA KUMELEME
ALGORITMALARININ KULLANIMI: BiR UYGULAMA

Ozge PASIN
Yiiksek Lisans Tezi, Biyoistatistik ve Tibbi Bilisim Anabilim Dah
Tez Danismani: Prof. Dr. Handan ANKARALI
EYLUL 2015, 240 Sayfa

Kiimeleme yontemleri ile benzer Ozelliklere sahip degisken ve bireyler bir grupta
toplanabilmektedir. Bircok uygulama alanina sahip olmasina ragmen kiimeleme yontemi
tilkemizde saglik arastirmalarinda nadir olarak kullanilmaktadir. Bu tez ¢aligmasinin amaci,
farkli kiimeleme algoritmalarini tanitmak ve bu algoritmalarin nasil ve hangi durumlarda
dogru bir sekilde kullanilabilecegini gostermektir. Ayni zamanda saglik alanindan elde
edilmis gergcek bir veri seti iizerinde uygulanabilir olan farkli kiimeleme algoritmalarinin
sonuclarint karsilastirmaktir. Yapilan degerlendirmeler sonucunda kullanilan iki farkli veri
seti i¢in hesaplanan kappa katsayilari istatistiksel olarak orta diizeyde anlamli bulundu.
Gergeklestirilen uygulama sonucunda her iki veri seti i¢in de kappa katsayis1 bakimidan en
uygun ve en hizli sonuglar iireten algoritmanin En Uzak Ilk Kiimeleme Yéntemi oldugu
sonucuna varildi. Framingham risk gruplari ile olusturulan kiimeler arasinda ¢apraz tablolar
olusturularak gruplarin dagilimi incelendiginde ise, en isabetli kararlarin Make Density Based
ve EM algoritmalariyla elde edilen kiimeleme sonuclari oldugu goriildii. Sonug¢ olarak
kiimeleme yontemlerinin hastaliklara ait risk faktorlerinin incelenmesinde, klinik bilgileri de
dikkate alarak hastalik gruplarinin olusturulmasinda ve buna bagl olarak da dogru hastalik
teshislerinin konulmasinda 6nemli bir rol oynacag: diisiiniilmektedir. Ayrica veri dagilimi ve
ozellikleri dikkate alinarak kullanildiginda kiimeleme algoritmalarinin, saglik alaninda her

tiirlii planlama ve hastalik teshisi i¢in bir tan1 araci olarak kullanilabilecegi kanisinday1z.

Anahtar Sozciikler: Algoritma, Framingham risk skoru, Kiimeleme Analizi, Veri

Madenciligi



ABSTRACT

USAGE OF CLUSTER ALGORITHMS IN HEALTH STUDIES:
AN APPLICATION

Ozge PASIN
Master of Science Thesis, Biostatistics and Medical Informatics Department
Supervisor: Prof. Dr. Handan ANKARALI
SEPTEMBER 2015, 240 Pages

With clustering methods variable and individuals which have similar characteristics may be
collected in a group. Although clustering methods have many applications, there are limited
studies in health researches in our country. While the purpose of this study is to introduce
different clustering algorithms and show how and which cases should be correctly used. At
the same time, different clustering algorithms results which can be applied on a real data set
were compared. According to the evaluations, for two different data sets the kappa
coefficients were statististically significant and its degree are intermediate. In terms of both
data sets the most convenient and fastest algorithm is Farthest clustering algorithm. The
results obtained by Make Density Based and EM algorithms gave the most accurate desicions
in terms of the distribution of the groups among Framingham risk groups crosstables. As a
result, with taking into account the criterion of clinical information it is thought that the
examination of clustering of risk factors of the disease, will be played an important role for
introduction of accurate disease diagnosis. In addition we believe that when considering data
distribution and characteristics of data sets clustering algorithms can be used as a diagnostic

tool for the plannings and diagnosis of diseases in the field of health.

Key Words: Algorithm, Framingham Risk Score, Cluster Analysis, Data Mining



1. GIRIS

Gliniimiiz bilimi kanita dayal1 bilgiyi kabul etmektedir. Bilimde kanit dogru elde edilmis veri
olarak kabul edilmektedir. Verinin varligi birtakim hesaplamalar1 birlikte getirir ki bu
hesaplamalarda istatistik yontem ve prensiplerden yararlanilir. Bilgi ve teknolojinin takip
edilemez hizda arttig1 ve ilerledigi herkes tarafindan kabul edilmektedir. Yogun bilgi
kiimesinden faydali ve yararli sonuglar elde edebilmek i¢in daha kapsamli ve daha ileri
istatistik yontemlerin kullanimi nerdeyse zorunlu hale gelmistir. Teknolojinin &zellikle
internet sonrasi hizla gelismesi, teorisi ortaya atilmis istatistik yontemlerin uygulama alanina
hizla girmesine neden olmustur. Bu yontemlerin kullanilmasi ise karmasik bilgiyi daha iyi
anlamamiza ve gergek diinyay1 daha iyi yorumlamamiza neden olmaktadir.

Cok sayida kisinin ¢ok sayida 6zelligine ait bilgilerin yer aldig1 durumlarda verileri daha iyi
degerlendirmek amaciyla gelistirilen yontemler, “Veri Madenciligi” genel baslig1 altinda
toplanmistir. Her alanda oldugu gibi saglik alaninda da kayitlar artik bilgisayar ortamina yani
veri tabanlarina aktarilmaktadir. Boylece veriler uzun siire saklanabilmekte ve kullanislilik
ozelligi kazanmaktadir. Ayrica zaman igerisinde ¢ok sayida bilgiye kolayca ulsma imkani
dogmaktadir. Veri tabanlar1 planli olusturuldugunda bir¢ok yeni hipotezin dogmasina ve test
edilmesine olanak saglamaktadir.

Veri Madenciligi baslig1 altinda yer alan ve 6zellikle son 10 yilda yaygin kullanim alani bulan
tan1 koyma, siniflama, gruplama ve tahmin etme amaglariyla gelistirilen ¢ok sayida algoritma
mevcuttur. Saglik alani aragtirmalarinda da bir¢ok hipotezin temel amaci bunlardan biri veya
birkagidir. Tan1 koyma, siniflama veya tahmin modellerinin, saglik alaninda oldugu gibi diger
alanlarda da yaygin bir sekilde kullanilmasina karsin bireyleri veya 6zellikleri gruplama veya
kiimeleme amaciyla gelistirilen yontemlerin uygulamada c¢ok yaygm kullanilmadig:
goriilmektedir. Bu sonug¢ bize, arastirmacilarin kiimeleme yontemleri yardimiyla elde
edecekleri bilgiyi nerede ve nasil kullanilacaklari ve sonucglarini nasil yorumlayacaklar
konularinda bilgi eksigi oldugunu diistindlirmiistiir. Ayrica yaygin kullanilan istatistik paket
programlarinda var olan birka¢ kiimeleme algoritmasinin disinda 6zellikle son yillarda
gelistirilmis yeni kiimeleme algoritmalarinin literatiirde kullanimi smurli sayidadir. Soz
konusu eksikliklerden yola ¢ikarak bu tez c¢alismasinda, teorisi literatiire ge¢mis farkl

kiimeleme algoritmalarinin karsilagtirmali olarak tanitilmasi amaglanmis ayrica uygulamada
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yaygin kullanilmamis bazi algoritmalarin saglik alanindan elde edilen bir veri seti ilizerinde
uygulamasi yapilarak elde edilen sonuglarin nasil yorumlanacagi gosterilmistir. Bu tez
calismasi sonucunda iilkemizde yapilacak bilimsel ¢alismalarda kiimeleme algoritmalarindan
ne zaman ve nasil yararlanilacagi ortaya konmus olacak ve yeni degerlendirme yontemleri

yardimiyla bilimsel ¢aligmalarin irettigi bilgilerin kalitesi daha da ytikselmis olacaktir.



2. GENEL BIiLGILER

2.1. Veri Madenciligi ve Kiimeleme Analizi

Veri madenciligi, biiyiik miktardaki verilerin ayiklanmasi veya maden aramasi olarak ifade
edilmektedir. Ancak bu terim yanlis kullanilabilmektedir. Ornegin, taslardan ve kumlarda
altin arandiginda tas veya kum aramasi yerine altin aramasi terimi kullanilmaktadir.
Dolayisiyla veri madenciligi terimi yerine “verilerden elde edilen bilgi madenciligi” teriminin
kullanilmas1 onerilmektedir. Ancak bu adlandirma olduk¢a uzundur. Bilgi madenciligi terimi
ise kisa bir kavramdir ve madenciligindeki biliylk miktardaki verileri tam olarak
yansitmamaktadir. Madencilik terimi siireci karakterize eden bir kelime olarak
kullanilabilmektedir. Dolayisiyla popiiler tercih olarak veri ve madencilik kelimelerinin
karsimindan olusan veri madenciligi terimi siklikla kullanilmaktadir. Veri madenciliginin
amaci, terabyte boyutunda ¢ok biiylik miktardaki verileri ise yarayabilir sekile
donistirmektedir.  Veri  madenciligi  birbirini  tekrarlayan  agsamalar  sonucunda

gerceklesmektedir. Bu agamalar asagidaki gibi 6zetlenmistir ve Sekil 2.1.1°de gosterilmistir
12
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Veri madenciligi asamalarinda karsilasilan terimler kisaca soyle agiklanabilir.

Veri Temizleme: Giriiltiilli verileri ve tutarsiz verileri atilmaktadir.

Veri Entagrasyonu: Birgok veri kaynaklari bu asamada kombine edilmektedir.
Veri Se¢me: Analiz yapilan veriler veri tabanindan segilerek alinmaktadir.

Veri Transformasyonu: Veriler 6zetlenerek uygulamaya hazir hale getirmektir.
Veri Madenciligi: Veri yapilarini kesfetmek i¢in ileri teknikler kullanilmaktadir.

Oriintii Degerlendirme: Olgiilere dayanarak en dogru oriintiileri belirlemektir.

Nk w =

Bilgi Sunumu: Oriintiilerin gdsterimi i¢in uygun teknikleri kullanmaktir.

Veri madenciligi bashgi altinda yer alan algoritmalar yardimiyla tahmin, smiflama ve
kiimeleme islemleri yapilmaktadir. Bu yontemler 1960’ 11 yillardan itibaren gesitli alanlarda
kullanilmistir.  Ornegin, kredi skorlamada, dolandirilarin tespit edilmesinde, market
arastirmalarinda, perakendecilikte, market boliimlerinin  diizen ve  bdolimlerinin
olusturulmasinda, planlamalarin bakim ve kontrollerinin kalitelerinin degerlendirilmesi gibi.
Ancak bu gruba giren birgok yontemin kullanilabilmesi i¢in ileri bilgisayar teknolojisine
ihtiyag duyulmasi nedeniyle oOzellikle internet cagindan itibaren yaygin kullanilmaya
baslanmigtir. Saglik alaninda yapilan arastirmalarda da veri madenciligi yontemlerinin
kullanim siklig1 giin gectikge artmaktadir. Ornegin poliklinik ve hastanelerde hastalara ait
kayitlar idari islerde saklanmaktadir. Hastalara ait bu bilgiler tip alaninda olduk¢a 6nemli
hatta hastalarin hayati durumlarin1 etkileyecek kadar onem arz etmektedir. Hastalara ait
kayitlarin dogru ve etkili bir sekilde kullanilmasi halinde 6rnegin hastalik teshisinde 6nemli
adimlari atilmis olunacaktir. Ayn1 zamanda veri madenciligi sayesinde hastanedeki kaynak ve
maliyetlerin dogru, faydali ve etkili bir sekilde en iyi nasil kullanilacagina ait bir planlama
olanagr da saglanmaktadir. Son yillarda ise kanser hastaliklarimin arastirilmasinda veri
madenciliginden yararlanilmaktadir. DNA dizileri incelenerek genetik hastaliklara sebep

olabilecek mutasyonlar ve genetik bozukluklar incelenebilmektedir”.

Kiimeleme benzer nesneleri gruplandirma islemidir. Bir kiime igerisindeki nesneler, ¢alisilan
ozellikler bakimindan birbirine benzer iken, farkli kiimelerde yer alan nesneler s6z konusu
ozellikler bakimindan birbirine benzemez. Bir baska ifadeyle kiimeleme yardimiyla homojen
gruplar elde edilir. Bu kiimeleme analizinin temelini olusturmaktadir. Bu analiz denetimsiz

(unsupervised) bir 6grenme seklidir. Ciinkii karisik halde bulunan ve kimlerin ayni gruba



girecegi onceden bilinmeyen bir veri setinde, kiimeleme analizi yardimiyla homojen gruplar
ortaya c¢ikarilmaktadir. Boylece ¢ok sayidaki nesne anlamli gruplara ayrilmis olacaktir. Bu
yontemler sayesinde sadece nesneler degil 6zellikler de kiimelenebilmektedir. Bu islemin
sonucu ise faktor analizi ile olduk¢a benzerlik gostermektedir. Bir yoniiyle ¢ok sayidaki
ozelligi kiimeleyerek veri de boyut indirgemesi saglanmis olmaktadir. Pratikte 6zelliklerin
kiimelenmesinde faktor analizi veya yapisal esitlik modelleri gibi yontemler kullanildigi igin
bu amagla kiimeleme analizine ihtiya¢ duyulmamaktadir. Bu yiizden bundan sonraki

anlatimlarda nesnelerin kiimelenmesi konusu iizerinde agiklamalar yapilacaktir®*>.

Farkinda olmadan hayatimizin her alaninda belli kriterleri dikkate alarak kisileri ve/veya
nesneleri kiimeleme islemini siklikla yapmaktayiz. Ornegin, ¢ocukluk caginda kedi ve
kopekleri, bitki ve hayvanlar1 kolayca ayirt edebilmek i¢in bazi 6zellikler dikkate alinir.
Dolayisiyla bilingaltimizda siirekli olarak kiimeleme semalar1 gelistirmekteyiz. Kiimeleme
analizi birgok farkli disiplinde farkli sekillerde ve amaglarda kullanilmaktadir. Ornegin,
hastaliklarin cografik dagiliminin belirlenmesi, trafik kazalarinin kiimelenmesi, hastanedeki
personellerin yonetimi, hastane kosullarinin iyilestirilmesi, ambulans hizmetlerinin ulagim
zamanlanmasi, hastaliklarin teshisi, katil profillerinin ¢ikarilmasi, obezite gruplarinin

belirlenmesi, benzer hastaliklarin ortaya konmasi gibi bircok amag i¢in kullanilabilir®*>.

Kiimeleme analizi bazen ara analiz yontemi olarak da kullanilmaktadir. Lojistik regresyon,
diskriminant analizi, tek yonlii varyans analizi yontemleri gibi bir¢ok istatistik yontem ile
kombine bir sekilde kullanildig:1 goériilmektedir. Bu gibi durumlarda 6nce kiimeleme analizi
yardimiyla homojen gruplar olusturulur daha sonra s6z konusu diger yontemlerle bu gruplarin
hangilerinin en iyi sekilde ayristirilabildigi incelenebilir veya olugan homojen gruplarin her
birisinde ayr1 ayr1 islemler yapilabilir®*>.

Etkili ve dogru bir kiimeleme algoritmasinin tagimasi gereken bazi temel 6zellikler mevcuttur.
Uygun bir kiimeleme algoritmasi veri tabaninin tek bir seferde tarayarak farkli sekillere sahip
ve farkli genisliklerdeki kiime yapilarim1 kesfetmeli ve ayn1 zamanda niteliksel ve niceliksel
olmak iizere tim veri tlirlerine uygulanabilir olmalidir. Etkili bir kiimeleme yontemi, veri
olmalidir. Bu ayn1 zamanda kiimeleme algoritmasinin 6lgeklenebilirlik 6zelligine sahip olup
olamdigin1 gostermektedir. Iyi bir kiimeleme algoritmasi etkili ve sapan verilere karsi ne

yapmas1 gerektigi bilmeli ve etkilenmemelidir. Bahsedilen kriterlerin yaninda iyi bir



kiimeleme algoritmasi uygulanmasi kolay, yorumlanabilir, fonksiyonel ve anlagilir

olmalidir>*>.

Kiimeleme algoritmalarinin bazilarinda orijinal veri matrisi kullanilir iken bir ¢ogunda
benzerlik matrisi, S, veya uzaklik matrisi, D, kullanilmaktadir. Bu iki matrise genel olarak
yakinlik matrisi (proximity) , P, ad1 verilmektedir. Yakinlik matrisi nxn boyutlu olup nesneler
veya objeler arasindaki biitiin ikili uzaklik veya benzerlik &lgiilerini icerir. Ornegin 4
noktadan oOlgiilen X ve Y Ozelliklerine ait degerler Sekil 2.1.2° de koordinat ekseninde
gosterilmistir. Orijinal veri matrisi grafigin hemen sol altinda yer almakta olup bu noktalar

arasinda hesaplanan yakinlik degerleri grafigin altindaki Tablo 1’de topluca verilmistir.

Birinci ve ikinci noktanin birbirine yakinligi /(0 —2)2 + (2 — 0)2=2,828 formiilii ile
hesaplanir. Diger yakinlik degerleri de benzer sekilde bulunmaktadir. Yakinlik matrisinin

kdsegen elemanlar1 ayni noktanin kendine olan yakinlig1 oldugu icin sifir degerini alir.

3§
2 & l.nokta
3 nokta 4 nokta
1 | ] L ] L ]
2 nokta
a  — = ®

Sekil 2.1.2. X ve Y 6zelliklerinin koordinat ekseninde gdsterimi

Tablo 2.1.1. Orijinal veri matrisi ve noktalar arasindaki yakinlik matrisi

Noktalar Xy 1.Nokta | 2.Nokta | 3.Nokta | 4.Nokta

1.Nokta 0|2 1.Nokta 0 2,828 3,162 5,099

2 Nokta 2 [0 2.Nokta | 2,828 0 1,414 | 3,162
3.Nokta 3,162 1,414 0 2

3.Nokta 31 4.Nokta | 5099 | 3,162 2 0

4.Nokta 511

. Yakinlik matrisi
Orijinal veri

Benzerlik matrisi ise nesneler arasindaki yapilar1 ortaya koymaktadir ve asagidaki gibi

olusturulmaktadir’.
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d(2,1) 0

di3,1) d@B32) 0

dn1) dm2) .. 0
Yukaridaki matriste yer alan d(i,j) degeri i ve j nesneleri arasindaki benzememezlik
Olciisiidiir. Bu Olcilinlin alacagi deger sifira yaklastikga i ve j nesnelerinin birbirine daha
benzer oldugu, sifirdan uzaklastikga nesnelerin farklilastigi sOylenir. Benzerlik matrisi
simetrik bir matristir. Bir baska ifadaeyle d(i,j)=d(j,i)’dir ve d(i,i) degerleri sifira esittir.
Benzerlik matrisinde elde edilen d(i,j) degerleri verinin yapisina gore farkli sekillerde
hesaplanmaktadir. Bilindigi iizere bir veri setinde degiskenler niceliksel ve niteliksel olmak
tizere iki ana kategoriye ayrilmaktadir. Niteliksel degiskenlerde kendi arasinda
simiflandirilmis (nominal) ve siralanmis (ordinal) olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Eger
siiflandirilmis degiskende kategori sayisi iki ise bu degisken ikili (binary) degisken olarak da
adlandirilmaktadir. Niceliksel degiskenler ise oransal ve esit aralikli olmak iizere iki alt
boliimde incelenmektedir. Hesaplamalarda kullanilacak benzerlik matrisleri, degisken tipine

gore asagidaki gibi hesaplanir’.

Aralikl 6l¢ekli degiskenler icin hesaplamalar

Degiskenlerin 6l¢ii birimleri kiimeleme analizi sonuglarim etkileyebilmektedir. Ornegin, boy
uzunlugunun metre veya santimetre olarak ifade edilmesi farkli sonuclarin elde edilmesini
saglar. Genellikle degisken kiiciik birimler ile ifade edildiginde kiimeleme yapisina daha
biiyiik etkisi olacaktir. Olgii biriminin segiminden kaynaklanabilecek olan bagimlilig1 ortadan
kaldirmak amaciyla verinin standartlastirilmas1 gerekmektedir. Ozellikle veri hakkinda
herhangi bir 6n bilgi olmadiginda standartlastirma olduk¢a kullaniglt bir yontemdir. Ancak
bazi durumlarda bazi degiskenlere daha ¢ok agirlik verilmek istenebilmektedir. Ornegin
basketbol oynayanlarin kiimelenme durumu incelenmek istendiginde, agirliga boy
uzunluguna gére daha fazla énem verilmek istenebilir’.

Olgiileri standardize edebilmek igin, p degisken oldugu varsayilsin. ilk adimda ortalama

mutlak sapma degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir’.

Sp:%(lxlp =My | + [xgp = mp| + o+ |20y — )



X1p»> X2p, -, Xnp degerleri p degiskenin n adet birimden elde edilen olgiimleri iken, m,, f
degiskeninin biitliin birimler dikkate alinarak hesaplanan ortalama degeridir ve mp=% (x1p +

Xop + -+ Xpp) seklinde hesaplanmaktadir. Ortalama mutlak sapma degeri hesaplanirken,
ortalamadan sapmalarin kareleri alinmamaktadir boylece u¢ degerlerin etkileri azaltilmig

olunur’.

Ikinci adimda 6l¢iimlerin standart dlgiileri (z-skorlar1) asagidaki gibi hesaplanir’.

Standartlastirma islemi bazi 06zel uygulamalarda kullanisli olamayabilir. Dolayisiyla
kiimeleme analizi yapilmadan Once standartlagtirma isleminin yapilip yapilmayacagina
kullanicinin karar vermesinde fayda vardir. Standarlastirma islemi yapmadan veya yapildiktan
sonra nesneler arasinda benzelik matrisinin hesaplanmasi gerekmektedir. Aralik diizeyinde
Olciilmiis degiskenler i¢in benzerlik matrisi kullanilirken en ¢ok kullanilan dlgiimlerden biri

Oklid uzakligidir ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir’.

adi,j) = \/(xu - xj1)2 + (X2 — sz)z + ot (X — xjp)z

I=(X1, Xiz, o Xip) V€ j=(Xj1,Xj2, ..., Xjp) olmak Tlizere i ve j nesnelerine ait p boyutlu
vektordiir.
Diger bilinen o6l¢ii ise Manhattan (city block) uzaklik Olciisiidiir ve asagidaki gibi

hesaplanmaktadir’.
d(i,)) =[x — x| + |xi2 = xi2| + o+ Ixip — x5

Her iki uzaklik 6l¢iisiide agsagidaki kosullar1 yerine getirmektedir.
1. d(i,j)=0
2. d(i,i)=0
3. d(i,j)=4d(,i)
4. d(i,j) <d(i, h) +d(h,j)
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Minkowski uzakligi ise Oklid ve Manhattan uzaklik dl¢iilerinin genellestirilmis bir halidir ve
asagidaki gibi hesaplanmaktadir’.

.. A A A
d(i,j) = (|xin = 52| + [z = 22| + o+ i — 25|V
Yukaridaki esitlikte gegen A terimi, pozitif bir tamsayidir.

Her bir degigken ic¢in farkli agirlik degerleri mevcut oldugu durumlarda agirliklandirilmis
Oklid uzaklig: kullanmlmaktadir ve asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir. Formiilde

yer alan her bir w degerleri degiskenlerin agirliklarini ifade etmektedir’.

d(i,j) = JW1(xi1 —xj1)2 Fwa(Xiz — xj2)2 + -+ W (xip — Xjp)?

Bu agirliklandirma islemi ayni zamanda Manhattan ve Minkowski uzaklik oSlgiileri i¢in de

uygulanabilmektedir’.

Ikili degiskenler icin hesaplamalar

Ikili degisenler O ve 1 olmak iizere iki deger almaktadir. O degeri yoklugu, 1 degeri ise varlig
ifade etmektedir. Ornegin alkol kullanimi sorgulandiginda, bu degiskenin sifir degerini almasi
alkol kullanimmin olmadigini, bir degerini almasi ise alkol kullaniminin oldugunu
gostermektedir. Eger tiim ikili degiskenlerin ayni agirliga sahip oldugu diisiiniiliirse 2x2’lik
kontenjans tablosu Tablo 2.1.2°deki gibi olusturulur. Bu tabloda satira i numarali nesne,
siituna j numarali nesne yerlestirilir. Daha sonra her iki nesnenin de 1 degerini aldig1 degisken
sayist (g), her iki nesnenin de O degerini aldig1 degisken sayisi (t), 1 numarali nesnenin 0 ve j
numarali nesnenin 1 degerini aldig1 degisken sayisi (s) ve son olarak 1 numarali nesnenin 1 ve
j numarali nesnenin 0 degerini aldig1 degisken sayisi (r) belirlenir. Daha sonra toplam

degisken sayis1 p=g+r+s+t esitligi ile elde edilir’.

Tablo 2.1.2. i ve j nesneleri i¢in olusturulan kontejyans tablosu

J nesnesi
Toplam
1 0
1 q r q+r
i nesnesi
0 S t S+t
Toplam q+s r+t p
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Ikili degiskenlerde kendi aralarinda simetrik ve asimetrik olmak iizere iki grupta
incelenmektedir. Simetrik ikili degiskenlerde bagimli degiskenin hangi sonucunun sifir hangi
sonucunun bir degerini aldigmin bir énemi yoktur. Ornegin cinsiyet durumunda tamamen
rasgele olarak her hangi bir cinsiyete 0, diger cinsiyete 1 kodu verilebilmektedir. Bu
degiskenlerin benzerlik matrisleri olusturulurken asagidaki uzaklik Olglisii  degeri

hesaplanmaktadir’.

r+s

d(i, i) =
@) qt+r+s+t

Asimetrik ikili degigsken tiirlerinde sonucun esit derecede Onemli olmadigi durumlarda
kullanilmaktadir. Ornegin hastalik testi sonucunda negatif veya pozitif degerin alinmas gibi.
Asimetrik ikili degiskene ait iki sonucun da sifir olmasi durumunda negatif eslesleme (a
negative match), 1 olmasi durumunda ise pozitif eslesme (a positive match) séz konusudur.
Bu degisken tiplerinde uzaklik oOlciileri hesaplanirken, hesaplamalarda #* nin degeri 6nemli

kabul edilmeyip uzaklik degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir’.

r+s
q+r+s

d(i,j) =
Iki tane ikili degisken arasinda uzakliklar hesaplanirken uzakliklar yerine benzerlik kavrami
da kullanilabilmektedir. Ornegin, i ve j nesneleri arasindaki benzerlik asagidaki gibi

hesaplanabilmektedir’.

e .. q ..
I ———— 1 —
sim(i, j) pra—— d(i,j)

Yukaridaki sim(i,j) terimi Jaccard katsayisi olarak bilinmektedir ve literatiirde siklikla

kullanilmaktadir.
Swiflandirilmig ve Siralanmuis degiskenler i¢in hesaplamalar
Smiflandirilmis degisken ikili degiskenin genellenmis halidir. Kategori sayis1 2” den fazladir.

Mesela sa¢ rengi, bolgeler, meslek, medeni durum gibi degigskenler bu gruba girer. Veri
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setinde smiflandirilmig degiskenler bulundugu zaman i ve j ile gosterilen iki nesne arasindaki
uzaklik 6lgiisii asagidaki formiil yardimiyla hesaplanir’.

.. p—m
di,j) ="
P

Bu esitlikte p: kategorik yapidaki toplam ¢alisilan degisken sayisini, m ise i ve j nesnelerinin
aynt sonucu almis kategorik degisken sayisini gostermektedir. Bu formiil sadece

siniflandirilmis degiskenler igin kullanilir’.

Siralanmis degiskenler kategorik degiskenler arasinda yer almaktadir. Ancak siralanmig
degiskenlerde kategoriler arasinda iistiinliik, biiyiikliik, kiiciikliik iliskileri vardir. Ornegin,
kanser evreleri, akademik basamaklar, agr1 siddeti, egitim seviyesi gibi. Bir veri setinde
siralanmis yapida olan degisken sayisi f adet kabul edilirse bu degiskenlere ait degerlerin
siralamast 1,...., My olarak gosterilir. Iki nesne (i ve j) arasindaki uzaklik 6lciisii asagidaki

gibi hesaplanmaktadir’.

i. nesnenin f de8eri x;r ve Mg, fin siralanmis durumlar1 olmak iizere, her bir x;r degeri

kargilik gelen ranki (rif) ile yer degistirilmektedir.

Her bir siralanmig degiskenin farkli sayida degeri mevcuttur. Bu yiizden degisken degerleri
[0,1] araliginda standartlastirilmaktadir. Boylece her bir degiskene esit agirlik verilmis

olunacaktir. Bu islem ise asagidaki formiil yardimiyla elde edilmektedir’.

T'if—l

gy
Yukaridaki islemin ardindan aralik 6lcekli degiskenler i¢in kullanilan uzaklik Slgiilerinden
herhangi birinin formuliinde i. denek i¢in f degiskeni yerine z;rdegeri kullanilarak kullanilarak

benzememezlik degeri hesaplanabilmektedir’.

Oran dlgekli degiskenler icin hesaplamalar
Oransal olgeklerden saglik alaninda siklikla yararlamilmaktadir. Ornegin fiziksel dlgiimler,
kan parametreleri gibi. Bu Olgekteki degiskenler degerlerine tiim matematiksel islemler

uygulanabilmektedir’-S.
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Oran Olgekli degiskenlerde nesneler arasinda benzerlik hesaplanirken ii¢ yontem
kullanilmaktadir. Bunlardan birincisi oran dlgekli degiskenler i¢in de aralik 6lgek diizeyindeki
degiskenler i¢in kullanilan Glgiimlerin kullanilmasidir. Ancak bu yaklasim uygulamada ¢ok
kullamis1 degildir. Ciinkii 6lgek bozulabilmektedir. Ikinci bir yaklasim ise oran diizeyinde
Ol¢iilmiis degiskenler i¢in logaritmik transformasyonlar uygulamaktir. Transformasyon
sonucunda elde edilen y;r degerlerine aralik diizeyde 6lgiilen degiskenlerin 6lglim yontemleri
uygulanabilmektedir. Uciincii ve son ydntem ise bu degiskenlere siirekli siralanmis veri gibi
davranmaktir. Siralanmis degerleri aralik degerli gibi davranilmaktadir. Son iki ydntem
birinci yonteme gore daha etkilidir. Hangi yontemin segilecegine verilen uygulamaya gore

karar verilmektedir’®.

Karisik tipteki degiskenleri iceren veri setleri i¢in hesaplamalar
Gergek uygulama verilerinde genellikle tiim degisken tiirleri karmasik olarak yer almaktadir.
Bu durumda p tane karisik tipteki degiskenlerin oldugu varsayimi altinda uzaklik 6lgiisi

d(i,j) asagidaki gibi hesaplanamaktadir’s,

p 6(f)d(f)

.. =19 4
f=16ij

Formiilde yer alan 8l.(f ), Xir veya xjr oldugunda, x;r = xjr = 0 ve f degiskeni asimetrik ikili
degisken oldugunda sifira esittir, diger durumlarda ise SL(Jf )=1"dir. i ve Jj arasindaki uzakliga f

degiskeninin katkis1 olan dg ) degerleri, farkli degisken tipleri i¢in farkli sekillerde

hesaplanmaktadir’*,

f degiskeni aralik 6lgme diizeyinde ise, dl(Jf )= iy 2| h; f degiskeni i¢in tim kayip

_maxhth—minhth’

olmayan nesneler iizerinde ¢caligmaktadir.

f degiskeni ikili veya kategorik oldugunda, x;r = Xj durumunda dl(f ) = 0°dur. Diger

durumlarda dl(f )=1°dir"8,

f degiskeni siralanmig kategorik degisken ise, 7;5; rank degeri hesaplanir ve zifzzf _1’dir.
—

Standartlagtirmanin ardindan aralikli 6lgek gibi hesaplanmaktadir”®.
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f degiskeni oran Olcekte Olciilmiis bir degisken ise, ya logaritmik doniisiim uygulanarak
tranformasyon yapilan veriye aralik 6lgek gibi davranilir ya da f degiskeni siirekli siralanmig
veri olarak diistintilerek 7;; ve z;r degerlerinin hesaplanmasinin ardindan z;; degerlerine

aralik degiskenmis gibi davranilmaktadir’?,

Veri madenciliginde kullanilan kiimeleme algoritmalari, alti temel grup altinda incelenir. Bu

grupla Sekil 2.1.3” de topluca verilmistir.

Kiimeleme
Algoritmalari

. . Yng;;;Ega Balilig_meyle dayali s D Ilél?rtrelgﬁrrﬁe
iyerarsi i imeleme s .
Kiimeleme Kumeleme Algoritmalar Alliglggglggll;n Algoritmalari Olasilik
Algoritmalart Algoritmalar Mlgtaieglere
yali
Kiimeleme
Algoritmalari

Sekil 2.1.3. Alt1 temel kiimeleme grubu

Ilerleyen béliimlerde bu alt1 temel kiimeleme grubu icinde yer alan kiimeleme algoritmalar

tanitilacaktir.
2.1.1. Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda baslangigta kullanici tarafindan K (kiime sayisi)
parametresinin belirlenmesini istemesi gibi parametrelere ihtiya¢ duyulmamaktadir. Ayrica
deterministik yontemler degildir. Hiyerarsik yontemler daha deterministik sonuglar liretmekte

ve veri nesnelerini kiilmelemek i¢in esnek bir mekanizma sunmaktadir.

Kiime hiyerarsisi standart bir aga¢ yapist kullanilarak ifade edilebilmektedir. Hiyerarsinin
kokii kiimelenecek olan veri nesnelerin tiimiinii temsil etmektedir. Agacin her bir seviyesinde
kiimelere karsilik gelen diiglimler olusmaktadir. Hiyerarsinin her bir seviyesi bazi kiime
setlerine karsilik gelmektedir. Hiyerarsinin tabani agacin yapraklarindan yani tekli
noktalardan olusmaktadir. Bu kiime hiyrarsisine dendogram adi verilmektedir. Hiyerarsik
kiimeleme yontemlerinin en temel avantaji, herhangi bir seviyede hiyerarsiye son vererek

uygun kiimeler elde edilebilmektedir. Bu 6zellik hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 béliinmeli
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kiimeleme yoOntemlerinden ayiran en Onemli Ozelliktir. Bodylece hiyerarsik kiimeleme

yontemleri kullanict tarafindan belirlenen K kiime sayisina ihtiya¢ duymamaktir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari, birlestirici (Agglomerative) ve ayristirict (Divisive)
olmak iizere ikiye ayrilmaktadir. Bu algortimalarin yani sira; ROCK, BIRCH, CURE ve
CHAMELEON algortimalarida vardir. Bundan sonraki bdliimlerde bu yontemlerin

aciklamalar yer alacaktir®.

2.1.1.1. Birlestirici (Toplamali) Kiimeleme Algoritmalar1 (AGNES, Agglomerative

nesting)

AGNES (Agglomerative Nesting) ilk olarak 1990 yilinda Kaufman ve Rousseuw tarafindan
sunulmustur. Algoritmada baglangicta her bir nesne ayri bir kiime olarak kabul edilmektedir.
Daha sonraki asamalarda ise istenilen sayida kiime elde edilinceye kadar benzer 6zellikteki
kiimeler birlestirilir. Her birlestirme isleminden sonra kiime sayis1 bir azalmaktadir. Istenilen
sayida kiime elde edilinceye kadar islemlere devam edilir. Birlestirici kiimeleme yontemleri
tic alt grup altinda toplanir. Bunlardan birincisi baglanti yontemleridir. Bu yontemler tek
baglanti, tam baglanti, agirlikli, agirliksiz ortalama baglanti ve McQuitty yontemleridir.
Yontemlerde grafik gosterimi kullanilabilmektedir. Ikinci grup minimum varyans yontemleri
olarak adlandirilir ve iigiincii grup ise merkezilestirme yontemleridir. Ozet olarak toplamali

kiimeleme  algoritmalarinin  smiflandirilmast  Sekil ~ 2.1.1.1.1.°de  gdsterilmistir.

Toplamal

Baglant Merkezilestirme

l Tek | Tam l Ortalama | l . | l | l | l . |
baglant baglant baglant McQuitty Ward Medyan Centroid

Sekil 2.1.1.1.1. Toplamali kiimeleme algoritmalari

Benzerlik agisindan sozii edilen tiim hiyerarsik yontemleri de igine alan uygun bir
formiilasyon Lance-Williams tarafindan gelistirilmis ve Lance-Williams

benzerlik/benzemezlik formiilii olarak bilinmektedir'®'!.
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Formiile gore eger nesneler (objects) i ve j, i U j igerisinde birlestirilecek kiime ve diger tiim
noktalar arasindaki yeni bir benzerlik / uzaklik belirtilmektedir ve asagidaki gibi formiiliize

edilmektedir!®.
d(i U j,k)=a; d(i.k)+ajd(i.k)+ B d(ij)+y\d(i,k)—d(j,k)|

a;,aj , B ve y’nin aldig1 degerler asagidaki tabloda gosterilmistir. Omegin tek baglanti

yonteminde a;=q; =% , =0 ve y=—% degerlerini kullanir ve formiil asagidaki gibi
degismektedir'®!!,
d(i U jk)=5 d(i.k)+ d(i.k) —|d(i,k)=d(j.K)|

Tablo 2.1.1.1.1’in ikinci slitununda yer alan formiiller ise tek baglanti ydonteminin yorumuna
benzer olarak uygulanmaktadir. Kiime merkezlerini kullanan yontemler s6z konusu
oldugunda merkez koordinatlar1 (siitun 3’de yer alan) ve kiime merkezleri arasinda
tanimlanan uzaklik/benzerlik (siitun 4) degerleri kullanilir. Oklid uzakligi iki yaklasim

arasindaki esdegerlik icin kullanilmaktadir!®!!,

a ve b toplanabilir iki nokta ve c ise bagka bir nokta olsun. Oklid uzakligi kullanilarak Lance-

Williams benzemezlik formiilii asagidaki gibi elde edilmektedir'®!!.

dz(a,6)+d2(b,6) dz(a,b)_lla—CIIZ+I|b—C||2 lla—b||?
2 2 4 2 2 4

d’(aub,c) =

s 1 e .atb, .. - a+b
Yeni kiime merkezi T’dlr. Dolayisiyla ¢ noktasina olan uzakligi ||c — — 2.

Tablo 2.1.1.1.1. Hiyerarsik kiimeleme yontemleri ve formiilleri'*!"
Lance ve | ve j kiimelerini . ve g; kime
Hiyerarsik kiimeleme Williams’1in LveJ give gj

yontemleri

benzememezlik
formila

birlestiren kiimenin
merkez koordinatlari

merkezleri arasindaki
benzememezlik
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a;= 0,5
Tek baglant1 B=0
=-0,5

a;= 0,5
Tam baglant1 =0
vy=0,5

__ il
N i+
Ortalama baglanti B=0

y=0

a; = 0,5
McQuitty yontemi =0
v =0

a;= 0,5
Medyan B =-0,25
v=0

_gitgj

> ||gi_gj||2

1l
1+1] o sl
Merkez(centroid) 1V =M
b=~ G S
=0

i

||gi_gj||2

i+
lil+1/1+1K]

Ward Yéntemi Ik _lilgitljlgi _ i
B == lil+1/1 lil + 1j]

y=0

i

||gi_gj||2

Tablo 2.1.1.1.1°de yer alan [i|, i kimesindeki nesnelerin sayisidir. g;, m uzayinda bir vektor (m

ozellikler setidir). ||.|| degeri ise Oklid metrigindeki uzaklik degeridir '*!!,

Toplamali kiimeleme algoritmalarinin sunumu kolay ve hizli sonug tiretmesi (maliyeti diisiik)
avantajlaridir ancak yanlis kiime se¢imi hatalara yol agmaktadir. Bunun i¢in de kiimeleri
birlestirme islemi dikkatlice yapilmalidir. AGNES’ de n nesne i¢in n-/ tane birlestirme
yapilmaktadir. Yontemde birlestirme islemi yapildiktan sonra geri doniip tekrar degistirme
yapilamamaktadir. Cok biiylik sayida veri igeren ve u¢ degerlerin ¢ok oldugu veri setlerinde
iyl sonuglar elde edilemez. Ayrica kiiresel olmayan kiimeler i¢in de 1iyi sonuglar
tiretmemektedir. Ancak bu yontemlerin sunumunun kolay ve hizli olmasi nedeniyle

literatiirde sikca yararlanildigr gériilmektedir!'>!3.

2.1.1.1.1. Tek Baglanti Kiimeleme Algoritmasi (en yakin komsu algoritmasi, single

linkage)

Tek baglanti yontemi literatiirde en yakin komsu yontemi olarak da bilinmektedir. Bu

yontemde baslangigta tiim gozlem degerleri birer kiime kabul edilir ve gozlemler arasindaki
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uzakliklar hesaplanarak birbirine en yakin gozlem degerleri birlestirilir. Bu islemler adim

adim tekrarlanarak devam etmektedir. Tek baglanti yonteminde ilk olarak en yakin olan iki

nokta bulunur ve bu iki nokta bir kiime olacak sekilde ayni1 kiimeye dahil edilir. Daha sonra

yeni olusan kiime disinda kalan noktalarin bu kiimedeki gozlemlere olan uzakliklar1 incelenir.

En kiigiik uzaklik degerine sahip gozlem tigiincii bir gézlem olarak kiimeye eklenir. Bu islem

biitiin noktalar i¢in yapilir ve kiimeler olusturulmus olur. Gézlemler arasindaki uzakliklarin

hesaplanmasinda ise veri tipine uygun olan uzaklik dl¢iisii kullanilir'.

Sekil 2.1.1.1.1.1. Tek baglant1 kiimeleme yonteminin sekilsel gdsterimi

Sekil 2.1.1.1.1.1°den goriildiigii gibi iki kiime arasindaki uzakligi, birbirine

gozlemler arasindaki uzaklik belirler.

en yakin

Tek baglant1 yonteminde, kiiresel yapida ve farkli boyutlarda kiimeler tespit edilebilir ancak

giiriiltiili verilere ve ug¢ degerlere karst duyarli bir algoritmadir. Bunun yam sira yontemin

daginik yapida kiimeler olusturma egilimi vardir ve asagidaki yapilara benzer kiimeleri

bulmada basarilidir.

/,..--"'.' '.. b | * .II
. 7—-"""..4' L / i
:/--_. . ?_i '_' .
Sekil 2.1.1.1.1.2. Kiime yapist

En yakin komsu yontemine gore uzaklik degerlerinin nasil hesaplandigi asagidaki 6rnek

tizerinde gosterilmistir.
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Astim hastas1 dort bireyin hastanede yatis sayisi (x;) ve bir haftada kullandiklar1 ilag sayisina

(x,) ait bilgiler asagida verilmektedir.

Tablo 2.1.1.1.1.1. Gozlem degerleri
Gozlemler X1 Xy
1 10 8
2 5 3
3 4 1
4 6 4

Hastalarin bu iki 6zelligi dikkate alinarak en yakin komsu yontemi ile kiimeleme islemi
yapilirsa agagidaki adimlarin izlenmesi gerekir.

Ik olarak tiim gdzlemler arasindaki mesela 6klid uzakligi bulunur. Bu uzaklik degerleri;

d(,))= \/Zi=1(xi j — Xjx)? formiilii yardimiyla,

d(1,2)=,/(10 — 5)2 + (8 — 3)2=7,07

d(1,3)=/(10 — 4)2 + (8 — 1)?=9,22

d(1,4)= /(10 — 6)2 + (8 — 4)2=5,65

d(2,3)=/(5 —4)2 + (3 — 1)2=2,24

d2,4)=/(5—6)2 + (3 — 4)2=1,41

d3,4)=+/(4 — 6)2 + (1 — 4)2=3,61

Hesaplanan degerleri asagida verilen uzaklik matrisine aktarilir.

Tablo 2.1.1.1.1.2. Uzaklik matrisi
Gozlemler 1 2 3
1
2 7,07
3 9,22 2,24
4 5,65 1,41 3,61
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Uzakliklar matrisi incelendiginde gézlemler arasi en kiigiik uzakligi 2 ile 4 numarali
gbzlemler arasinda oldugu goriilmektedir (d=1,41). Dolayistyla en yakin komsu yontemi
gozlemler arasindaki en kiigiik uzakligi kiime uzaklig1 olarak kabul ettigi i¢in birlestirme
islemine 2 ile 4 numarali gézlemlerden baslanir ve bu gozlemlerin diger gozlemler ile
uzakliklar1 yeniden sematize edildiginde; uzakliklar matrisi Tablo 2.1.1.1.1.3’deki gibi

tanimlanir.

7,07 2,24
1 3
5,65 3.61
Sekil 2.1.1.1.1.3. Gozlemler ve kiimeler arasindaki uzakliklar
Tablo 2.1.1.1.1.3. Uzaklik matrisi
Gozlemler 2,4) 1
2,4)
1 5,65
3 2,64 9,22

Yeni olusturulan uzakliklar matrisine gore minimum d(i, j)=2,64’diir. Dolayisiyla yeni
olusturulacak kiime 2, 4 ve 3 numarali gozlemlerden olusur. Bundan sonraki asamada yeni
olusturulacak kiime ile 1 numarali gozlem arasindaki minimum uzaklik degerinin

bulunabilmesi i¢in uzaklik matrislerinin tekrar olusturulmasi gerekmektedir.

Sekil 2.1.1.1.1.4. Gozlemler ve kiimeler arasindaki uzakliklar

Sekil 2.1.1.1.1.4°den de goriildiigii gibi (2, 4, 3) kiimesinin 1 numarali gézlem ile arasindaki

uzakliklar incelendiginde en kiiciik uzakligin 5,65 oldugu goriiliir. Bundan sonraki asamada
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tiim noktalar birlestirilerek tek bir kiime olusturulur ve son olarak tiim asamalarin 6zetini

yansitacak bir tablo asagidaki gibi elde edilir.

Tablo 2.1.1.1.1.4. Olusturulan kiimeler ve uzakliklar
Uzakhk Kiimeler
1,41 (2,4)
2,64 (1,2,4)
5,65 (1,2,3,4)
2.1.1.1.2. Tam Baglanti Kiimeleme Algoritmasi1 (en uzak komsu algoritmasi, complete

linkage)

Tam baglant1 yontemi literatiirde en uzak komsu algoritmasi olarak da bilinmektedir. Bu
isimle anilmasinin sebebi ise kiime uzakliklarini birbirine en uzak gézlemlerin uzaklig olarak
belirlemesidir. Yontemin uygulanist ve yorumlanisi tek baglant1 yontemine benzerdir. Ancak
tek farklilik tek baglanti yonteminde gozlemlerin en yakin uzakliklar ile ilgilenilirken, tam
baglant1 yonteminde gozlemlerin en uzak mesafeleri ile ilgilenilmektedir. Bu ifadeler Sekil

2.1.1.1.2.1°deki gibi sematize edilebilir'*.

Sekil 2.1.1.1.2.1. Tam baglant1 yonteminin grafiksel gosterimi
Tam baglant1 yonteminin uzaklik formiilii asagidaki gibidir:
dma)C(Cl', Cj):maxpECi,p/ECj |p - p,|

Yukarida formiilde yer alan C; i. kiimeyi Cjise j. kiimeyi gostermektedir. [p — p'| degeri ise p

ve p noktalar1 arasindaki uzakliktir.
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Tam baglant1 yontemi tek baglanti yontemine gore giiriiltiilii ve u¢ degerlere kars1 daha az
duyarlidir. Ancak konveks sekildeki kiimeleri bulmak icin elverisli bir yontem degildir.
Konveks sekillerin oldugu durumda tek baglanti yonteminden yararlanilmanin daha iyi

sonuglar verecegi bilinmektedir'*.

En uzak komsu yontemine gore uzaklik degerlerinin nasil hesaplandigi asagidaki ornek

iizerinde gosterilmistir'®.

Tablo 2.1.1.1.2.1.G6zlem degerleri
Gozlemler X1 X3
1 10 8
2 5 3
3 4 1
4 6 4

En uzak komsu yontemde ilk olarak gdzlemler arasindaki uzakliklar, uzaklik baglantilari
kullanilarak bulunmalidir. Bunun i¢in farkli uzaklik baglantilarindan yararlanilabilir. Ancak
biz en ¢ok kullanilan uzaklik baglantilar1 arasinda yer alan 6klid uzakliklarindan

faydalanacagiz. Buna gore elde edilecek uzaklik matrisi agsagidaki gibidir.

Tablo 2.1.1.1.2.2. Gozlemler arasin uzaklik matrisi

Gozlemler 1 2 3
1
2 7,07
3 9,22 2,24
4 5,65 1,41 3,61

Yukaridaki tablodan goriildiigii gibi min d(i,j) degerinin 1,41°tlir. En yakin komsu
algoritmasina benzer olarak en kiiclik uzaklik degeri belirlenir. Dolayisiyla bundan sonraki
asamada 2 ve 4 numarali gozlemler birlestirilerek yeni bir kiime olusturulur. Eger aym
minimum degere sahip iki hiicrenin oldugu gdzlemlenirse, herhangi bir hiicre secilerek
islemlere devam edilmesi gerekmektedir. (2, 4) kiimesinin 3 ve 4 numarali gozlemler ile

uzakliklarini incelenmesi sonucunda Sekil 2.1.1.1.2.2 elde edilmistir.
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5,65 3.61

Sekil 2.1.1.1.2.2.Kiime ile gbzlemler arasindaki uzakliklar

En yakin komsu yonteminde kiimelerin elemanlar1 ile diger gozlemler arasindaki en yakin
uzaklik dikkate alinirken, tam baglanti yonteminde durum tersidir. Yani s6z konusu kiimenin
elemanlan ile diger gézlemler eslenerek iglerinden birbirine en uzak olan gézlemler segilir.
Bu duruma gore (2, 4) kiimesinin 1 nolu gozlem ile arasindaki en biiylik uzaklik 7,07 olarak
tespit edilmistir. Benzer sekilde (2, 4) kiimesinin 3 nolu gozlem ile arasindaki en biiyiik

uzaklik degeri 3,61 dir. Dolayisiyla yeni olusturulacak uzaklik tablosu asagidaki gibidir.

Tablo 2.1.1.1.2.3. Uzaklik matrisi
Gozlemler 2,4) 1
2,9
1 7,07
3 3,61 9,22

Yukaridaki uzakliklar tablosuna gore mininimum d(i,j)=3,61 oldugu goriilmektedir.
Dolayisiyla yeni olusturulacak kiime 2, 4 ve 3 numaral1 gozlemlerden olusmaktadir. Bundan
sonraki agsamada yeni olusturulacak kiime ile 1 numarali goézlem arasindaki maksimum

uzaklik degerinin bulunabilmesi i¢in uzaklik matrislerinin tekrar olusturulmasi gerekmektedir.

Sekil 2.1.1.1.2.3. Kiime ile 1 nolu gbzlem arasindaki uzakliklar

Sekil 2.1.1.1.2.3°den goriildiigii gibi (2, 4, 3) kiimesinin 1 numarali gézlem ile arasindaki

uzakliklar incelendiginde en biiylik uzakligin 9,22 oldugu belirlenmistir. Bundan sonraki
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asamada tiim noktalar birlestirilerek tek bir kiime olusturulur ve son olarak tiim asamalarin

Ozetini yansitacak bir tablo olusturulur.

Tablo 2.1.1.1.2.4. Olusturulan kiimeler ve uzakliklar
Uzakhk Kiimeler
1,41 (2,4)
7,08 (1,2,4)
9,22 (1,2,3,4)
2.1.1.1.3. Ortalama Baglanti Kiimeleme Algoritmasi (unweighted pair group method

with averaging: UPGMA)

Ortalama baglant1 teknigi Sokal, Michener ve McQuitty tarafindan gelistirilmistir. Ortalama
baglanti yonteminde iki kiime arasindaki uzaklik ayri gruplarda yer alan goézlem ciftleri
arasindaki ortalama uzaklik olarak belirlenmektedir. Bu teknikte de isleme tek baglant1 ve tam
baglant1 tekniklerinde oldugu gibi baslanir. Ancak kiimeleme kriteri olarak bir kiime i¢indeki
birim ile diger kiime ic¢indeki birimler arasindaki ortalama uzakliklar kullanilir. Ortalama
baglant1 tekniginde kiimeler kiiclik varyanslar ile birbirlerine baglhdir. Bu teknik tek baglanti
ve tam baglant1 teknikleri arasinda sonuglar vermesi nedeniyle bir alternatif yontem olarak

onerilmektedir’.

Mekansal olmayan toplamali kiimeleme icin bu yontem diisiik varyansli kiimeleri birlestirme
egilimindedir ve ayni varyansa sahip kiimeler i¢in biraz yanli sonuglar vermektedir. Bu
yontemde iki kiime birlestirildiginde, yeni olusturulan kiimenin diger kiimeye olan uzakligi
daha sonradan birlestirilecek olan kiimelerin ortalama uzaklig1 almarak hesaplanir. Ornegin, 1
ve 3 kiimeleri birlestirilerek yeni bir kiime olusturulacak ise, bu yeni kiimeye kiime 1* olarak
belirlensin. Kiime 1*’in kiime 4’e uzaklig1 hesaplanmak istendiginde, 1’in 4’e olan uzaklig1
ile 3’lin 4’e olan uzakliginin ortalamasi alinmaktadir. Bu uzakliklar kiimelerdeki bireysel

gdzlem degerleri yerine kiime kombinasyonlarma baglidir!®!”.

Ortalama baglant1 yontemi Sekil 2.1.1.1.3.1°deki gibi sematize edilebilir.
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B kimesi

A kiimesi

Sekil 2.1.1.1.3.1. Ortalama baglant1 yonteminin sekilsel gosterimi

Yontem de tek ve tam baglant1 algoritmalarinda oldugu gibi ilk olarak uzaklik Slgiilerinden
yararlanilarak uzaklik matrisleri olusturulur. Ardindan kiime uzakliklarinin belirlenebilmesi
ve hangi gozlemlerin birlestirilmesine karar verebilmek i¢in asagidaki esitlikten

yararlanilmaktadir.
D(A,B)=Typ/(Ny * Np)

Yukaridaki formiilde yer alan A ve B harfleri kiimeleri gostermektedir. T, degeri ise A ve B
kiimeleri arasindaki tiim ikili uzakliklarin toplami iken N, ve Ny swrasiyla A ve B
kiimelerindeki gozlem sayilarin1 gostermektedir. Hiyerarsik kiimelemenin her bir asamasinda

D(A,B) degeri minimum olan kiimeler birlestirilir.

Tiim elemanlar tek bir kiimeyi olusturana kadar bu islemlere devam edilir. Ardindan kiime
uzakliklarina gore dzet bir tablo olusturularak sonuglar yorumlanir'®.

Tek baglanti yonteminde kullanilan 6rnek veri seti lizerinden ortalama baglanti yontemi
uygulanirsa asagidaki adimlarin sirastyla gerceklestirilmesi gerekmektedir.

Daha 6nceden elde edilen uzaklik matrisi Tablo 2.1.1.1.3.1°de verilmistir.

Tablo 2.1.1.1.3.1. Gozlemler aras1 uzaklik matrisi
Gozlemler 1 2 3
1
2 7,07
3 9,22 2,24
4 5,65 141 3,61

Minimum d(i,j) degerinin 1,41 oldugundan 2 ve 4 numaral gozlemler birlestirilerek yeni bir

kiime olusturularak uzaklik matrisleri bu kiimelere gére yeniden hesaplanir.
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565 361

Sekil 2.1.1.1.3.2. Kiimeler ile gézlemler arasindaki uzakliklar

Ancak artik uzakliklar matrisi olusturulurken ortalamadan yararlanilacaktir.

Yani 2 ve 4 numarali goézlemlerden olusan kiime ile 1 numarali gozlem arasindaki uzaklik
(7,07+5,65)/2=6,36 iken 3 numarali gozlem ile uzaklik (2,24+3,61)/2=2,93’dir. Bu

hesaplamalar sonucunda elde edilen uzaklik matrisi Tablo 2.1.1.1.3.2°deki gibidir.

Tablo 2.1.1.1.3.2. Uzaklik matrisi
Gozlemler 2,4) 1
2,9
1 6,36
3 2,93 9,22

Sekil 2.1.1.1.3.3. Kiime ile 1 nolu gbzlem arasindaki uzakliklar

Sekil 2.1.1.1.3.3° e gore min d(i,j)=2,93 oldugu goriilmektedir.  Dolayisiyla yeni
olusturulacak kiime 2, 3 ve 4 numarali gozlemlerden olusmaktadir. 2, 3 ve 4 numarali
gozlemlerin  olusturdugu kiime ile 1 numarali gozlem arasindaki uzaklik

(7,07+5,65+9,22)/3=7,31 hesaplanarak bulunur ve 6zet olarak asagidaki tablo elde edilir.

Tablo 2.1.1.1.3.3. Olusturulan kiimeler ve uzakliklar

Uzakhk Kiimeler
1,41 2,4)
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6,36 (1,2,4)
7,31 (1,2,3,4)

2.1.1.1.4. Agirhklandirilmis Ortalama Baglanti Kiimeleme Algoritmas1 (weigthed pair
group method with arithmetic mean: WPGMA)

Agirliklandirilmis ortalama baglanti yontemi formiile farkli bir agirlik ekledigi i¢in orijinal
ortalama baglant1 yonteminden farkli bir yontemdir. Bu yontem McQuitty yontemi olarak da
bilinmektedir. Her bir birlestirme isleminden sonra yeni olusan kiime ile eski kiime arasindaki
uzakliklar, birlestirilen iki kiimenin uzakliklarma bagl olarak hesaplanir. Ornegin, asagidaki
sekilde A ve B olmak iizere iki kiime birlestirilerek yeni bir kiime olusturulsun. Bu olusan
yeni kiimeye E kiimesi adi verilsin. E kiimesi ile C kiimesi arasindaki uzaklik D olarak
tanimlansin. O halde WPGMA kiimeleme yontemine gore D3;=(N, * D; + Ng * D,)/(N, +
Np) formiilii yardimiyla hesaplanir. Formiilde yer alan N, ve Ny sirastyla A ve B kiimelerinin
genisliklerini, D;; C kiimesi ile A kiimesi arasindaki uzakligi, D, ise C kiimesi ile B kiimesi

arasindaki uzakhig1 géstermektedir .

Sekil 2.1.1.1.4.1. Agirlhiklandirilmis ortalama baglanti yonteminin sekilsel gosterimi

Tablo 2.1.1.1.4.1°deki gibi bir uzaklik matrisi verildigi varsayilsin. A ile B gézlemleri ile D ve
E gozlemleri onceden birlestirilerek iki tane kiime olusturulmus ve olusan bu kiimelerin C
kiimesi ile uzakligi hesaplanmistir. Bundan sonraki adimlarda WPGMA baglant1 yontemi

kullanilarak kiimeleme isleminin nasil yapildig: Sekil 2.1.1.1.4.2°de iizerinde gosterilmistir.

Tablo 2.1.1.1.4.1. Uzaklik matrisi
AB C DE
AB 0 - -
C 80 0 -
DE 60 40 0
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Sekil 2.1.1.1.4.2. Kiimeleme islemlerinin sekilsel gosterimi

Sekil 2.1.1.1.4.2° deki kiimelere gore oncelikle A ve B’den olusan kiime ile C numarali
gbzlem arasindaki uzaklik 80 idi. Benzer sekilde A ve B gozlemlerinden olusan kiime ile D ve

E’den olusan kiime arasindaki uzaklik ise 60 idi. Yeni olusacak kiimenin uzakligi ise

 80+2+60
T3

D

= 66,6 olarak hesaplanmaktadir.

2.1.1.1.5. Merkez Baglanti Kiimeleme Algoritmasi (unweighted pair group centroid:
UPGMC)

Bu yontem 1958 yilinda Sokal ve Michener tarafindan gelistirilmistir. Merkez baglanti
yontemi en ¢ok kullanilan baglanti fonksiyonlarindan biridir. Yontemde iki kiime arasindaki
uzaklik merkezler arasindaki ortalama uzakliktir. Bir bagka ifadeyle ortalama olarak grup
merkezleri kullanilmaktadir. Ancak bu kiimeleme yonteminde sadece Oklid uzaklhik 6lgiisii
kullanilabilmektedir. Kullanimi basit, anlasilmasi ve yorumlanmasi kolay bir ydntemdir.
Biyoloji alaninda hiyerarsik kiimeleme i¢in standart bir yontem haline gelmektedir. Bu

yontem asagidaki gibi sematize edilebilmektedir.

-2 -1

Sekil 2.1.1.1.5.1. Merkez yonteminin grafiksel gosterimi
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Sekil 2.1.1.1.5.1’den goriildiigii gibi merkezi baglanti1 skorlari grup merkezleri arasindaki
uzaklik kadardir. Kiime merkezleri ise, kiime degiskenlerine iligkin gozlemlerin ortalama
degeridir. Her olusan yeni kiime i¢in kiime merkezleri yeniden hesaplanarak kiime

birlestirilme islemi yeni olusturulan merkezler dikkate alinarak yapilmaktadir.

Birlestirilen C; ve C; kiimeleri ile lgiinci bir kiime olan C; arasindaki uzaklik asagidaki
formiil yardimiyla hesaplanmaktadir.
n

- D(Cll Cl) +
nj

n;+

n; ninj

D(C,(C;, C)) = D(C,G) - D(Ci, G)

ni+le (ni+nj)2

Yukaridaki formiilde yer alan Cj, C; ve C; ‘ler sirasiyla [, i ve j kiimelerini ;n; ve n; ise

sirastyla C; ve Cjkiimelerindeki gézlem sayilarini gostermektedir.

Merkezi baglant1 yontemi u¢ degerlerden az etkilenmektedir ancak yontemde ters donmeden
(reversal) kaynaklanan bir karmasiklik vardir. Bir bagka ifadeyle, bir merkez ¢ifti arasindaki
uzaklik, daha 6nceki adimda birlesmis olan bir baska merkez cifti arasindaki uzakliktan daha

az olabilmektedir. Bu da dendogram yorumlarini zorlastirmaktadir 22!,

2.1.1.1.6. Medyan Baglanti Kiimeleme Algoritmasi (Gower method, weighted pair group
centroid method: WPGMC)

Bu yontem Gower tarafindan 1967 yilinda gelistirilmistir. Medyan baglanti yonteminde, iki
kiime arasindaki uzaklik bir kiimedeki gozlem ile diger kiimedeki gozlem arasindaki medyan
uzakhigidir. Yontemde ortalama yerine medyan kullanilmaktadir. Dolayisiyla ortalama
baglanti yontemine gore uc¢ degerlerden fazla etkilenmemektedir. Bu algoritma merkez
yontemine benzerdir ancak medyan yonteminde birlestirilecek kiimelere esit agirlik
verilmektedir. Medyan yonteminde birlestirilen C; ve C; kiimeleri ile ligtincii bir kiime olan C;

arasindaki uzaklik asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir!®->2,

1 1 1
D(Cy,( Ci, C)=; D(Cy, Co)+;, D(C, ) =3 D(Ci, )
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Yukaridaki formiilde yer alan Cj, C; ve C; ‘ler sirasiyla [, i ve j kiimelerini ;n; ve n; ise

sirastyla C; ve Cjkiimelerindeki gézlem sayilarini gostermektedir.

2.1.1.1.7. Ward Kiimeleme Algoritmasi (error sum of squares linkage)

Ward yontemi kiimeleme analizine alternatif bir yaklasim olup her bir kiime igerisindeki hata
kareler toplamina dayanmaktadir (kiime merkezlerinden sapmalarin kareler toplami).
Benzerlik dlciilerini kullanmak yerine kiimeleme analizini varyans analizi problemi olarak ele
alir. Bu yontem en kiigiik varyans yontemi olarak da bilinmektedir. Onceki béliimlerde
anlatilan baglanti yontemleri kiimeler arasindaki uzakliklar1 kullanirken bu yontemde kiime
ici hata kareler toplami kullanilmaktadir. Ward yonteminin amact kiime i¢inde homojenligi
maksimum yapacak sekilde kiime i¢i kareler toplami minimize edilerek kiimeler
olusturmaktir. Bu islem her asamada yeniden gerceklestirilir. Yani her asamada yeni kiimeler
olusturmak i¢in, hata kareler toplami kiiciik olan kiimeler birlestirilmektedir. Tiim gozlemler

tek bir kiime olusturuncaya kadar birlestirme islemlerine devam edilir.

Bu islemleri formiil iizerinde gosterebilmek i¢in Xjj notasyonu tanimlanmaktadir. X simgesi
i kiimesinde yer alan j gozlemine ait k degiskeninin degerini ifade etmektedir. Hata kareler

toplamu ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir!®-222324,

ESS(error sum of squares)=Y; ¥.; Y. | Xijx — Xk |?

Hata kareler toplami ile her bir degigken i¢in bireysel gézlem degerleri ile o degiskene ait
kiime merkez degeri karsilastirilmig olur. Hata kareler toplaminin kii¢iik olmasi, verinin kiime

merkezine yakin oldugunu gostermektedir?>>*,

Genel kareler toplami asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir®,
TSS (total sum of squares)=Y; ¥.; Y | Xijr — % i |?

Genel kareler toplami igleminde amag her bir degisken icin bireysel gozlem degeri, ilgili
degiskenin genel ortalamasi ile karsilastirmaktir. Kiimenin gézlem degerini agiklama orani ise
r? yardimiyla hesaplanmaktadir. /* degeri ne kadar yiiksek ise kiime gozlem degerini o

derecede iyi agiklamaktadir. 7 degeri asagidaki esitlikler yardimiyla hesaplanmaktadir!'®2%23,

rz_TSS—ESS
T TSS
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Ward yonteminde amag yukaridaki formiillerde ifade edilen hata kareler toplamini en kiiciik
yapan, 7 degerini en biiyiik yapan kiimeleri birlestirmektir. Tiim drnek birimleri tek bir kiime

halinde bir araya geldiginde ise algoritma sonlandirilacaktir 2>,

Ward yontemi ile birlestirilen iki kiime (C; ve C)) ile diger kiime (Cx) arasindaki uzaklik

asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir!®-?%%3,

n;+ng le+le ng

d(C: ve Cj)= d(C;, Cp) +

Tli+‘l’lj+le ni+nj+nk

d(C;, ) — (¢, G)

ni+nj+ng

Yukaridaki formiilde yer alan n;, nj, n; degerleri sirasiyla Ci, Cj ve Ci kiimelerindeki nesne
sayisint gostermektedir. d(C;UC;, Ci) esitligi C; ve C; kiimelerinden olusan yeni kiime ile Ci
kiimesi arasindaki uzakligi, d(C; Ci) degeri C; ve Ck, d(Cj Ci) degeri C; ve Ci, d(C;, Cj) degeri

Ci ve C; kiimeleri arasindaki uzakliklar1 gdstermektedir.

Bu baglant1 yontemi kiigiik sayidaki gozlemleri birlestirme egilimindedir. Ayn1 sekle sahip ve
ayni sayida gozlem igeren kiimelerin iiretilmesine karsi yanhidir. Ayrica Ward yontemi ug
degerlere kars1 da duyarli bir baglanti yontemidir. Bunun yan1 sira yontem niceliksel veriler

i¢in uygun iken ikili degiskenler icin uygun degildir!'®2.

2.1.1.1.8. ROCK Kiimeleme Algoritmasi (Robust clustering using links)

ROCK algoritmasi, baglanti kavram {izerine dayanan dayanikli (robust) toplamali hiyerarsik
bir kiimeleme algoritmasidir®®. Cok biiyiik veri setleri igin de uygun bir yontemdir . Guha,
Rastogi ve Shim tarafindan ICDE’de sunulan ve onerilen ROCK algoritmasi benzerligi
hesaplarken, veri noktalarmi birlestirirmede baglantilar1 kullanmaktadir®’??°, Kiimeleme
algoritmalarinda uzaklik yerine baglantilar1 kullanmak bir avantajdir. Cilinkli uzakliklar
kullanildiginda sadece iki nesne arasindaki yerel bilgiden yararlanilir oysaki baglanti
fonksiyonlart kullanildiginda iki nesnenin komsulugundaki diger noktalarla da ilgili evrensel
bir bilgi edinilmektedir. Komsulara ve baglantilara dayanan bu kiimeleme modelini

anlayabilmek i¢in bazi temel tanimlarin yapilmasi gerekmektedir.

Komgsuluk
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Komsuluk kavrami basitce en benzer noktalar olarak ifade edilebilir 27?%. Benzerlik (p;, p i)
p; ve pj nokta giftleri arasindaki yakinlig1 yakalayan benzerlik fonksiyonlarindan metrik veya
metrik olmayan bir 6l¢ii kullanilabilir. Benzerlik fonksiyonu 0 ve 1 arasinda degerler
alabilmektedir. Fonksiyon degeri 1’e yaklastikca noktalarin benzerliginin arttig1
bilinmektedir. 0 ile 1 arasinda kullanici tarafindan bir 6 esik degeri tanimlanir ve eger
benzerlik (p;, pj) =0 ise bu iki nokta komsudur. Esitsizlikte tanimlanan 6 simgesi kullanici
tarafindan belirlenen bir parametredir ve komsulugu dikkate almak i¢in nokta ciftlerinin ne
kadar yakin olmasi gerektigini kontrol etmek i¢in kullanilir. Benzerlik fonksiyonunun 1
olmasi noktalarin 6zdes oldugunu, fonksiyonun O degerini almasi ise noktalarin birbirine
benzemedigini gostermektedir. Dolayisiyla arzu edilen yakinliga bagli olarak kullanict

tarafindan uygun bir 0 degeri belirlenmelidir?’-8,

Benzerlik fonksiyonu Jaccard katsayisi temelli bir benzerlik Olciisiinii kullanmaktadir.
Yontem, Oklid uzaklig1 yerine jaccard katsayisindan yararlanmaktadir. Bu katsayr metrik
olmayan bir uzaklik Olciistidiir. Dolayisiyla merkezler degil sadece kiime igerisinde kalan

noktalar1 tanimlamaktadir. Bu fonksiyon ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir?’-?%,

Benzerlik (Ty, T,) = %

Formiilde yer alan T; ve T> iki ayr1 kiime olmak iizere |T; N T, |kiimelerdeki kesisen birim

sayisini, |T; U T,| ise kiimelerdeki farkli olan tiim birim sayisin1 géstermektedir.

T, ve T, islemlerinin sahip oldugu ortak birimler ne kadar fazla ise |T; N T,| o kadar biiyiik
ve benzerlik daha fazladir (1,2). |T; U T,| e bolmek ise 0 parametresinin 0 ile 1 arasinda deger
almasimm1  saglayan ve farkli biiyiikliikteki kiimelerin benzerligini karsilagtirmada
kullanilmasini saglayan bir standardizasyon islemidir.

Onegin; kiime 1, 2, 3, 4 ve 5 6geleri ile temsil edilsin. (1, 2, 3) ve (3, 4, 5) ciftleri arasinda
Jaccard Katsayis1 asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
Kiimelerin kesisim eleman sayisi=1 ve kiimelerin birlesim eleman sayisi=5

Jaccard katsayisi=1/5=0,2" dir.
Baglantilar

Baglanti (p;,pj), piilep; arasindaki ortak komguluklarin sayisi olarak tanimlansin.

p;ve p;’nin aym kiimede olabilmesi i¢in baglanti (p;,p;) degerinin biiyiikk olmasi
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gerekmektedir. Kiimeleme problemi i¢in baglanti temelli yaklagim, evrensel bir yaklagimdir.
Bu yontem her bir nokta cifti arasindaki iliskide komsu veri noktalarindaki evrensel bilgiyi
yakalar. Bundan dolayr ROCK kiimeleme algoritmasi1 noktalar1 tek bir kiimede birlestirme
karar1 verirken noktalar arasindaki baglantiyla ilgili bilgiden yararlandig1 i¢in daha robust bir

yontem olarak karsimiza ¢ikar 278,

Kriter Fonksiyonu

Yiiksek derecede baglanabilirlige sahip olabilmesi igin tek bir kiimeye ait olan p,, p, veri
nokta ¢iftleri igin her bir kiimenin baglanti (pg, p,)’lerin toplamlarimin maksimum olmasi,
farkli kiimelerdeki p,, ps noktalari igin ise baglanti (pg, ps)’nin toplaminin minimum olmasi

istenmektedir. Bundan dolayr bir kriter fonksiyonuna gerek duyulmaktadir. Bu kriter

fonksiyonu da k kiime i¢in maksimum yapilmaya ¢alisiimaktadir ’.

vk baglantu(pq,pr)
El—2i=1 n; * qu,preci n;1+2f(0)

Yukaridaki formiilde yer alan C;, n; genisliginde i. kiimeyi gostermektedir. f(6) degeri ise

1-6 , o
oo V@ esittir.

Tim pg, p, veri giftleri igin baglanti (pg, p,) fonksiyonunu maksimum yapmak amaglandigi
icin, Yk, qu,precibaglantl (pq,pr) gibi basit bir kriter fonksiyonu kullanilarak ayni

kiimedeki nokta ciftleri arasindaki linkleri toplamaktadir. Ancak bu kriter fonksiyonu ayni
kiimede belirlenen noktalar arasinda biiytik bir link degeri saglasa da, tiim noktalarin tek bir
kiimeye atandig1 anlamina gelmemektedir. Bu sorunu gidermek i¢in de kriter fonksiyonu olan
E; ‘de C; kiimesindeki nokta ciftlerini igeren toplam link sayisi, C; ‘deki beklenen toplam link
sayisina boliiniir ve bu miktar n; ve C;’deki nokta sayist ile agirliklandirilir. C;’nin yaklasik
n;7®) tane komsusu oldugu varsayimi altinda, nokta ciftleri arasindaki beklenen link sayis

n; 127 ) olarak gosterilebilir 2.

Uyum iyiligi 6l¢iisii

Kriter fonksiyonu kiimelerin uyumunun tahmin edilmesi i¢in kullanilabilmektedir. Noktalari
kiimelemenin en iyi yolu kriter fonksiyonu i¢in en biiylik degerleri birlestirmektir. Uyum
tyiligi olgiisii ROCK algoritmasinin herhangi bir asamasinda birlestirilebilecek en 1yi kiime
ciftlerini belirlemeye yardimer olmaktadir. Kiimeleri birlestirmek i¢in tanimlanan uyum iyiligi

olgusii g(C;, C;) esitligi asagidaki gibi tanimlanmaktadir?’.

34



link[Ci,C]-]
8(Ci, C]) - (ni+nj)1+2f(9)—ni1+2f(9)—nj1+2f(9)

Kiime ¢iftleri i¢in hesaplanan yukaridaki uyum iyiligi 6l¢iitli, herhangi bir asamada en iyi
sonucu veren iki kiime i¢in maksimum degeri vermektedir. Ancak sadece kiime ciftleri
arasindaki baglanti sayisini birlestirmede indikator olarak kullanmak uygun olmayabilir. Cok
1yl ayrilmig kiimeler i¢in bir sorun olmayabilir ancak u¢ degerlerin ¢ok oldugu veya biiyiik
kiimelerin diger kiimelerle ¢ok sayida link sayist oldugu durumlarda sorun olabilir. Bu sorunu
gidermek i¢in de kiimeler arasindaki link sayisi beklenen link sayisina boliinmektedir.

Beklenen link sayist ise (n; + nj)1+2/(®) — n;1427(0) _ 5, 1+2f0) olarak bilinmektedir?’.

ROCK algoritmast kullanilarak verileri kiimelemek i¢in asagidaki adimlarin izlenmesi

gerekmektedir?’-°,

1. Girdi parametresi olarak n 6rnek noktalarindan olusan S seti ve olusturulmak istenen
kiime sayisi (k) belirlenir.

2. Nokta ciftleri arasindaki baglant1 sayilar1 hesaplanir. Baglangicta her bir nokta ayri bir
kiime olarak ele alinir. Her bir i kiimesi i¢in, local bir y1gin g/i] (heap) olusturulur ve
algoritma sonlanana kadar devam eder. ¢/i], link[i,j] degeri sifir olmayan her j kiimesini
icermektedir. ¢g/iJ’deki j kiimeleri, g(i,j) uyum iyiligi 6l¢iisii dikkate alinarak azalan
sekilde siralanmaktadir. Her i kiimesi i¢in ¢/i] lokal yiginina ek olarak algoritma ayrica
tim kiimeleri iceren eklemeli global yigin Q’yu da saglamaktadir. Q’da yer alan
kiimeler en iyi uyum 1iyiligi 6lgiisliine gore azalan sirada siralanmaktadir. Q’da yer alan
cesitli j kiimelerin siralanmasinda g(j,max(q/[j])) kullanilir. Her bir adimda Q’daki
maksimum j kiimesi ve g/j]/’deki maksimum kiime birlestirilecek en iyi kiime ¢iftleridir.

3. Bu dongii global Q yi1gininda k kiime olusuncaya kadar devam etmektedir. Ayrica, kalan
diger kiimeler arasindaki her bir kiime c¢ifti i¢in link sayis1 sifir oldugunda islem

durdurulur.

ROCK algoritmas1 yalnizca nispi bagliligi gz onlinde bulundurdugu i¢in yanlis kiimelerin
olusturulmasina sebep olabilmektedir. CURE algoritmas: ise sadece iki kiime noktalar1
arasindaki minimum uzakligi kullanmakta, nispi baglilig1 dikkate almamaktadir. Dolayisiyla
her iki yonteminde eksiklikleri mevcuttur. Her iki yontem de nispi bagimlilik ve yakinlik ile
ilgili bilgileri birlikte kullanmamaktadir. Bu eksikliklerden dolay1 da bu algoritmalarin yerine

bu eksiklikleri giderebilmek i¢in yeni algoritmalar tercih edilmistir *.

35



ROCK algoritmasinin zaman ve yer karmasikligini inceleyecek olursak, algoritmanin zaman
karmasikligi O(n? + nm,,m, + n?logn)’dir. Burada yer alan m,, degeri komsu sayisinmn
maksimumunu gostermektedir. m, ise, komsu sayilarinin ortalamasini ifade ederken n veri
girisi yapilan noktalarinin sayisini gostermektedir. ROCK algoritmasinin yer karmagikligi ise

O(min{ n?, nm,,m,} olarak bilinmektedir *.

Tablo 2.1.1.1.8.1. ROCK algoritmasinin 6zet tanimlayici 6zellikleri

Algoritma Ozet

Robust toplamali hiyerarsik bir kiimeleme yontemidir.
Benzerlikler hesaplanirken baglantilari kullanir.

Kiimelerinin uyumunun tahmin edilmesi i¢in kriter fonksiyonuna
gerek duymaktadir.

Sadece nispi baglilig1 dikkate aldig1 i¢in hatali sonuglarin olusmasina
ROCK sebep olabilmektedir.

Aykar veri setleri i¢in kullanilabilir.

Kategorik yapidaki veriler i¢in uygundur.

Keyfi sekildeki kiimeler i¢in uygundur.

Zaman karmasikligi O(n? + nm,,m, + n?logn)’dir.

Yer karmagiklign O(min{ n?, nm,,m,} dir.

2.1.1.1.9. CURE Kiimeleme Algoritmasi (Clustering Using REpresentatives)

Guha, Rastogi ve Shim tarafindan ilk olarak SIGMOD 1998 konferansinda sunulan CURE
algoritmasi birlestirici bir kiimeleme metodudur. Hiyerarsik metotlarin kiiresel olmayan ve
farkli boyutlu kiimeleri bulma konusundaki zayifliklarin1 ve asir1 degerlere karsi

hassasiyetlerini gidermek {izere ortaya konmustur'?.

Her bir kiime i¢in birden fazla temsili nokta belirleyen CURE algoritmas1 merkeze dayali
tekniklerden farkli olarak, kiiresel olmayan sekillere sahip ve biiytikliik olarak ¢ok degisiklik

gosteren kiimeleri tanimlamada da kullanilmaktadir®®3!,

CURE algoritmasinin yiiksek kaliteli kiimeleri bulmak i¢in diger algoritmalardan farkli olarak
uyguladigi iki teknik vardir. Birinci teknik, bir kiimeyi temsil etmek i¢in sadece bir adet

merkez nokta kullanmak veya kiimeyi i¢inde bulunan tiim noktalarla temsil etmek yerine her
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kiimeyi o kiime i¢inden se¢ilmis sabit sayidaki daginik (well-scattered) nesnelerle temsil
edilmesidir. ikinci teknik ise, segilen érneklem nesnelerinin, degeri 0 ile 1 arasinda degisen
bir daraltma katsayisina bagli olarak ait olduklar1 kiime merkezine dogru yakinlastirilmasidir.
CURE algoritmasinin genel ¢alisma sekli Sekil 2.1.1.1.9.1°de goriilmektedir 2. Oncelikle her
girdiyi sanki ayr bir kiimeymis gibi ele alir ve her adimda bu kiime temsilcilerinin birbirine
olan yakinliklarma gore ya birlestirir ya da ayr1 kiimeler olarak tutar. Oncelikle her bir kiime
icin ¢ adet iyi dagitilmis temsilci (6rneklem) nokta secilir Segilen bu noktalar kiimelerin
fiziksel seklini geometrik 6zelligini ortaya koyar. Daha sonra bu dagitilmis noktalar bir a
katsayisiyla kiimenin ortasina, merkezine dogru kaydirilir. Dagitilmis olan noktalar bu
kaydirma isleminden sonra artik o kiimenin temsilcileri olarak kabul edilirler. Birlestirme
islemi istenen kiime sayisi, k, elde edilene kadar devam eder. Bundan sonra iki kiime
arasindaki uzaklik, her biri bir kiimeye ait olan en yakin temsilci ¢ifti arasindaki uzakliktir.
Dolayisiyla, iki kiime arasindaki uzaklik, bu kiimelerin O6rneklem noktalar1 arasindaki
uzakliga esittir. Kiimeler aras1 uzakliklarm hesaplanmasinda en yaygin kullanilan lgiit Oklid

uzakligidir®®,

o .~
oo " 0o«
o o fF o o f
L+ o _ ‘o o’
L+ [~} _-'.' \'h I’
co q-:l_._,.’____'_'l':__
o ° 4 g © &
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° o © e o
Ornek veriseti th; kiime ve drmeklem noktalan
- _l';n -
- L+ - +
s OO0 » - PR - : 'f' -
fFf O p ," F Q@ o -
- 'l° -7 - ﬂfr
- -.’ ’, 1 e \\ - - " : ] [
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9. "6"'0 - O‘I o h Io'n O‘l
M- -' o © ‘: |\ o oﬂ o :
En yakm noktalara sahip Orneklem noktalan yaklastrr.
kiimeleri hirlestir.
Sekil 2.1.1.1.9.1. CURE algoritmasinin genel calisma sekli

CURE algoritmasinin adimlarin1 asagidaki gibi 6zetlemek miimkiindiir:

1. Orjinal veri setinden tesadiifi bir 6rneklem segilir.
2. Secilen 6rneklem, bélmeler setine ayrilir.

3. Her bir bolme kismi olarak kiimelenir.
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4. Aykirt degerler elimine edilir ve ¢cok yavas biiyiiyen bir kiime varsa o kiime
cikarilir.
5. Kismi olarak olusturulan kiimeler yeniden kiimelenir.

6. Ilgili kiime etiketleri ile olusan kiimeler isaretlenir®®-32,

CURE algoritmasinda segilen parametrelerin elde edilen kiimeler iizerinde etkisi ¢cok fazladir.
Kiime sayisi (k) programin sonlanma kosulunu olusturur. Orneklem nokta sayisi (c),
algoritmanin sekilsiz ve farkli boyutlardaki kiimeleri bulmasini saglar. ¢ parametresinin kii¢iik
degerleri CURE algoritmasinin merkez nokta (centroid) temelli algoritmalar gibi ¢aligsmasini
saglarken biliylik degerleri de CURE algoritmasinin AGNES algoritmasina benzer sekilde

sonuclar vermesine neden olur’’.

CURE algoritmasinin bir diger parametresi olan o, ug¢ verilerin etkisini azaltmada da
kullanilir. Temsilcilerin bir a katsayisiyla kiimenin merkezine kaydirilmasi kiimedeki ug

verilerin etkisini de azaltir 334

. o’nin alacag deger 0 ile 1 arasindadir. Kiiciik degerli a
dagilmis noktalarin ¢ok az yer degistirmesine neden olurken kiimelerin de sekilsel olarak
uzunlagmasina yol agar. o degerinin biiyiikk olmas1 ise dagilmis noktalar1 kiime merkezine

oldukgea yaklastiracag i¢in daha toplu halde kiimeler olusmasina neden olacaktir®.

CURE algoritmasi ile gergeklestirilen bilimsel ¢aligmalar, daraltma ¢arpani a’nin 0.2 ile 0.7
arasindaki bir degerinin daima dogru kiimeleri buldugunu gostermektedir. o katsayisi 0 ile 0.1
arasinda bir deger aldiginda CURE algoritmasinin u¢ noktalara karsi duyarliligi artar. o
katsayisinin kiiciik degerleri u¢ noktalar1 daha az yaklastiracagindan uzun kiimeleri bulur. «
katsayis1 0.8 ile 1.0 araliginda bir deger aldiginda ise CURE algoritmasi BIRCH veya k-
means gibi geleneksel merkezi-tabanli algoritmalara benzer sonuglar verir. a katsayisinin
biiyiikk degerleri dagimik noktalar1 merkeze dogru daha ¢ok yaklastiracagindan bulunan

kiimeler daha sikisik olur!'>3*,

CURE algoritmasmin ¢ok biiyiik veri tabanlarinda basarili olmasini saglamak igin, veri
tabanindan rasgele bir 6rneklem secilir. Kiimeleme algoritmasi bu 6rneklem veri seti lizerinde
uygulanir. Cok biiyiik veri tabanlarinda, kiimeler aras1 ayriklik ve kiime yogunlugu azaldik¢a
orneklem boyutlar1 artacaktir. Bu durumda kiimeleme isleminin hizin1 arttirmak icin
olusturulan orneklem veri seti pargalara ayrilir ve kiimeleme islemi bu pargalar iizerine
uygulanir. Veri tabanindaki diger nesnelerin olusturulan kiimelerden birine dahil edilmesinde

kiimelerin Orneklem noktalarina uzakliklar1 dikkate alimir. CURE algoritmasinin basarili

38



sonuglara ulasabilmesi, parametrelerinin dogru secilmesine baglidir. Bu nedenle en iyi
sonucun bulunmasi i¢in algoritmanin ayni veri seti ilizerinde birka¢ kez tekrarlanmasi
gerekebilir’®. CURE algoritmas: ile gerceklestirilen deneysel calismalar asagidaki sonuclari

ortaya koymaktadir.

¢ CURE farkl: sekillerdeki kiimeleri bulabilmektedir.

e CURE algoritmasi sira disiliklara kars1 ¢ok duyarli degildir ve bu tip noktalar1 basariyla
atmaktadir,

e Ornekleme ve boliimleme islemi kiime kalitesinden &diin vermeden veri seti boyutunu
azaltmaktadir.

e Kiimeler sekilsiz oldugunda dahi, son kiimeleme islemi dogru olarak yapilabilmektedir.

e CURE algoritmasmin en koti durumlarda zaman karmagikhigi O(n*logn) olmasina
karsin veri noktalarinin boyutu kiigiik oldugu durumlarda zaman karmasikligi O(n?)dir.

Bu algoritmanin yer karmasiklig1 ise O(n) olarak bilinmektedir.

CURE algoritmasinin isleyisinin daha iyi anlasilmasi icin asagidaki Ornek uygulama
verilmigtir. Sekil 2.1.1.1.9.2° deki gibi gibi ilk olarak tesadiifi olarak Orneklem setleri
secilmektedir. Segilen orneklem setleri icerisinde yer alan u¢ degerler belirlenir (3 tane h
noktasi bir tane e noktasi). U¢ noktalar i¢in daraltma katsayist kullanilarak noktalar merkeze

yaklastirlir.
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En uzak noktalar
belirlenir.

(3 h noktasi,

bir e noktasi)

Daraltma
katsayisi
kullanilarak
ug noktalar
merkeze

yaklagtirilir.

Sekil 2.1.1.1.9.2. CURE kiimeleme algoritmasinin 6rnek uygulamasinin sekilsel gosterimi

CURE Algoritmasinin avantajlarim asagidaki gibi siralamak miimkiindiir!>3%7;

e Kiiresel olmayan ve farkli boyutlardaki kiimeleri bulur.
e Siradis1 verilere kars1 duyarh degildir.
e Rasgele drnekleme ve boliimleyici metotlar ile birlikte kullanildiginda ¢ok biiyiik veri
tabanlarinda 6l¢eklenebilir zaman karmagiklig azalir.
CURE Algoritmasinin dezavantajlari ise'>3%37;
e Kategorik veriler iceren veri tabanlarinda kullanilamaz. Sadece sayisal verilerde
etkilidir.

e Secilen parametrelere ¢cok duyarlidir.

CURE Algoritmasi Tablo 2.1.1.1.9.1°de dzetlenmistir®,

Tablo 2.1.1.1.9.1. CURE algoritmasinin 6zet tanimlayici 6zellikleri
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Algoritma Ozet

e Birlestirici bir kiimeleme algoritmasidir.

o Keyfi sekildeki kiimeler i¢in uygundur.

e Secilen parametrelerin etkisi fazladir.

e Daraltma katsayis1 kullanarak noktalar1 kiime
merkezlerine yaklastirir.

CURE e Sadece sayisal veriler i¢in kullanilabilmektedir.
e Benzerlikler hesaplanirken nispi yakinliklart
kullanmaktadir.

e Yer karmagsikligr O(n)’dir.

e Zaman karmasiklig1 en kétii durumda O(n?logn)’dir
ancak noktalarinin boyutu kii¢iik oldugu durumlarda
zaman karmasikligi O(n?)’dir.

2.1.1.1.10. BIRCH Kiimeleme Algoritmasi (Balanced Iterative Reducing and Clustering
using Hierarchies)
Toplamali (agglomerative) hiyerarsik kiimeleme metodu olan BIRCH algoritmast SIGMOD
96 konferansinda Zhang, Ramakrishnan ve Livyn tarafindan sunulmustur 3**. Bu algoritma
biiylik veri tabanlarmin kiimelenmesi icin gelistirilmis bir algoritmadir, ayrica giiriiltilii
verilerin kontrol edilmesi i¢in bu alanda 6ne siiriilen ilk algoritmadir. Bu yontem bilgisayar
belleginde daha az yer kaplayan bir teknige sahip hiyerarsik yapida bir kiimeleme
algoritmasidir *3.Yontemin temelinde tiim gerekli bilgilere sahip bir aga¢ olusturularak

kiimeleme iglemleri gerceklestirilmektedir.

Algoritma iki temel kavram iizerinde durmaktadir. Bu kavramlardan birincisi kiimeleme
ozelligi (Clustering Feature, CF) ikincisi ise kiimeleme 6zelligi agaci (Clustering Feature Tree
CF-tree)’dir. Bu iki 0zellik, kiimelemelerin 0zetlenmesine ve biiyiikk veri setlerinin
dlgeklenebilirliginin elde edilmesinde yardimei olmaktadir 340,

Veri nesnelerinin alt kiimesi hakkinda bilgileri 6zetlemek i¢in {ic parametreden (N, L§, SS)
yararlanir. Bu parametreler;

N: Kiimede bulunan nokta sayisi

LS: Kiimedeki noktalarin degerlerinin toplami

LS=¥Y, X,

SS: Kiimedeki noktalarin degerlerinin karelerinin toplamidir.

§8= £V=1X12
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Kiime o6zelligi, veri setindeki tiim nesneleri saklamak yerine nesnelerin altkiimeleri
hakkindaki istatistiksel bilgileri tagir ve sadece kiime i¢indeki dagilimlar1 6zetlemez, ayrica

iki alt kiime arasindaki uzakligin ve kiimeleme kalitesinin 6l¢iilmesinde kullanilir!?304!,

CF agaci ise, hiyerarsik kiimeleme i¢in kiimeleme 6zelliklerini depolayan yliksekligi dengeli
bir agactir *°. Bir CF-tree, dallanma faktorii (branching factor) ve esik degeri (Threshold)
olmak iizere iki parametreye sahiptir. Dallanma katsayis1 agacta bulunacak maksimum yaprak
sayisini, esik degeri ise yapraklarda olusturulacak kiime sayisinin ¢arpiminin alacagi en biiyiik

degeri belirler'2304142,

CF agac yapist Sekil 2.1.1.1.10.1°de verilmistir.

Kok
CF1 | CFa2 |CF3z CFs
coquk| cocuka| cooukz cocuke

Y aprak
inceki [(VF ) [CF | wen [OF forwaki ™ |inceki | OF)|CFy | wee [F |sorreki v
- . il
1

T= Alticlimenin maksimum yangap degeri

Sekil 2.1.1.1.10.1. CF agag yapisi
BIRCH algoritmasinin igslem adimlar1 dort tane agsamay1 igermektedir.
1. CF agaci olusturularak bellege yiikleme (ilk CF agaci)
2. Daha kiiciik bir CF agaci olusturularak istenen aralikta yogunlastirma (Kiigiiltiilmiis CF
agaci)
3. Global Kiimeleme (Basaril1 Kiimeler)
4. Kiime lyilestirme (Daha kaliteli kiimeler)

Birinci asamada veri setindeki tiim veri noktalar1 taranarak onceden belirlenen N sayisi kadar
veri noktasi igeren altkiimeler olusturulur. Bu alt kiimelerin her biri i¢in CF degeri hesaplanir.

CF degerleri veri setine oranla ¢ok daha az yer kapladig i¢in ana bellekte saklanir. Boylece
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sabit diskte yer agilmaktadir. Nesneler eklendik¢e CF degerleri kullanilarak CF agaci dinamik
olarak olusur. Bu nedenle metot artandir. Her nesne kendine en yakin olan kiimeye eklenir.
Alt kiimenin yarigap1 CF agacinin esik degerini gecerse boliimlendirme islemi gerceklestirilir.
Yeni nesnenin eklenmesinden sonra, o nesne hakkindaki bilgi agacin kokiine iletilir. CF
agacinin boyutu esik degerine bagli olarak degismektedir. Olusturulan CF-agact bellek
boyutu simirlari i¢inde verilen veri setinin kiimeleme bilgilerini miimkiin oldugunca detayli
olarak yansitmaya calisir. CF aZacinin bellekte kapladigi alan ana bellek boyutundan daha
biiyiikse daha kiiciik bir esik degeri tanimlanarak CF agaci yeniden insa edilir *'. Birinci
asamada yogun veri noktalar1 altkiimelerde toplanip, ayrik veri noktalar1 siradis1 kabul edilip
atilarak bellekte veri setine ait bir 6zet olusturulur. ikinci asama kiimeleme i¢in kullanilacak
algoritmaya bagli olarak gerceklestirilir. CF-agacinin yogunlastirilarak kiigtiltiilmesini saglar.
Tercihe bagh bir islem basamagidir. Ugiincii asama ana bellege yiiklenen CF-agacinin
yapraklarindaki nesnelerin hiyerarsik veya bdoliimleme kiimeleme metotlar1 kullanilarak
kiimelendigi islem basamagidir. Bu asamanin sonunda istenen kiimeler elde edilmis olur.
Dordiincii asama, tigiincii asamada elde edilen kiimelerin merkez noktalarini ¢ekirdek noktalar
olarak kullanarak veri noktalarin1 kendilerine en yakin c¢ekirdek noktaya yerlestirir. Boylece
yeni kiimeler olusur. Bu islem bir kiimedeki veri noktalarinin sadece yerlerini degistirmez,

ayrica bir veri noktasinin tiim érneklerinin ayn1 kiimede yer almasini saglar'?.

BIRCH algoritmasinin isleyisini daha iyi anlayabilmek i¢in algoritma adimlarint bir 6rnek
tizerinde inceleyelim. Sekil 2.1.1.1.10.2 dikkate alinarak 6 tane noktanin BIRCH algoritmasi
ile kiimeleme islemini yapalim. Sekil tizerinde goriilecegi lizere 1 ve 2. noktalar ile islemlere
baslanarak, 1 nolu noktayr iki nolu noktanin yer aldigi kiime ikiye koydugumuz zaman
kiimenin ¢ok biiyiidiigiinii gézledigimizi varsaydigimizda 1 nolu noktaya kiime 1, iki nolu
noktaya kiime 2 adini verelim. Nokta 3 ise kiime 1’e (entry 1) daha yakindir. Ancak eger
nokta 3’1 kiime 1’°e dahil edersek kiime ¢ok biiyliyeceginden nokta 3’1 diger iki kiimeden ayr1
bir kiime olusturarak sekilde {i¢iincii bir kiimeye dahil edilir. Nokta 4 ise kiime 2’ye daha
yakindir. Nokta 4 ‘de kiimede asir1 bir biiylimeye sebep olmadigindan dolay: kiime 2’ye dahil
edilebilir. Nokta 5, kiime 2’ye daha yakindir. Kiime 3’e dahil edildiginde ise kiimede asir1 bir
bliylime gerceklesecektir. Ancak diiglim sayisindaki entrylerin sayisindaki kisitliliktan dolay:
(islemlerin basinda kiime sayis1 belirlenmistir) kiime 3 boliinememektedir. Bu ylizden yaprak
olmayan diiglimler olusur ve iki tane entryde ikiser kiime olmak iizere 4 ayr1 kiime olusur.

Son olarak Nokta 6 ise, kiime 3 e yakin oldugundan ve kiimeyi asir1 biiyiitmediginden dolay1
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kiime 3’e dahil edilir. Sonugta nokta 1 kiime 1’e; nokta 3 ve 6 kiime 3’e; nokta 5 kiime 4’e ve

nokta 2 ve 4 de kiime 2’ye dahil olmustur.
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Sekil 2.1.1.1.10.2. Alt1 noktanin BIRCH algoritmasi ile kiimelenmesi

BIRCH Algoritmasmnin avantajlarmi ise sdyle 6zetleyebiliriz!>304!,

* Sadece ilk asamada Girdi (INPUT=I)/Cikti (OUTPUT=0) islemleri gergeklestirilir.

Daha sonraki asamalarda veriler ana bellekten okunur.

e Aykiri degerlerin etkisini azaltmaktadir.

e Veri setini bir kez tarayarak iy1 bir kiimeleme saglar.

e Nesne sayist ile algoritmanin dogrusal Olceklenebilirligi ve kiimeleme gilivenilirligi

iyidir.

BIRCH Algoritmasinin dezavantajlari ise!>3%4!;

e Yalnizca sayisal verilerde kullanilabilir.
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e Verinin okunma sirasina kars1 duyarhdir.
¢ Sadece kiiresel ve boyutlar1 benzer kiimeleri bulabilmektedir.
e Bu nedenlerden dolay1r arastirmacinin dogal kiime olarak kabul ettigi kiime ile aym

sonuglar1 vermeyebilir.

Tablo 2.1.1.1.10.1. BIRCH algoritmasinin 6zet tanimlayici 6zellikleri

Algoritma Ozet

e Biiylik veri tabanlar1 i¢in iyi sonuglar tiretmektedir.

e Giiriiltiilii verilerin kontrol edilmesi i¢in gelistirilmis ilk
algoritmadir.

e CF ve CF-tree yardimiyla kiimeleme islemlerini
gerceklestirir.

e Sayisal veri setleri i¢in kullanilmaktadir.

e Kiiresel kiimeler i¢in kullanilmaktadir.

e Hesaplama karmasiklig1 O(n) dir.

BIRCH

2.1.1.1.11. CHAMELEON Kiimeleme Algoritmas:1 (hierarchical clustering algorithm

using dynamic modeling)

Kiime c¢iftleri arasindaki benzerlikleri belirleyen ve hiyerarsik bir kiimeleme algoritmasi olan
CHAMELEON, ilk olarak 1999 yilinda Karypis, Han ve Kumar tarafindan kullanilmistir.
Hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasinda yer alan ROCK ve CURE algoritmalarinin
dezavantajlar1 nedeniyle Chameleon algoritmasi tiiretilmistir. Daha oOnceki bdliimlerden
hatirlanacag tizere, ROCK algoritmasinin diizeninde kiime baglanabilirlikleri vurgulanmakta
ancak kiime yakinliklari ile bilgiler géz ardi edilmektedir. CURE algoritmasi ise ROCK
algoritmasinin tersine kiime yakinliklari ile ilgilenirken kiime baglanabilirliklerini ihmal
etmektedir. CHAMELEON algoritmasinda kiime benzerligi kiime icindeki nesnelerin ne
kadar 1yi baglanmis oldugu ve kiimelerin yakinligi temeline dayanilarak degerlendirilir. Bu
sebeple CHAMELEON algoritmas1 kullanici kaynakli bir modeldir ve otomatik olarak
birlestirilen kiime i¢i 6zelliklere uyum saglayabilmektedir. Algoritmadaki birlestirme islemi
dogal ve homojen kiimelerin kesfini kolaylastirmakta ve bir benzerlik fonksiyonu yardimiyla

tiim veri tiirleri i¢in kolaylikla uygulanabilmektedir***,

CHAMELEON algoritmasi, grafik olusturmak i¢in k en yakin komsu grafik yaklagimin
kullanmaktadir. Bu grafikte kenar kesimleri minimum yapilmaya c¢alisilmaktadir. Bunun
sebebi kenar kesimlerinin noktalar arasindaki benzerligi yansitmasidir. Kenar kesimleri ile

kiime benzerligi arasinda dogru orantili bir iligki vardir. Grafigin her bir kdsesi bir veri
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nesnesini temsil etmektedir ve eger bir nesne diger bir nesnenin, k adet en benzer nesne
arasinda ise iki kose (nesne) arasinda bir kenar olusmaktadir. Kenarlar nesneler arasindaki
benzerlikleri yansitmak i¢in de agirliklandirilmaktadir. Algoritma k en yakin komsu grafigini
nispeten kiigiik alt kiimeye boliimlemek i¢in grafik boliimleme algoritmasini kullanir. Daha
sonra ise benzerlige dayali tekrarla alt kiimeler birlestirilen bir toplamali hiyerarsik kiimeleme
algoritmalarint kullanir. En yakin alt kiime ¢iftlerini belirlemek icin ise hem kiimelerin

baglanabilirlik 6zelligini hem de kiimelerin yakinlik dzelliginden faydalanilmaktadir®3#4,

Ozet olarak CHAMELEON algoritmas1 iki asamada gerceklesir. Ilk asamada grafik
boliimleme algoritmast kullanir. Ikinci asamada ise kiimeleri birlestirmek icin toplamali

hiyerarsik veri madenciligi algoritmalarindan yararlanilmaktadir.

K en yakin komsu grafigi dinamik modelleme yapisini kullanmaktadir. Bir bagka ifade ile bu
grafikte bir nesnenin komsu yaricapt nesnenin bulundugu alanin yogunluguna gore
belirlenmektedir. Yogun bir bolgede komsuluk dar tanimlanirken seyrek bir bodlgede
komsuluk daha genis tanimlanmaktadir. DBSCAN gibi yogunluga dayali ydntemlerle
karsilagtirildiginda daha dogal kiimeler olusturma Ozelligine sahiptir. Ayrica bdlgedeki
yogunluk, kenarlarin agirliklart olarak kaydedilir. Bir baska ifadeyle yogun bdlgedeki

kenarlarm seyrek bdlgedeki kenarlara gore daha agir bir egilimi vardir*>#4.

k-en valan komsu grafigi Sonug Kimeler
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Sekil 2.1.1.1.11.1. CHAMELEON algoritmasinin sekilsel gdsterimi

Grafik boliimleme algoritmasi kenar kesimi (edge cut) minimize edecek sekilde k en yakin

komgu grafigini bolimlendirir. Yani bir C kiimesi C; ve C; olmak tizere iki kiimeye boliinir.

Daha onceden de belirtildigi gibi Chameleon algoritmast nispi baglanabilirlige yakinliklara
gore C; ve C; kiime ciftleri arasindaki benzerlikleri belirlemektedir. Nispi baglanabilirlik

RI(C;, C;) ifadesiyle gosterilirken nispi yakinlik RC(C;, C;) ifadesiyle gosterilmektedir*>*.
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C; ve C; kiimeleri arasinda nispi baglanabilirlik, C; ve C; kiimelerinin i¢ baglanabilirligine
gore normallestirilebilen C; ve C; kiimeleri arasindaki mutlak baglanabilirlik seklinde

tanimlanir. Nispi baglanabilirlik hesaplamak igin asagidaki formiilden yararlaniimaktadir*3#4,

IEC{C, c _}I

o Ci )=t —
Ri(Cu¢) 2(Ece|+[Ece;)

Yukaridaki formiilde yer alan EC {cicj} - C; ve C; kiimelerini igeren kiimenin kenar kesitini
gosterirken EC, veya E CC]., C; veya C;’yi kabaca iki egit pargaya bdlen kenar kesitlerinin

toplamlarmin minimumudur**#,

Cive C; arasindaki nispi yakinlik RC(C;, C;) ise, iki kiimenin i¢ yakinligina gore normalize
edilmis C;ve C; arasindaki mutlak yakinliktir. Nispi yakinhk degeri asagidaki gibi formiiliize

edilmektedir*>*,

SE
{CuC)}
RO(Ch G)= —a—— e
[ci[+Ic; I ECe; e +ic 17 EC ey
Formiilde yer alan S Ecucy C; ile C; koselerini birlestiren kenarlarinin ortalama

agirhiklandir. .S:ECC,(Veya S_ECC,) ise, C; (veya C;) kiimesinin minimum kesim agiortayina ait
t ]

kenarlarinin ortalama agirligidir.

Chameleon algoritmasi1 baglanabilirligi ve yakinlig: birlikte kullanabilmek icin bir fonksiyon
kullanir. Chameleon bu fonksiyonu maksimum yapan kiime ciftlerini segmektedir. Ciinkii
amacimiz hem baglanabilirligin hem de yakinlig1 yiliksek olan giftleri birlestirmektir. Yani
kiimeleri RI(C;,C;)* RC(C;, C;)’yi maksimum olacak sekilde segmektedir. Bu formiil her iki
parametreye de esit onem vermektedir. Ancak bu 6l¢iiden birinin daha yliksek olmasi kiime
olusturmada tercih edilebilir. Bu sebeple Chameleon RI(C;,C;)* RC(C;, C;)*’yi maksimum
yapan kiime c¢iftlerini secer. Formiilde yer alan o kullanic1 tarafindan belirlenen bir
parametredir. Eger a>1 secilirse, Chameleon algoritmasi nispi yakinliga daha fazla 6nem
veritken a<1 olmast durumunda nispi baglanabilirlige daha fazla onem vermektedir.
Chameleon keyfi sekildeki kiimelerin bulunmasi i¢in ¢ok iyi bilinen BIRCH ve yogunluk
tabanli bir algoritma olan DBSCAN algoritmalarindan daha gii¢lii bir algoritmadir. Ancak ¢ok

boyutlu veriler i¢in maliyet yani hesaplama karmasiklig1 n nesne igin O(n?)’dir*>*.
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Tablo 2.1.1.1.11.1. CHAMELEON algoritmasinin 6zet tanimlayici 6zelikleri

Algoritma Ozet

¢ Kiime baglanabilirligini ve yakinligin1 birlikte kullanmaktadir.

¢ Keyfi yapidaki kiimeler i¢in kullanilmaktadir.

¢ ROCK ve CURE algoritmalarinin dezavantajlarini
gidermektedir.

e Hesaplama karmasikligi O(n?)’dir.

¢ Grafik boliimleme ve toplamali hiyerarsik algoritmalarindan
yararlanarak kiimeleme islemlerini iki asamada
gerceklestirmektedir.

CHAMELEON

2.1.1.2. Aynistiric1 Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalar (divisive hierarchical clustering:

DIANA)

DIANA (Divisive Analysis) ilk olarak 1990 yilinda Kaufman ve Rousseuw tarafindan
sunulmustur. Birlestirici kiimeleme algoritmalarinin tersine yukaridan asagiya dogru bir
yapist vardir. Yani ilk bagta tiim nesneler tek bir kiime olarak kabul edilir. Daha sonra her bir
nesne kendi i¢inde bir kiime oluncaya kadar islemlere devam edilir. Bu islem her nesne kendi
basina bir kiime olusturana kadar veya belli bir sonlandirma kosulu saglanana kadar devam
eder. Sonlandirma kosulu istenen sayida kiime elde edilmesi veya en yakin iki kiime
arasidaki uzakhigim verilen esik degerin {izerinde olmasi saglanir!>#>4>46,

Birlestirici  kiimeleme algoritmalarina benzer olarak ayristirict hiyerarsik kiimeleme
algoritmalarinin da sunumu ve yorumlamasinin kolay olmasina ragmen yanlis kiime se¢imi

hatalara sebep olmaktadir. Yontem c¢ok biliylik sayida veri igeren ve ug¢ degerleri olan

caligmalar i¢in basarili sonuglar vermemektedir.

Ayristict kiimeleme algoritmalart monotetik ve politetik olmak {izere iki ana alt baslik altinda

incelenmektedir.

2.1.1.2.1. Monotetik Ayristirici Kiimeleme Algoritmasi

Bu kiimeleme algoritmast 1990 yilinda Kaufman ve Rousseeuw tarafindan sunulmustur. Bu

yontemde her bir boliinme tek bir degiskene dayanmaktadir. Ancak diger bircok hiyerarsik
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yontemler tim degiskenleri birlikte kullandigi icin politetiktir. Monotetik kiimeleme
algoritmas1 biiylik bir kiimeden baslayarak kiimelerin bir hiyerarsisini kurmaktadir. Ayni
kiimedeki tiim gozlemler tim degiskenler icin ayni degere sahip olana kadar kiimeler
boliinmektedir. Her bir asamada, tim kiimeler tek bir degiskenin degerlerine gore
ayrilmaktadir. Bir kiime tiim gézlem degerleri 1°i igeren gézlemlerden olusurken, diger kiime
tim gdzlem degerleri 0’1 iceren gdzlemlerden olusmaktadir. ikili dzellikteki veri tipleri igin
kullanilmaktadir. Yontem kayip veri oldugunda ¢alismamaktadir. Dolayisiyla kayip verinin
varligi durumunda uygun veri kayip degerlendirme yontemleri kullanilarak kayip veriler

doldurulur ardindan yéntemin uygulamasi gergeklestirilmelidir. 4

Monotetik kiimeleme algoritmast ikili degiskenler igeren veri matrisleri iizerinde
calismaktadir. Yontemde ilk olarak ikili veri matrisindeki tiim kayip degerler tahmin edilen
degerler ile yer degistirir. x;r’nin kayrp oldugunu varsayin, o zaman baska bir degisken

diisiiniiliir ve kontenjans tablosu olusturulur.

Tablo 2.1.1.2.1.1. Kontenjans tablosu
Ozellikler g
f 1 0
1 g | brg
0 Crg | drg

file g 6zellikleri arasindaki iliski asagidaki sekilde tanimlanmaktadir.

Apg = |apgdsg — brgCrgl

arg+dsg + brg + ¢rg toplami f Ozelliginin kayip olmayan toplam gozlem sayisini
gostermektedir. Her bir g ozelligi i¢in Arghesaplandiktan sonra, f ozelliginin maksimum

oldugu 6zelliginin iligkileri icin ¢ 6zelligi belirlenir.
Af = maxAys,
t 6zelligi yardimiyla f kayip degerleri asagidaki sekilde tahmin edilmektedir.
Eger arydsgy — bgcrg>0 ise x;p=x;; *dir.
Aksi durumda x;r=1 — x;; dir.
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Olusturulan tamamlanmig veri matrisi ile islemlere devam edilir */. Monotetik ydntemlerde

yeni gelen bir nesne kolayca siiflandiriimaktadir *%.

2.1.1.2.2. Politetik Ayristirici1 Kiimeleme Algoritmasi

Yontem 1964 yilinda Macnaughton-Smith ve arkadaslar1 tarafindan gelistiril olup algoritmasi

tiim Ozelliklerin bilgilerini kullanir. Ayrica kiimeleme i¢in yakinlik matrisi kullanilmasindan

dolay1 bu yontemler birlestirici yontemlere benzerdir. Hesaplama hizini artirmak igin tiim

olast boliinmelere goz Oniline almaktan kaginmaktadir. Grup i¢inde digerinden en uzak olan

nesneyi bularak islemlere devam eder. Bir bagka ifade ile veri seti ayrilan ve kalan grup

olmak iizere iki gruba ayrilir. Geri kalan grubundaki her nesne i¢in, diger nesneler ile

ortalama benzerlikleri hesaplanir ve ayrilan gruptaki nesneler ile ortalama farkliliklart

cikarilir®s.

Hiyerarsik kiimeleme yoOntemleri hakkinda verilen bilgileri Tablo 2.1.1.2.2.1° deki gibi

Ozetleyebiliriz.
Tablo 2.1.1.2.2.1. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin 6zet tanimlayici 6zellikleri
Yontem Ozet
Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.
En yakin komsu yontemi olarak bilinmektedir.
Iki kiime arasindaki uzaklik iki kiimenin birbirine en yakin
- gozlemleri arasindaki uzakliktir.

Tek Baglant Kiiresel ve farkli boyuttaki kiimeler i¢in kullanilabilir.
Ug degerlere kars1 duyarlidir.
Kiimeler olustururken daginik yapidaki kiimeleri olugturma
egilimindedir.
Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.
En uzak komsu algoritmasi olarak bilinir
Kiime uzakliklar olarak birbirine en uzak gozlemler arasindaki

Tam Baglant1 uzaklik alnir.
Uc degerlere kars1 daha az duyarlidir.
Konveks sekildeki kiimeleri bulmak icin elverigli degildir.
Konkav yapidaki kiimeler i¢in uygundur.
Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.
Iki kiime arasindaki uzaklik ayr1 gruplarda yer alan gézlem
ciftleri arasindaki ortalama uzakliktir.

Ortalama Baglanti Tek baglant1 ve tam baglant: teknikleri arasinda sonuglar
vermesi nedeniyle bir alternatif yontem olarak 6nerilmektedir.
Diisiik varyansli kiimeleri birlestirme egilimindedir.
Ayni varyansa sahip kiimeler i¢in biraz yanli sonuglar
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vermektedir.

Agirhklandirilms
ortalama baglanti
yontemi

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.

Mc Quitty yontemi olarak bilinmektedir.

Her bir birlestirme isleminden sonra yeni olusan kiime ile eski
kiime arasindaki uzakliklar birlestirilen iki kiimenin
uzakliklarina bagl olarak hesaplanir.

Merkez yontemi

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.

Merkez baglant1 yontemi en ¢ok kullanilan link
fonksiyonlarindandir.

Iki kiime arasindaki uzaklik merkezler arasindaki ortalama
uzakliktir.

Kullanimai basit, anlasilmasi ve yorumlanmasi kolay bir
yontemdir.

Ug degerlerden az etkilenmektedir.

Ters donmeden kaynaklanan (reversal) bir karmagikliklik vardir.

Medyan yontemi

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.

Iki kiime arasindaki uzaklik bir kiimedeki gdzlem ile diger
kiimedeki gbézlem arasindaki medyan uzakligidir.

Ug degerlerden fazla etkilenmemektedir.

Birlestirilecek kiimelere esit agirlik verilmektedir.

Ward yontem

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.

En kiigiik varyans yontemi olarak bilinmektedir.

Kiimeleme analizini varyans analizi problemi olarak ele alir.
Kiime i¢i hata kareler toplam1 kullanilmaktadir.

Kiime i¢inde homojenligi maksimum yapacak sekilde kiime i¢i
kareler toplam1 minimize eden kiimeleri olusturmaktadir.
Ayni sekle sahip ve ayn1 sayida gdzlem iceren kiimelerin
iretilmesine karst yanldir.

Ug degerlere kars1 da duyarl bir baglant1 yontemidir.
Niceliksel veriler i¢in uygun iken ikili degiskenler i¢in uygun
degildir.

Monotetik
kiimeleme yontemi

Boliicii hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.

Her bir boliinme tek bir degiskene dayanmaktadir.

Biiytik bir kiimeden baslayarak kiimelerin bir hiyerarsisini
kurulmaktadir.

Yontem kayip veri oldugunda ¢alismamaktadir.

Ayni1 kiimedeki tiim gézlemler tiim degiskenler i¢in ayn1 degere
sahip olana kadar kiimeler boliinmektedir.

Ikili degiskenler igeren veri matrisleri iizerinde ¢alismaktadir.

Politetik kiimeleme
yontemi

Boliicii hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.

Tiim degiskenlerin bilgilerini kullanmaktadir.

Hesaplama hizin1 artirmak i¢in tiim olas1 boliinmelere géz niine
almaktan kaginmaktadir.

2.1.1.2.3. HCAD Kiimeleme Algoritmasi1 (Hierarchical clutering based on attribute

dependency algorithm)
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HCAD kiimeleme algoritmasi, degisken bagimliliklarin1 dikkate alarak veri setini
parcalamaktadir. Algoritma biiylik veri setleri i¢in var olan diger algoritmalarin ¢ogundan
daha 1yi ¢alismaktadir. Hem etiketli hem de etiketsiz veri setleri i¢in uygulanabilmektedir.
Onerilen HCAD kiimeleme ydntemi, ayristirict hiyerarsik kiimeleme yontemleri arasindadir.
Degisken bagimliliklarina bagli olarak veri nesnelerini ayristirmaktadir. Degisken
bagimliliklar1 ise Spearman rank korelasyonu ile hesaplanmaktadir. Bu 6l¢tim iki degisken
arasindaki iliskinin kuvvetidir. x ve y degisken c¢iftleri arsindaki korelasyon asagidaki formiil

yardimiyla hesaplanmaktadir®.

s=1- N3-N

Formiilde yer alan D terimi, her bir nesnenin ranklar1 arasindaki fark iken 7y rank
korelasyonlari, N ise toplam nesne sayisidir. Degisken ciftleri arasindaki korelasyonlar
hesaplanmakta ve matris formunda gosterilmektedir ve bu matrise bagimlilik matrisi (R) adi
verilir. Bagimlilik matrisinden en yiiksek bagimlilik degerine sahip degiskenler ayristirma
icin ele alinmaktadir. Secilen degiskenler arasindaki esitlik iligkisi ile degerlendirilen
ayrigsmaya karar verilmektedir. Ardindan segilen degiskenler degisken listesinden ¢ikartilarak

herhangi bir ayristirma iglemi olmayincaya kadar islemlere devam edilmektedir®.
HCAD kiimeleme algoritmasinin islem adimlari asagida 6zetlenmistir.

1. A degisken listesindeki degisken ciftleri i¢in korelasyonlar hesaplanarak R matrisi
olusturulur.

R matrisindeki maksimum bagimlilik degerine sahip a; ve a; degiskenleri bulunur.

A listesinden a; ve a; degiskenleri silinir.

Denklik sinifi bulunur.

A

Tiim k parcalar elde edilinceye kadar 1°den 4’e kadar islemlere devam edilir.

HCAD kiimeleme algoritmasinin asamalar1 arasinda yer alan esitlik teriminden
bahsedilmistir. A setinde S’nin esitlik iliskisi simetriklik, geg¢islilik ve doniisliiliik 6zellikleri
saglandiginda meydana gelmektedir. Sayisal ve karmasik veriler i¢in kullanilan Mahalanobis
uzaklig1 hesaplanarak sayisal veriler igin esitlik iliskisi elde edilebilmektedir. Kategorik
verilerde ise diger diziler ile eslesen nesneler bulunarak esitlik iligkisi hesaplanir. Kiimeleme
yontemindeki bolmeler (pargalar) ise esitlik iliskine baglidir. Ornegin, kategorik bir veride a;

degiskeni {yiiksek, orta, disik}, a; ise {evet, hayir} oldugunda en iyi durumda bolme sayisi
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{(yiksek, evet), (yliksek, hayr), (orta, evet), (orta, hayir), (diisiik, evet), (diisiik, hayir)}

seklinde 6 tane olacaktir®.

Yontemde kiimeleme sonuglar1 entropi ve saflik (purity) kavramlart kullanilarak

degerlendirilmektedir. Entropi degeri asagidaki formiil kullanilarak hesaplanmaktadir.
E(C)==XiZ1 pilogap;

Formiilde yer alan p; degeri, i. kiimeye ait olan m tane kiime i¢in veri nokta olasiliklaridir.
Saflik degeri ise normallestirilmis ortak bilgiler kullanilarak, H(c) entropi degeri, ¢; smifina

ait olan nesne olasiligi hesaplanarak ve w; kiimesinde sabitlenerek asagidaki sekilde

hesaplanmaktadir®.
Saflik(v.C)=——2
aflik(e. [HW)+H(C)/2
B p(wincj)
I(U:C)_ZiZj P(cul N Cj)l0g W
0={wy, Wy, ..., w;} kiimelerin seti iken C={cy, ¢, ...., ¢;} smiflarn setidir.

HCAD kiimeleme algoritmasi, zaman ve hesaplama karmagikligi bakimindan yogunluk
yontemlerinden daha avantajlidir. Yontemde kiime sayilar ile ilgili bir kisitlama yoktur ve
diizensiz kiimelerin bulunmasina da katki saglamaktadir. Kullanici tarafindan daha 6nceden
belirlenen merkez veya kiime sayisi gibi parametrelerin belirlenmesine ihtiya¢ yoktur.
Dolayisiyla parametre seciminde kaynaklanabilecek yanlis secimlerin olusmasi da

engellenmektedir®.
2.1.2. Yogunluga Dayah Kiimeleme Algoritmalari (density based clustering algorithms)

Yogunluga dayali algoritmalar noktalar arasindaki uzakliklar yardimiyla kiimeleri tespit
etmez, yogunluga bagli olarak kiimeleme islemlerini gerceklestirir. Diizensiz sekildeki
kiimeler i¢in noktalar arasindaki uzakliklar degerlendirilerek kiimeleme islemlerini yapmak
cok zordur, hatta arastirmaciy1 hatali sonuglara bile gotiirmektedir. Bu tiir kiimeler yogunluga
dayali kiimeleme yontemleri ile degerlendirilmelidir. Yogunluga dayali yaklagimlarin ana
prensibi, yiiksek ve diisiik yogunluktaki bolgeleri bulabilmek ve yiiksek yogunluklu bolgeleri
diisiik yogunluklu bolgelerden ayirabilmektir. Boylece diizensiz sekildeki kiimeler daha kolay
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ayirt edilebilinecektir™®. Dolayisiyla Sekil 2.1.2.1.°de verilen konveks olmayan kiimeler igin
K-ortalama gibi yontemler gercek kiime yapisin1 bulmada zorlanmaktadir. Ciinkii bu tiir
kiimelerde farkli kiimelere ait olan iki nokta arasindaki uzaklik ayni kiimede olan iki nokta
arasindaki uzakliktan daha yakin olabilme ihtimali vardir. Bu durumda yalnizca kiimeler
arasindaki uzakliklardan faydalanmak dogru bir yaklagim olmayacaktir. Yogunluga dayali
kiimeleme algoritmalarinin bir baska avantaji da giiriiltiili ve aykir1 degerlerin oldugu

verilerin bulunmasinda kullanilabilir olmasidir’’.

20

=

0 Lo0 200 300 400 500 B[

Sekil 2.1.2.1. Farkli sekillere sahip kiimeler

2.1.2.1. DBSCAN Kiimeleme Algoritmas1 (A Density-Based Spatial Clustering of
Application with Noise)

DBSCAN kiimeleme yontemi yogunluga dayali bir algoritmadir. Ilk olarak Martin Ester ve
arkadaslan tarafindan gelistirilmistir ¥. DBSCAN algoritmas1 farkli sekillere sahip diizensiz
ve giiriiltiili verilere sahip kiimelerin bulunmasinda kullanilmaktadir. Diger kiimeleme
yontemleri ile diizensiz sekillere sahip kiimeler incelenmesi olduk¢a zor ve zahmetlidir.
Ayrica hesaplamasinin maliyeti de yiiksektir. Asagidaki sekillerde diizensiz kiimelerin oldugu
veritabanlarinda DBSCAN algoritmasinin ne kadar isabetli karar verdigi goriilmektedir (Sekil

2.1.2.1.1, Sekil 2.1.2.1.2)*32,

Bl =

database 1 database 2 database 3 database 1 database 2 database 3

Sekil 2.1.2.1.1. Ug farkli veritabaninin DBSCAN y6ntemi ile kiimelenme sonucu
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Sekil 2.1.2.1.2. DBSCAN yontemi kullanilarak elde edilen kiimeleme sonuglari

DBSCAN algoritmas1 tek bir girdi parametresi kullanarak veri tabanlarindaki yerel
yogunluklara bakarak biliylik hacimlere sahip wuzaysal veri setleri icin kiimeleri
belirlemektedir’®. Ayrica yontemde hangi bilginin aykiri veri veya giiriiltiilii veri olarak
degerlendirilecegine de karar verilmektedir. Ornegin Sekil 2.1.2.1.3 deki gibi bir veri setinin
oldugu varsayilirsa noktalarin gercekten bir kiime olusturdugu sonucuna mi varilmali yoksa
aykir1 degerleri fazla olan kiiciik ¢apli bir kiime mi olusturdugu sonucuna mi varilmalidir. Iste

DBSCAN algoritmasi bu kararin sonucuna dogru bir sekilde varabilmektedir>.

veri tabani Buytik bir kiime mi? Aykiri degerleri olan kiiglik
bir kiime mi?
Sekil 2.1.2.1.3. Veri taban1 ve kiime karar1

DBSCAN algoritmasinin ¢alisma yontemine gegmeden Once birka¢ kavram tanimlamalarinin

yapilmasi1 gerekmektedir.
e(Eps) komsulugu

Bir nesnenin ¢ yarigapi i¢indeki komsuluguna denir. Eps bir nesnenin komsularini belirlemek
icin gerekli olan yakinlik mesafesidir. Bir baska ifadeyle bir kiimedeki iki nokta arasindaki

maksimum uzakliktir. Neps(q)={q€D|dist(p,q)<Eps} seklinde gdsterilir’>>*3,
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MinPts

Bolgenin yogun olarak belirlenebilmesi i¢in € komsulugundaki minimum nokta sayisidir.

Cekirdek nesne

Nesne, € komsulugunda en az MinPts adet nesne igeriyorsa ¢ekirdek nesnedir.

Yogunluga erisebilirlik

pi,p2, ...pn noktalar zinciri oldugunda p;=q ve p,=p’dir. Eps ve MinPts kosullar1 altinda p
noktasinin ¢ noktasindan yogunluk erisebilirligi pi+;, pi noktas: yardimiyla olmaktadir **. Bu
durum asagidaki sekilde 6zetlenmektedir. p ve g noktalart olsun. Bu durumda p noktas1 g’ya
dogrudan erigebilir iken g noktasi p’ye dogrudan erisilebilir degildir. Ciinkii ¢ noktas1

cekirden nesnedir (MinPts=3 kabul edilndiginde)>>.

Sekil 2.1.2.1.4. p noktasinin g noktasina dogrudan erisilebilirligi

Yogunluga dogrudan erisebilirlik (directly density reachable)
Asagidaki kosullar saglandigi durumlarda p noktast g noktasina yogunluga dogrudan
erisilebilirdir denilir *.

1) p € Neps(q), Neps(q)

2) |Neps(q)| = MinPts

Yogunluk baglantisalligi (density connected)
Eps ve MinPts kosullar altinda bir p noktasi bir ¢ noktasina bir bagka nokta olan o noktasi
yardimiyla baglanabilmektedir ve bu o noktasi hem p noktasima hem de g noktasina

yogunluga erisilebilirdir. Bu durum asagidaki gibi sematize edilmektedir2.
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Sekil 2.1.2.1.5. Yogunluk baglanabilirlik

Giiriiltii (noise)

Veri tabaninda herhangi bir kiimeye ait olmayan noktalar setleridir.

Yukarida tanimlanan kavramlar1 6zetlemek amaciyla asagidaki ornek verilmektedir. MinPts
degerinin 3 oldugu varsayildiginda, Sekil 2.1.2.1.6’da yer alan m,p,0,r noktalar1 ¢
komsuluklarinda 3 ve ticden fazla nokta bulundurduklar i¢in ¢ekirdek nesne olur. ¢ noktast m'
den; m noktasi, ¢' dan dogrudan erisilebilirdir. Bu hiikiimlerin tersleri de dogrudur. g noktasi,
m'den ve m noktast da p'den dogrudan yogunlukca erisilebilir oldugundan ¢ noktasi, p'den
dolayli olarak yogunlukea erisilebilirdir. g,r,s noktalar1 ise birbirleriyle yogunluk¢a baglidir. a

noktasi ise herhangi bir kiimeye ait olmadigindan giiriiltiilii olarak kabul edilmektedir>.

D .

Sekil 2.1.2.1.6. DBSCAN algoritmasinin uygulamasinda kullanilan 6rnek veri seti

DBSCAN algoritmasinda bir ¢ noktasinin K kiimesine dahil olabilmesi i¢in iki kosul soz
konusudur. Ilk kosul p noktas1 K kiimesinin eleman1 oldugu durumda p vasitasiyla yogunluga
erisilebilir olmasidir. Ikinci kosul p noktast g noktasi ile yogunluk baglantisalliga sahip

olmasidir. Bu iki durumda da p ve ¢ noktalar1 K kiimesinin elemanidir.
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DBSCAN algoritmasi rasgele olarak bir p noktasi secer ve belirlenen MinPts ve Eps sartlart
altindaki tim yogunluga erisilebilecek noktalar1 belirlemektedir. Eger p noktast yogunlugun
sinirini olusturan bir nokta ya da higbir nokta p ilizerinden yogunluga erisemiyorsa p yerine
baska bir nokta rasgele olarak secilerek islemlere devam edilir. Bu islemler tiim kiime

icindeki noktalar sabitlesene kadar devam etmektedir *>.

DBSCAN algoritmas1 kullanici1 tarafindan belirlenen uygun parametreler ve MinPts
yardimiyla diizensiz sekilleri sahip kiimeleri bulmada oldukca etkili bir yontemdir. Eger
mekansal bir endeks kullanilmis ise, algoritmanin hesaplama karmasikligi O(nlogn)’dir.
Burada n veri setindeki nesnelerin sayisini gostermektedir. Diger durumlarda hesaplama

karmasiklig1 O(n?)’dir >*,
2.1.2.2. DENCLUE Kiimeleme Algoritmasi (Density Based Clustering)

Cesitli kiimeleme yontemleri ¢cok boyutlu veriler oldugunda kullanilabilmektedir. Ancak bu
kiimeleme yontemlerinin etkinligi giiriiltiilii veriler ¢ok sayida oldugunda ve yiiksek boyutlu
veriler mevcut oldugu durumlarda oldukca siirlidir. Bu dezavantajlari giderebilmek igin
Hinneburg ve Keim tarafindan KDD’98 konferansinda yogunluga dayali bir kiimeleme
algoritmas1 olan DENCLUE yéntemi &nerilmistir'®. Sunulan bu yontem yiiksek boyutlu ve

giiriiltiilii verilere kars1 oldukca iyi sonuglar iiretmektedir.

DENCLUE algoritmasiin temelinde yogunluk c¢ekici ve etki fonksiyonu olmak tizere iki
kavram vardir. Kiimeler matematiksel olarak yogunluk c¢ekiciler kavramlar1 ile
hesaplanmaktadir. Dolayisiyla DENCLUE kiimeleme algoritmasinin yogun bir matematiksel
alt yapist vardir. Yontem aslinda tiim kiimeleme yontemlerinin genellestirilmis hali olarak
diisiiniilebilir!>3%-33-%,

Algoritmanin isleyisine gecmeden Once birka¢ kavram tizerinde durulacaktir. DENCLUE
yontemi kiimeleme islemlerini gerceklestirirken temel olarak etki fonksiyonundan

yararlanmaktadir!23033-56,

Etki fonksiyonu, her bir veri noktasina ait etkinin matematiksel fonksiyonlar kullanilarak
modellenmesidir. F¢, d boyutlu uzay olarak tanimlandiginda, her hangi bir noktadaki x€F?
yogunluk fonksiyonu olarak gosterilir. Bir veri nesnesinin yEF? olan etki fonksiyonu fo : Fi>

R¢ olarak tanimlanmaktadir!?30-33-36,
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f3 (x)=fa(x,y) dir.

Etki fonksiyonu, bir veri noktasmmin komsular1 i¢indeki etkisini tanimlamaktadir. Etki
fonksiyonu her bir veri noktasi i¢in uygulanmaktadir. Bu fonksiyona 6rnek olarak kare dalga
fonksiyonu veya Gauss fonksiyonu verilebilmektedir '2. Bu fonksiyonlar sirasiyla asagidaki

gibi tanimlanmaktadir!?30-33-5,

Kare dalga fonksiyonu

ﬂare(x,y)=0 eger d(x,y) >0

=1 diger durumda
Formiilde yer alan ¢ degeri, bir noktanin kendi komsulugunda olan etkisini géstermektedir.

Gauss baskinlik fonksiyonu

_dxy)?
FGauss(X,Y)=e 202

Fonksiyonda yer alan d(x,y), Oklid uzaklig1 gibi simetrik bir fonksiyondur!?-30-33-56,
Sekil 2.1.2.2.1°de iki boyutlu bir uzayda yer alan veri noktalar1 seti i¢in, kare dalga ve gauss
etki fonksiyonu kullanildiginda elde edilen genel yogunluk fonksiyonu yer

almaktadir!?30-33-56

Sekil 2.1.2.2.1. iki boyutlu bir uzayda Kare dalga ve Gauss etki fonksiyonu

Genel yogunluk fonksiyonu ise tiim veri noktalarinin toplanmasi ile hesaplanmaktadir. Bir

baska ifadeyle yogunluk fonksiyonu, tiim veri noktalarinin etki fonksiyonlarinin toplamindan
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olugmaktadir. D={x;j,....xn} Ozellik vektorli tanimlanan N veri nesnesi icin genel yogunluk

fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir!230-33-56,

fRO=XL, 27 (%)

Genel yogunluk fonksiyonunun matematiksel formu, keyfi yapidaki kiimeleri bulmaya olanak
saglamaktadir. Ancak bircok veri noktast1 genel yogunluk fonksiyonuna katkida
bulunmamaktadir. Bu yiizden de DENCLUE algoritmast genel yogunluk fonksiyonuna katki
saglayan veri noktalarim1 goz oOniine alan lokal bir genel yogunluk fonksiyonu

kullanmaktadir!?-30-33-56

Genel yogunluk fonksiyonu hesaplandiktan sonra yogunluk ¢ekiciler matematiksel olarak
belirlenmektedir. Yogunluk ¢ekiciler, genel yogunluk fonksiyonunun lokal maksimumudur.
Eger genel yogunluk fonksiyonu siirekli ve herhangi bir noktada degisebilir 6zellige sahip ise,
genel yogunluk fonksiyonu gradiyenti kullanilarak yogunluk c¢ekiciler bulunmaktadir.
Dolayistyla  yogunluk c¢ekicilerin hesaplanabilmesi icin Oncelikle genel yogunluk
fonksiyonunun gradiyentinin tanimlanmas1 gerekmektedir. f;?(x)’nin gradiyent fonksiyonu

asagidaki gibi tanimlanmaktadir!?3%-33-5,

VAP (O=EI (% — ) £ ()
Gauss etki fonksiyonu durumunda gradiyent asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

D N _d(x,xi)2
VfGauSS(X):Zizl(xi —Xx)e 202

Etki fonksiyonu simetrik ve siirekli yapida iken, gradiyent fonskyionu bu o&zelliklerden
12,30,33,56

bagimsizdir
x*, fP yogunluk fonksiyonunun lokal maksimumu ise, x*€F“ noktas1 yogunluk ¢ekici olarak
adlandirilir. Sekil 2.1.2.2.2°de tek boyutlu bir uzayda, yogunluk ¢ekicilige 6rnek verilmistir.
Sekilde stirekli bir etki fonksiyonu i¢in x ekseni veri uzaymi, y ekseni ise yogunluklari
gostermektedir. Bu yogunluklarin maksimumu ise carpi isareti ile (x) belirtilmistir. Bu x

isaretleri, yogunluk cekicileri ifade etmektedir!'>3%-3336,
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Yogunluk| " e

Veri uzayi
Sekil 2.1.2.2.2. Yogunluk ¢ekici i¢in 6rnek grafik

DENCLUE algoritmas1 ¢ ve ¢ olmak lizere iki parametre kullanmaktadir. ¢ parametresi
yogunluk cekicilerin anlamli olup olmadiklarini ifade etmektedir. Bir baska ifadeyle yogunluk
¢ekicilerin 6nemli olacagi en diisikk yogunluk seviyesidir. Bu parametre yogunluk cekici
sayisinin azalmasina ve performansin artmasina neden olmaktadir. o paremetresi ise bir veri
noktasinin kendi ¢evresine (komsularina) olan etkisini gostermektedir. ¢ parametresi MinPts,
o paremetresi ise Eps olarak diisiiniilebilir!>30-33-56,

DENCLUE algoritmasi diger kiimeleme ydntemlerinin genellestirilmis halidir. Ornegin, keyfi
sekillere sahip kiimeler bulunurken ¢ = Eps ve &= MinPts olacak sekilde kare dalga
fonksiyonu kullanildiginda DBSCAN algoritmas1 ile aym sonuglar ve kiimeler elde
edilmektedir. Bu durum Sekil 2.1.2.2.3’de gosterilmistir. Secilen uygun parametreler ve
fonsiyonlar sonucunda bu iki algoritmanin benzer kiimeleme sonuglart verdigi goriilmektedir.
Ancak su da belirtilmelidir ki bu iki algoritma kare dalga fonksiyonu kullanildig1 i¢in benzer
sonuglar tretmistir. Dolaysiyla DENCLUE algoritmasinin genellestirilmesinde secilen

parametrelerin ve fonksiyon tiirlerinin de gok dnemli etkileri olmaktadir!30-33-36,

EECERERRRE

(a) DBSCAN (b) DENCLUE
Sekil 2.1.2.2.3. DBSCAN ve DENCLUE algoritmalar1 sonucunda elde edilen kiime
yapilari

o ve ¢ parametrelerinin se¢imi kiimeleme sonuclarmi ve yogunluk c¢ekici sayisini

etkilemektedir. omaks degeri, global yogunluk fonksiyonunun yalnizca bir yogunluk cekicisi
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oldugu durumdaki minimum degerdir. omin ise, fonksiyonun N yogunluk ¢ekicisi oldugundaki
maksimum degeridir. Eger ¢ degeri omin degerine esit ise, her bir noktanin kendisi bir kiime
olarak belirlenmektedir. Yogunluk ¢ekici o’nin artmasi ile birlikte noktalart birbirleri ile
birlestirmektedir. o degeri omaks degerine esit oldugunda tiim noktalar tek bir kiime olarak
kabul edilir. Dolayistyla kullanici uygun kiimeler elde edebilmek icin ¢ parametresini
ayarlamaktadir. Veri tabani giiriiltiilii verileri icermediginde D veri tabaninin tiim yogunluk
cekicileri dnemlidir ve ¢ parametresi 0< &< mingex{f°(x*)} araliginda belirlenmelidir.
Ancak bir¢cok durumda veri tabanlart giiriiltiilii veriler icermektedir (D=DcUDy). Giirtlti

d
seviyesi ise ||Dn||V2mo? ile tanimlanir ve bu durumda ¢ parametresi asagida tanimlanan

araliklar arasinda secilmelidir!30-3336

IDMIV2702" < &< ming-ex{FPC (x*)

Yukaridaki formiilde yer alan Dc terimi kiimeleri, Dy terimi ise giiriiltiileri icermektedir.

Tanimlamalar 1s1831Inda DENCLUE algoritmasi iki adimda ger¢eklesmektedir. Birinci agsama
o6n kiimeleme asamasidir. Bu asamada, veri alam ile ilgili bolimiin bir haritasi
olusturulmaktadir. Bu haritalama islemi ise, yogunluk fonksiyonu hesabinin
hizlandirilmasinda  kullanilmaktadir. Ikinci asama ise, asil kiimeleme asamasidir. Bu
asamada, algoritma yogunluk cekicileri ve yogunluk cekicilere karsilik gelen yogunluk

cekilen noktalar1 tanimlamaktadir!?30:33-56,

DENCLUE algoritmas: yliksek miktarda giiriiltiili verilere karsi degismez yapidadir. Bir
baska ifadeyle giiriiltiilii verilerden etkilenmemektedir. Ayrica DENCLUE algoritmasi yiiksek
boyutlu veriler i¢inde ¢ok basarili sonuglar tiretmektedir. Algoritma matematiksel bir yapiya
sahip olmakla birlikte diger kiimeleme algoritmasinin genellestirilmis hali olarak
bilinmektedir. Ancak DENCLUE algoritmas1 uygulanirken baglangic parametrelerinin
seciminin dikkatli bir sekilde yapilmas1 gerekmektedir. Algoritmanin hesaplama karmasikligi

ise O(nlogn)’dir. Burada n, nesne sayisini gostermektedir!3%33-%,

2.1.2.3. OPTICS Kiimeleme Algoritmas1 (Ordering Points to Identify Clustering

Structure)

OPTICS algoritmasi ilk olarak Ankerst ve arkadaslari tarafindan 1999 yilinda SIGMOD
konferansinda sunulmustur®®7-3%3%60 Bir énceki béliimde incelenen DBSCAN algoritmasi

icin temelde girilmesi gereken bazi parametreler vardir. Bu parametreler kullanicilar
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tarafindan belirlenen & ve MinPts parametreleridir. Ancak bu parametreleri her zaman dogru
olarak belirlemek zordur. Ozellikle ¢ok boyutlu verilerde parametreleri belirlemek daha
glictiir. Baslangic parametreleri yanlis olarak belirlenmesi ise kullaniciyr hata sonuglara
gotiirecektir. DBSCAN algoritmasinin baglangi¢ parametrelerin belirlenmesi 6nkosulunun

dezavantajlarini gidermek i¢in OPTICS algoritmasi dnerilmektedir.

OPTICS algoritmas1 agiklanmadan 6nce siralama kavramindan bahsetmek gerekecektir. Sabit

bir MinPts degeri ile yiiksek yogunluga sahip kiimeler, diisiik yogunluga sahip kiimeleri de

icerecektir. Bu iligkiler Sekil 2.1.2.3.1°de gosterilmigtir’?-37-8-5960,

MinPts =13

Sekil 2.1.2.3.1. MinPts degeri 3 oldugunda OPTICS algoritmasinda olusturulan kiimeler

Sekil incelendiginde €>< €; kosulu altinda C; ve C: kiimelerinin yogunluga dayali oldugu ve
C kiimesinin €;’e dayanarak bir kiime oldugu goriilmektedir. Ayn1 zamanda C kiimesi C; ve

C> kiimelerini de icermektedir’?->7->8:3%60,

DBSCAN algoritmasi farkli uzaklik parametreleri i¢in ayn1 zamanda g¢alistirilabilir. Ancak
sabit bir sonu¢ elde edebilmek i¢in kiimeleri genisletirken nesneleri igleyen bir siralama

kuralia uyulmasi gerekmektedir®*->7-98-59:60,

OPTICS algoritmasi, DBSCAN algoritmasinin sonsuz sayida deger alabilen uzaklik
parametresi €; ile ¢alistirilmasi olarak diisiiniilebilir. €; parametresi 0< €;<¢& arasinda deger
alabilmektedir. & Uretilen uzaklik (generating distance) olarak bilinmektedir. Sabit belirlenen
MinPts parametreleri i¢in 0< €;<& araliginda her nokta icin & degerlerini bulur ve bu
degerleri bir grafik iizerinde gosterir. Dolayisiyla yontemde kiimeler & degerlerine baglh
olarak belirlenmis olur. OPTICS algoritmasinin bu avantajina ragmen ¢ok boyutlu veriler i¢in
bu tlir grafiklerin kullanimi1 ve yorumu gii¢lesecektir. OPTICS algoritmasinin DBSCAN
algoritmasindan tek farki kiime iiyelerinin belirlenmemesidir. OPTICS algoritmast kiime

tiyelerinin belirlenmemesi yerine nesnelerin islenme sirasin1 depolar ve bu bilgi kiime
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tiyeliklerini atamak i¢in gelistirilmis bu yontemde kullanilir. Bu bilgi her bir nesne i¢in sadece

iki deger icermektedir. Bu bilgiler ¢ekirdek uzaklik ve ulasilabilir uzakliktir3%-37-58:5960,

Cekirdek uzaklik (core distance), p ¢ekirdek nesne olacak sekilde p ve & komsulugundaki bir
nesne arasindaki en kiiclik uzakliktir ve Sekil 2.1.2.3.2’de ¢’ olarak gosterilmistir. p
noktasinin erisilebilir uzakhigi (reachability distance) ise p’nin o c¢ekirdek nesnesinden
yogunluk erisilebilir oldugu en kiiglik uzakliktir. Bu tamimlamalar asagidaki sekilde
gosterilmistir. MinPts’nin 3 oldugu kabul edilirse, sekilde yer alan kirmizi ok erisilebilir
uzaklig1 gosterirken, & iiretilen uzaklik, &£ ise ¢ekirdek uzakligi gostermektedir. Cekirdek
uzaklik icerisinde yer alan noktalar i¢in ulasilabilir uzaklik, ¢ekirdek uzaklik kadardir.
Ornegin £=8 olarak kabul edelim. Kirmizi noktanin gekirdek uzakligi turuncu kutu ile
belirlenen nesne ile arasindaki uzakliktir. Kirmizi noktanin kalan diger iki noktalara gore
erisilebilirlik uzakligi, kirmiz1 noktanin ¢ekirdek uzakligi kadardir. Ancak ¢ekirdek uzaklik
disinda kalan diger iki noktanin erisilebilirlik uzakligi kirmizi nokta ile Oklid uzakliklari
kadardir. Ciinkii bu noktalarm kirmizi noktaya kadar ki Oklid uzakliklari ¢ekirdek uzakliktan

buyuktur30 ,57,58,59, 60

/

,O
|0|

o
Sekil 2.1.2.3.2. OPTICS algoritmasinda kullanilan parametrelerin sekilsel gosterimi

OPTICS kiimeleme algoritmasi nesnelerin siralamasini olusturarak caligmaktadir ve her bir
nesnenin ¢ekirdek wuzakligi ve erisilebilirlik uzakligim1 bir Onceki nesneye gore
depolamaktadir. Bu bilgilere dayanarak da ulasilabilirlik grafigi cizilmektedir. Asagidaki
sekilde bu grafiklere ve grafiklerin olusturdugu kiimelere ornekler verilmistir. Grafikte yer
alan X ekseni siral1 verileri gosterirken Y ekseni ise Eps uzakligini ifade etmektedir. Soldaki
grafikler farkli esik degerleri icin ersilebilirlik grafiklerini gosterirken sagdaki sekiller
OPTICS algoritmast sonucunda elde edilen kiimeleri ifade etmektedir. Grafikte yer alan siyah

cizgiler asiri, u¢ degerleri gostermektedir ve & degeri 6 olarak ayarlanmistir. £* degeri ise

64



sirastyla 3, 2.5 ve 1.5 olarak alinmis ve sol tarafta yer alan kiimeleme sonuglari elde

edilmistir’?-7-8.39.60
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Sekil 2.1.2.3.3. Ulasilabilirlik grafikleri

OPTICS algoritmasinin hesaplama karmasikligt DBSCAN algoritmasina esittir yani O(nlogn)

olarak ifade edilmektedir. Burada n nesne sayisini belirtmektedir.
2.1.2.4. Make Density Based Kiimeleme Algoritmasi

Bu kiimeleme algoritmasinda kiimeler olusturulurken veri tabanindaki yogunluk 6zellikleri
dikkate alinmaktadir. Yontemde kiimeler ve dolayisiyla da smiflar  kolayca
tanimlanabilmektedir. Ciinkii sahip olunan nokta sayisina gére yogunluk artis1 meydana
gelmektedir. Veri tabanindaki elementler ¢cekirdek ve sinir nokta olmak tizere iki farkl sekilde

smiflandiriimaktadir®!.

P(x) olasilik yogunluk fonksiyonu altinda, x;, x2,....,x,’ler noktalarin bir 6rnekleridir. P(x)

kiimiilatif olasilik fonksiyonu ise asagidaki gibi tanimlanmaktadir®'.

P(x)=Xx; < xp(x;)

P(x), x’in tahmin fonksiyonudur. P(x) degeri, x merkezli, 4 genisliginde bir pencere dikkate

aliarak tahmin edilmektedir. 4 parametresinin genisligi yogunluk tahmininin yayilimini ve
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diizgiinliiglinii gostermektedir. Eger yayilim ¢ok biiylik ise, daha biiyiik ortalama bir deger
elde edilir. Kii¢iik oldugunda ise, pencerede yeteri kadar noktanin olmadig1 sonucuna vartlir.
Pencere igerinde kalan noktalar i¢in (|z|<1/2),p(x) olasilik fonksiyonuna 1/hn’in katkisi

olacaktir. Pencere disinda kalan noktalarin (|z>1/2) ise olasilik fonksiyonuna katkis1 sifirdir®!.
K(z)=1A2exp{—2%/2}
Yukaridaki formiildeki z=x—x; /2 dir.

K(z) esitligine gore x, dagilimin ortalamasi olarak % ise dagilimin standart sapmasi olarak

islem gormektedir®'.
2.1.3. Yogunluk Dagilim Fonksiyonuna Dayali Kiimeleme Algoritmasi

Algoritma 2010 yilinda Jianhao Tan ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. Onerilen
kiimeleme yontemi olasilik yogunluk fonksiyonunu kullanmaktadir. Algoritmanin temel
ozelligi, matematiksel fonksiyonlar1 kullanmasidir. Diger bir¢ok algoritmanin genellestirilmis
halidir. Cok sayida giiriiltiili veri iceren veri setleri i¢in olduk¢a miilkemmel sonuglar
tiretmektedir. Yiiksek boyutlu, diizensiz sekillere sahip veri setleri i¢in anlasilir matematiksel

tanimlamalar kullanmaktadir. Gelistirilen algoritma asagidaki kavramlar icermektedir®.

Noktalarin Yogunluk Dagilim Fonksiyonu
d boyutlu bir uzayda p ve i nesneleri oldugu varsayimi altinda, p ve i’nin etki fonksiyonu

Densitys: F¢ — R “dir ve asagidaki temel etki fonksiyonu tanimlanmaktadir®.
Densityk(p)=Densityg(p, i)

Etki fonksiyonu yapay bir fonksiyon olabilir ve bazi komsularda iki nokta arasindaki
uzakliklar yardimiyla belirlenebilmektedir. Kare dalga etki fonksiyonu hesaplamak icin d(p,i)
uzaklik fonksiyonu, Oklid uzaklig1 gibi simetrik ve gegisli bir uzaklik 6lgiisii kullanilmaktadir

ve asagidaki gibi hesaplanmaktadir®,

. . 0, egerd(p,i) =0
Densitysquare (p, 1) = {1, diger durumlarda

veya Gauss etki fonksiyonu,

_d(®.i)?
Densitycayss (p' i)=e 207
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olarak elde edilir.
p nesnesinin (p€ F%) yogunluk fonksiyonu, tiim veri noktalarmin toplam etkileri olarak
tanimlanmaktadir. K veri nesnesi verildiginde D = (xq, X5, ..., %) € F¢ olmak iizere p’nin

yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir .

K
Density? (p) = Z Densitys (p)
i=1

ve Gauss etki fonksiyonu kullanilarak elde edilen p’nin yogunluk fonksiyonu,

_ _ P —ded?
Density(p) = Densityl (p) = Yi,e 202 “dur.

d(p,i), p ile en yakin komsu noktasi arasindaki Oklid uzakligidir. Bu deger ne kadar biiyiik ise

noktanin yogunlugu o kadar biiyiiktiir®.

Cekirdek nokta

¢ komsulugunda, en az belirlenen MinPts kadar komsu nokta iceren noktalara denilmektedir.

Merkez nokta

Merkez nokta en yogun noktadir ve p_core olarak tanimlanir. p_core merkez nokta olarak
belirlenmektedir ve en yakin komsusu aday listeye eklenir. Eger herhangi bir g aday listesinin
yogunluk degeri, merkez noktanin yogunlugundan ve yogunluk esik degerinden biiyiik ise

asagidaki gibi tanimlanir®,
density(p) = a * density(p_core)

Yukaridaki durumda ¢ekirdek nokta aday listeye eklenir. Ancak diger durumlarda nokta sinif
etikeri olarak verilmistir ve g¢ekirdek listeden silinir. Her bir siniflama uzantisi, yogunluk
cekirdek noktanin verilen oraninin altinda oldugunda son verilir. Islemler kiimeleme bitinceye

kadar devam etmektedir®?.
2.1.4. Boliimleyici Kiimeleme Algoritmalari (Partitional Clustering Algorithms)

Boliimleyici algoritmalar literatiirde hiyerarsik algoritmalarin disinda en ¢ok kullanilan
yontemler arasindadir. Boliimleyici kiimeleme algoritmalari, 6zel bir amag¢ fonksiyonunu
optimize ederek verideki var olan gruplagmalar1 kesfetmektedir. Bu islemleri yaparken de

iteratif olarak boliinmelerin kalitesini artirmaktadir. Boliimleyici algoritmalarda genellikle her
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bir kiimeyi temsil edecek prototip noktalar kullanici tarafindan belirlenir. Bu yiizden ayni
zamanda bu algoritmalar prototipe dayali kiimeleme algoritmalar1 (prototype-based clustering
algorithms) olarak da bilinir. Boliimleyici yontemlerde, baslangic kiime setlerinin verilmesi
gerekmektedir. Bu kiimeler ardindan iteratif olarak gelistirilmektedir. Ancak hiyerarsik
kiimeleme yontemlerinde bireysel veri noktalarindan tek bir kiime olacak sekilde baglanarak

kiimeler olusturulabilmektedir®’.

Boliimleyici kiimeleme algoritmalarinda farkli iterasyon asamalarinda segilen temsilci
noktalar kiime merkezleri gibi sanal (virtual) noktalar olabilmektedir. Béliimleyici kiimeleme
algoritmalar1 denilince ilk akla gelen K-ortalama yontemidir. Dolayisiyla ilk olarak
boliimleyici algoritmalarin temelini olusturan bu algoritmadan bahsedilicek ardindan diger

boliimleyici algoritmalar tanitilacaktir®,
2.1.4.1. K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi (K-means clustering algorithm)

K-ortalama kiimeleme yontemi literatiirde en ¢ok kullanilan boliimleyici kiimeleme
yontemlerindendir. Hiyerarsik olmayan, gozetimsiz 6grenme 6zelligine sahip bir kiimeleme
yontemidir. Uygulamas1 ve yorumlanmasi basit oldugundan literatiirde bu yontemden siklikla
yararlanildig1 goriilmektedir. Veri madenciligi, endiistri gibi alanlarda bu yontem siklikla
kullanilmaktadir. En eski kiimeleme yontemlerinden biri olan K-ortalama ydntemi 1957
yilinda ilk kez Hugo Steinhaus'un 6ne siirdiigii bir fikir olmasina ragmen 1967 yilinda J.B.
MacQueen tarafindan gelistirilmistir®*. Yontemin K-ortalama olarak anilmasinin sebebi K’nin
baslangigta belirlenen ve olusturulacak kiime sayisini gostermesi, ortalamalar’in ise kiime
benzerliginin Ol¢lilmesinde kullanilan agirlik merkezini gostermesidir. Yontemde agirhik

merkezleri noktalarin ait olduklar1 kiimeleri temsil etmektedir.

K-ortalama algoritmasi n adet nesneyi giris parametresi olarak belirlenen K adet kiimeye
bolmektedir. Kiimeleme sonucunda ise diger yontemlerde de oldugu gibi kiime i¢i benzerligin
maksimum olmasi1 amaglanmaktadir. Basarili bir sonug elde edebilmek icin en iyi K degeri

belirlenmelidir. Bunun igin de deneme yanilma yonteminden yararlaniimalidir'2,

Algoritmada baslangicta kiimeyi temsil edecek K adet nesne belirlenmelidir. Belirlenen bu
nesneler ilk kiime merkezlerini olusturmaktadir. Baslangic kiime merkezlerinin se¢imi K-
ortalama’nin sonucunu 6nemli oranda etkiler. Baslangi¢c noktalarinin belirlenmesinde ¢esitli

teknikler vardir. Bu tekniklerden bazilar1 asagidaki gibidir®>%°.
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e K sayisi kadar rastgele veri secilip kiime merkezleri olarak atanir

e Veriler rastgele K tane kiimeye atanir ve kiime ortalamalar1 alinarak baglangic kiime
merkezleri belirlenir.

e En ug degerlere sahip veriler kiime merkezleri olarak segilir.

e Veri setinin merkezine en yakin noktalar baslangi¢ noktalar1 olarak segilir.

Sekil 2.1.4.1.1’de farkli K degerleri i¢in kiimeleme sonucunda elde edilen fotograflar yer
almaktadir. Goriildiigii gibi k=2 i¢in fotograf net degil iken K artirildiginda ve K=10 iken

fotograftaki netligin arttig1 belirlenmistir.

Sekil 2.1.4.1.1. Farkli K degerlerine gore fotograf goriiniimleri

Ikinci adimda ise her bir nesnenin K merkez degerlerine uzakliklar1 karsilastirilmaktadur.
Ortaya ¢ikan her nesnenin her K merkezine uzaklik degerini goze alarak bu nesnelerin hangi
kiimelere ait oldugu belirlenir. Nesne, hangi merkeze uzaklik a¢isindan daha yakinsa o
merkezin kiimesine dahil olmaktadir. Daha sonra, her bir kiimenin ortalama degeri
hesaplanarak yeni kiime merkezleri belitlenir ve tekrar nesne-merkez uzakliklari incelenir®>%’.
Nesnelerin her biri bir kiimeye dahil olana kadar ve kiime sinirlar1 degisimi bitene kadar bu

dongii devam eder.
Ozet olarak K ortalama algoritmasinin asamalar1 adim adim olarak soyle ifade ederiz:

1. Baglangicta kiime merkezini belirlemek i¢in D veri tabaninda K tane alt kiime

olusturulacak sekilde rasgele n tane nesne segilir.
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2. Her nesnenin biitiin 6zellikleri dikkate alinarak ortalamasi hesaplanir. Merkez nokta
kiimedeki nesnelerin 6zelliklerinin ortalamasidir.
3. Her nesne en yakin merkez noktanin oldugu kiimeye dahil edilir.

4. Nesnelerin kiimelemesinde degisiklik olmayana kadar adim 2’ye geri doniiliir %.

N boyutlu uzayda, N 6rnekli kiimelerin verildigi varsayilsin. Bu uzay {C;, C,...C} } biciminde
K kimeye ayrilsin. C;, kiimesinin ortalama vektorii asagidaki formiildeki gibi

hesaplanmaktadir®.
M -1 Z"k X

Formiilde yer alan Xj;, C, kiimesine ait olan i. 6rnektir. Kiime i¢i degisme ise Cj, ile merkezi
arasindaki Oklid uzakliklarinin toplanmasi ile elde edilmektedir. Uzaklik 6lgiisii olarak city
block (Manhattan), Chebychev uzaklik formiilleri de kullanilabilir. City block yontemi,
siradis1 noktalarin etkisinin azaltilmak istendigi durumlarda kullanilmaktadir. Chebychev
yontemi ise iki nesne arasindaki maksimum uzakliga bagli oldugundan bu yontem
kullanildiginda farkli komsuluklar elde edilecektir. Ayrica kiime i¢i degisme karesel hata
olarak da bilinmektedir. C, kiimesi icin karesel hata asagidaki formiil yardimiyla

hesaplanmaktadir®.
ef=Y1 %, (xpe — My)?

Bu islemler biitiin kiimeler yapildiginda toplanilirsa toplam kare hata degeri elde edilmektedir

ve asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.
Eg=Yk=16k

Yukaridaki formiilden de goriildiigii iizere biitiin kiimeler icin karesel hata degeri E? ifadesi
ile gosterilmektedir. Karesel hatayr elde etmekteki amag, Ef minimize eden K kiimeyi
bulmaktir. Dolayisiyla da bu deger bir onceki adimdaki elde edilsen karesel hata degerine

gore daha kiigiik olmas1 beklenmektedir®.

K-ortalama yonteminin performansini etkileyen en dnemli faktorler baslangic merkezlerinin
secimi ve K kiime sayisinin tahmin edilmesidir. Literatiirde bu faktorlerin ¢oziimlerine iligkin

caligmalar yer almaktadir. Baglangi¢ kiime se¢imi olarak MacQueen tarafindan K kiimenin
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rasgele secilmesi Onerilmektedir. Ancak kiimeleme algoritmasinin performansini etkileyen

baska merkez se¢imi yontemleri de vardir. Bunlar asagidaki gibidir

1.

70-74

Hartigan ve Wong: En yakin komsu yogunlugu konsepti kullanilarak, bu yontemde
cok iyi bir sekilde ayrilmis olan noktalar ve ¢ok boyutlu alan ¢evresi igerinde biiyiik
saylida noktalar igerenler baslangic noktasi olarak iyi temsilciler olarak kabul
edilmektedir.

Milligan: Dendogram yardimiyla olusturulan toplayici hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinin sonuglarindan yararlanarak, Ward yonteminden elde edilen sonuglar
kullanmaktadir. Ward yontemi, iki kiime arasindaki uzakliklar1 degerlendirmek igin
hata kareler toplam1 yardimiyla baslangi¢c merkezlerini belirlemektedir.

Bradley ve Fayyad: Veriden rasgele olarak alt drnekler secilir ve rasgele ¢ekirdekler
kullanilarak bu alt 6rneklere K-ortalama kiimeleme yontemi uygulanir. Bu alt
orneklerin her birinden merkezler toplanir ve bu merkezleri igeren yeni bir veri seti
olusturulur. Yeni veri seti, bu merkezleri baslangi¢c cekirdekleri olarak kullanarak
kiimeleme islemlerini gerceklestirmektedir. Elde edilen minimum SSE en iyi
cekirdek secimin yapildigini garanti etmektedir.

K-ortalama++: Bu algoritma K-ortalama kiimeleme i¢in baslangic merkez se¢imini
dikkatli bir sekilde yapmaktadir. Algoritma, baslangic merkezinin rasgele secildigi
basit bir olasilifa dayali yaklasimi kullanmaktadir. Bir sonraki se¢ilen merkez, var
olan secilmis merkeze en uzak olandir. Bu secim kriteri agirliklanidirilmis olasilik
skoruna baglidir. Se¢im islemleri K tane merkez elde edinceye kadar devam
etmektedir. Ardindan K-ortalama kiimeleme yontemi bu merkezleri kullanarak

kiimeleme iglemlerini gerceklestirmektedir.

K-ortalama yonteminde ikinci 6nemli faktor kiime sayilarimin belirlenmesidir. Bu amagla

kullanilan yontemler agagida verilmistir

75-83

Calinski-Harabasz Indeksi: Bu indeks asagidaki gibi ifade edilmektedir.

CH(K)=(B(K)/((K-1) )AW(K)/(N-K))

Formiilde yer alan N, veri noktalariin sayisini ifade etmektedir. Kiime sayisina bu esitlik

maksimum yapilarak karar verilmektedir. B(K) ve W(K), degerleri ise sirastyla kiimeler arasi

ve kiime i¢i kareler toplamidir.
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Gap istatistigi: Bu yontemde, ayn1 degisen degerlere sahip B farkli veri seti, orijinal veri

olarak iiretilir. Kiime i¢i kareler toplami her bir farkli sayida kiimeler i¢in hesaplanir.

Wy (K), b. tek diize veri seti i¢in kiime i¢i kareler toplamini gostermektedir.
Gap(K)=7 * Ty log(W; (K)) — log(W (K)

Secilen kiime sayis1 K’nin en kii¢lik degeridir ve asagidaki esitligi saglamaktadir.

Gap(K)=Gap(K+1)—Sg 41

Sk+1 terimi, log(W} (K))’nin standart sapmasinin tahminidir.

Akaike Bilgi Kriteri (AIC): AIC, K degerini tahmin ederken log-olabilirlik ve minimum
tanimlayict uzaklik (minimum description length (MDL)) dikkate alinarak gelistirilmis bir
kriterdir. M veri setinin boyutunu gostermektedir. SSE, K kullanilarak elde edilen hata kareler
ortalamasini ifade etmektedir. K-ortalama yontemi modifiye edilmis asagidaki AIC kriterini

kullanmaktadir.
KOrtyc: K = argming[SSE(K) + 2MK]

Bayesian Bilgi Kriteri (BIC): BIC, bayes posterior olasiligina bir transformasyon uygulayarak
asimptotik bir yaklasim kullanmaktadir. AIC’ye benzer olarak, hesaplamalar olabilirligin
logaritmasina baglidir. N, nokta sayilarim1 ifade etmektedir. BIC fonksiyonunun minimum
yapan K degeri, K-ortalama kiimeleme yontemi uygulanirken baslangi¢ parametresi olarak

secilmektedir.

—2#In(L) , K*In(N) _ 1 NK

BIC= N E * IH(L—Z)

+

Duda ve Hart Yontemi: Hiyerarsik kiimeleme siirecinde yer alan dendogramdaki en uygun
kesim noktasini igeren bir tahmin yontemidir. Dendogrami kesme yontemleri ise soyledir.
e Esik degeri kullanici tarafindan belirlenen benzerlik seviyesinde kesilir.
e En basarili birlestirmeler arasinda uzakligin en biiyilik oldugu yerde dendogram kesilir.
e Birlestirme sonucunda kiime yogunlugu belirlenen esik degerden diisiikk oldugu
durumunda siire¢ durdurulur.
Silhouette Katsayisi: Bu katsayl, hem kiime i¢i hem de kiimeler arasi1 uzakliklar dikkate

alinarak hesaplanmaktadir. Verilen bir x; noktas: i¢in, ilk olarak aymi kiimedeki yiim
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noktalarin ortalama uzakliklar1 hesaplanir. Bu deger a;’dir. Ardindan x;’yi igermeyen her bir
kiime i¢in, x;’den ortalama uzakliklar bulunur. Bu deger ise b;’dir. Bu iki deger (a; ve b;)
kullanilarak bir noktanin Silhouette katsayist hesaplanabilir. Veri setindeki tiim Silhouette
katsayilarinin ortalamasi, noktalarin ortalama Silhouettelerinin genisligidir. Kiimeleme

kalitesinin  degerlendirilmesi i¢in, tiim noktalarin ortalama Silhouette katsayilari

hesaplanmaktadir.
N _ bi—a;
_Ei:lmax(ai,bi)
N N

Newman ve Girvan Yéntemi: Bu yontemde dendogram grafik olarak incelenir ve kenarlar
arasindaki benzememezlik Ol¢iisii olarak kullanilan betweeness skoru onerilmektedir. Siireci
grafikteki tiim kenarlarin betweeness skorunun hesaplanmasi ile baslar. Ardindan en biiyiik
skora sahip kenar cikarilir. Baglantili bilesenlerin son seti elde edilinceye kadar kalan
kenalarlarin betweeness skoru yeniden hesaplanir. Bu siirecte elde edilen setin 6nem diizeyi
en iyi K tahmini olarak verilir.

ISODATA: Bu yontem, en yakin merkez ydntemine dayanarak verileri kiimelemeyi
onermektedir. ilk olarak kiimeleri elde etmek icin K-ortalama algoritmasi calistirilir. Ardindan
esik degerden diisiik olan uzaklikli kiimeler birlestirilir. Benzer olarak, bir kiime ici standart
sapma degeri belirlenen esik degeri asar ise, o kiime boliiniir.

K-ortalama yonteminin uygulama adimlarint gdstermek amaciyla asagida basit bir 6rnek

verilmigtir. Dort noktadan olgiilen iki degiskene ait veriler Tablo 2.1.4.1.1° de verilmistir.

Tablo 2.1.4.1.1. Dort farkli nokta i¢in 6lgtilen iki degiskene ait veriler
Degigken 1 | Degisken 2
X 6 4
X, 5 3
X3 12 2
X, 10 8

Kiime sayisin1 K=2 olarak belirlensin. Ik iki gdzlem degeri rasgele olarak kiime 1’e, son iki

gbzlem degeri ise kiime 2’ye atansin. Yani,

Clz{Xla Xz} s 62:{X3, X4}
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Bu kiimelere gore kiime merkezleri agagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

6+5 4+3

Mlz{T,T}:{S.S,S.S}

12+10 2+8

2, 28=(11.5)

M,={
Her iki kiime i¢in kiime i¢i degismeler ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
e?=[(6 — 5.5)% + (4 — 3.5)]+ [(5 — 5.5)% + (3 — 3.5)%]=1
e=[(12 — 11)2 + (2 = 5)?]+ [(10 — 11)%? + (8 — 5)2]=20
Boylece toplam kare-hata asagidaki gibi olacaktir.

E2=e? + e2=1+20=21

Her iki merkezin tiim noktalar ile uzakliklar asagidaki sekilde hesaplanmaktadir.

[lk olarak birinci nokta (6,4)’iin M; ve M,’ye uzakliklar1 hesaplanacaktir.

d(My, X1)=y/(5.5 — 6)% + (3.5 — 4)2=0,707

d(My, X1)=y/ (11 — 6)% + (5 — 4)2=5,099

Ikinci nokta olan X,=(5,3)’iin M; ve M, ye uzakliklari;

d(My, X5)=y/(5.5 — 5)% + (3.5 — 3)2=0,707

d(M,, X5)=y/ (11 — 5)2 + (5 — 3)2=6,324

Ucgiincii nokta olan X3=(12,2)’iin M, ve M,’ye uzakliklari;

d(My, X3)=y/(5.5 — 12)% + (3.5 — 2)2=6,671

d(My, X3)=y/ (11 — 12)2 + (5 — 2)2=3,162

Dérdiincii nokta olan X,=(10,8)tin M; ve M,’ye uzakliklari;
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d(My, X,)=y/ (5.5 — 10)% + (3.5 — 8)2=6,364

d(My, X,)=y/ (11 — 10)2 + (5 — 8)2=3,162
Noktalarin her iki merkeze olan uzakliklar1 asagidaki tabloda topluca verilmistir.

Tablo 2.1.4.1.2. Noktalarin merkezlere olan uzaklig1

M;’den uzaklik | M,’den uzaklik
X, 0,707* 5,099
X, 0,707* 6,324
X5 6,671 3,162%
X, 6,364 3,162%

X, ve X, gozlem degerleri M; merkezine, X5 ve X, gozlem degerleri ise M, merkezine daha
yakin oldugu i¢in sonug kiimeler;

C1={X1, X2}

C,={X3, X, } diir.

Eger kiimelerde onceki adimlara gore herhangi bir degisme olsaydi drnegin X; noktasi M,
merkezine daha yakin olsaydi C;={X;} ,C,={X,, X3,X,} olacak sekilde kiime merkezleri
yeniden hesaplanarak hata kareleri bulunur ve onceki adima gore herhangi bir degisme

olmadig1 durumda iterasyonlara son verilerek sonug¢ kiimesi bulunur.

K-ortalama kiimeleme yontemi sayisal veriler i¢in kullanilmaktadir. Giriltili ve ug
degerlerden asir1 derecede etkilenmektedir. Hesaplama karmagsikligi O(tkn)’dir. Burada t
iterasyon sayisini, K kiime sayisini, n ise nesne sayisini gostermektedir. Karmagikligi diger
yontemlere gore azdir ve uygulamasi kolaydir. K-ortalama kiimeleme yontemi bliylik veri
setleri i¢in basarili sonuglar iiretebilmektedir. K-ortalama algoritmasi genel olarak kiiresel
kiimeleri bulmada daha bagarili bir yontemdir. Ancak yontemin dezavantaji kiime sayisini
belirlemekteki zorluktur. Bunun yani sira kiimeleme sonucunda bazi kiimelerde eleman
olmayabilir yani kiimeleme sonucunda bos kiime olusabilmektedir ki bu durumda uygun
optimizasyon yontemleri kullanilmalidir. Kiimelerin olusturmada rol oynayan ozelliklerin

hangisinin daha gok kiimenin olusmasinda etkisi oldugu ise bilinmemektedir!>%* .
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2.1.4.2. Gelistirilmis K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi

Klasik K-ortalama yontemi kiimeleme algoritmasi olarak uygulamalarda siklikla
kullanilmaktadir. Ancak yoOntemin avantajlarinin yaninda dezavantajlarida mevcuttur. K
degeri, K-ortalama kiimeleme algoritmasi i¢in olduk¢a 6nemli bir faktordiir. Farkli baslangi¢
degerinin sec¢imi farkli kiimelerin elde edilmesine neden olacaktir. Ayrica K-ortalama yontemi
baslangi¢ kiime merkezlerinin se¢iminde de oldukca fazla etkilenmektedir. Bunun yani sira
sonu¢ kiimelerini etkileyen giiriiltiilii verilere kars1 da hassas bir algoritmadir. K-ortalama
yontemi ayrica diizensiz sekillere sahip kiimeleri bulmakta dogru sonuglar vermemektedir.
Yontemin her bir iterasyonunda nesneleri ait olduklar1 kiime merkezlerine gore ayarlamak
gerekmektedir. Gelistirilen K-ortalama kiimeleme algoritmasi, baslangi¢ kiime secimi i¢in en
uygun merkezleri belirlemek i¢in Onerilmistir. Ayni zamanda kiime merkezleri ve kiime

merkez mesafesindeki veri noktalarini en uygun sekilde hesaplamaktadir®.

Gelistirilen K-ortalama yonteminin islem adimlarina ge¢meden ©nce bazi kavramlarin

tanimlarinin yapilmasi gerekmektedir.

Veri noktalar: ve kiime merkezi arasindaki uzaklik: Veri noktasi x; ve kiime merkezi k;

arasindaki uzaklik asagidaki gibi tanimlanmaktadir®.

o= G = kin)? + Gz = a)? +-++ G = )
w, x; verl noktasinin degiskenlerinin sayisidir.

Yogunluk parametresi I': Yarigap icerisindeki veri noktalarimin sayisidir. y, yarigap olmak

lizere x; ne kadar yogun ise, yogunluk parametresi degeri de o kadar biiyiiktiir®’.

Veri noktalarimin ¢ekirdegi: Veri noktasi, y komsuluginda belirlenen minimum sayidaki veri

noktalarini igeriyorsa, o nokta ¢ekirdek veri noktas1 olarak adlandiriimaktadir®.

Kiime merkezi: Klasik kiimeleme yonteminden farkli olarak gelistirilmis olan bu yontemde
kiime merkezlerinden veri noktalarinin uzakliklarina gére bir agirliklandirma yapilmaktadir.
Kiime merkezine yakin olan noktalar daha biiyiik agirliga sahip iken, kiime merkezinden uzak

noktalar daha az agirliga sahiptir. Kiime merkezinin formiilii asagidaki gibidir®.
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d; djcn- d; d;
_ 7 j(h—1) j2 j
k = ijl + TXJZ + -+ Fx](h—z) + ijh
Formiilde yer alan j, kiime j’yi ifade ederken, i kiimedeki veri noktalarinin sayisi, d;p, ise ¢

kiimesine ait olan A. veri noktasi ile kiime merkezi arasindaki uzakliktir ve asagidaki kisitlar
saglanmalidir %,

dj; . dj d;
Veri noktalar: ve kiime merkezi arasindaki Oklid uzakligi: Veri noktasi ve kiime merkezi
arasindaki uzaklik noktalarin hangi kiimeye ait oldugunu belirlemektedir ve asagidaki formiil

yardimiyla hesaplanmaktadir®.
djy = (1 - %)dji (%)

Yukaridaki formiilde yer alan j; ¢; kiimesini, i;x; veri noktasini, dj; ise veri noktasi ile kiime
merkezi arasindaki Oklid uzakligini ifade etmektedir. aj, Cj kiimesinin hata kareleri iken o, K

tane ¢ kiimelerinin hata kareleri toplamidir®.

Yukaridaki tanimlamalarin ardindan gelistirilmis K-ortalama kiimeleme algoritmasinin iglem
adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmektedir.

Yontemde 2y = 1/100 ve yogunluk esik degeri t = n/100 olarak belirlendiginde,
Veri seti (x), n veri nesnesi ve K kiime sayis1 olmak iizere;

1. Adim: Kiime merkezi baslatilir.

e X veri setinden x; veri noktasi segilir ve istatistik olarak tanimlananlar ayarlanir ve x; ile
X veri setindeki diger bir veri noktasi arasindaki uzaklik hesaplanir. Eger esik uzakligi
karsilarsa, veri noktasi istatistik olarak tanimlanir ve x; nin yogunluk degeri bir artitilir.

o Istatistik olarak tanimlanmayan bir veri noktas: secilir ve yogunluk degeri hesaplanur.
Veri setindeki tiim noktalar istatistik olarak tanimlanana kadar iist maddede tanimlanan
adim tekrar edilir.

e Esik degerden daha biiylik olan yogunluk degerine sahip veri noktasi secilir ve D
setinde karsilik gelen yiiksek yogunluga eklenir.
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D setinde yiiksek yogunluguna karsilik gelen veri noktasi filtrelenir ve baslangic kiime

merkezi setine eklenir. Takip eden k-/ veri noktasi, k baslangi¢ kiime merkezleri

arasinda en biiylik uzakliga sahip olan noktadir.

2. Adim: X veri setindeki n veri noktasi kendine en yakin kiimeye atanir.

3. Adim: (*) formiilii kullanilarak her bir K kiime merkezi ayarlanir.

4. Adim: (**) formiilii kullanilarak her bir kiime merkezinden farkli veri noktalarmin
uzakliklar1 hesaplanir ve n veri noktasi karsilik gelen kiimelere yeniden dagitilir.

5. Adim: (*) formilii kullanilarak her bir K kiime merkezi ayarlanir.

6. Adim: Kriter fonksiyonu kullanilarak yakinsamanin saglanip saglanmadigina karar

verilir ve eger yakinsamis ise devam edilir, diger durumda 4. adima tekrar doniiliir.

Gelistirilen K-ortalama kiimeleme algoritmas1 kiimeleme siirecinde duragan sonuclar
tiretmekte kalmayip aym1 zamanda giiriltiili verilerin etkilerini azaltarak kiimeleme

sonuglarinin daha dogru ve etkili bir sekilde elde edilmesine olanak saglamaktadir®.
2.1.4.3. K-Medoids Kiimeleme Algoritmasi

Yontem ilk olarak 1987 yilinda Kaufman ve Rousseeuw tarafindan K-ortalama algoritmasinin
dezavantajlarim gidermek icin gelistirilmistir®®®587, K-ortalama ydnteminde veri setinde ¢ok
bliylilk degeri alan nesne, kiimenin ortalamasim1 ve merkezini asir1 derecede
etkileyebilmektedir. Ancak K-medoids algoritmasinda ortalama yerine temsili noktalar

kullanildig1 i¢in bu dezavantaj ortadan kaldirilmistir.

Medoid kelimesi kiime i¢inde en merkeze yerlestirilmis olan nesne anlamina gelmektedir. K-
medoid yontemi veri setindeki nesneler ile temsili nokta arasindaki benzersizliklerin
toplamin1  minimum yapmayr amaglamaktadir. Bu hata kriteri asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.
k
E=2j=1 ZpECj lp — o

Formiilde yer alan E, veri setindeki tim nesnelerin toplam mutlak hata degeri, p, C;

kiimesindeki belli bir nesneyi temsil eden bir nokta ve o;, C; nin temsili nesnesidir®®,

Kiimeleme literatiiriinde temsilci nesnelere merkeztipler (centrotypes) denilmektedir®-",
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Temsilci nesne segmenin bazi temel nedenleri ve amaglari vardir. Oncelikle bir kiimeyi
tanimlamak icin temsilci nesnelere ihtiya¢ duyulmaktadir. Temsilci noktalar bu kiimelerin

Ozelliklerini en 1yi sekilde tasimaktadir.

K-medoids algoritmasi kiimeyi temsil edecek noktayr bulmak i¢in kiime elemanlarinin
ortalamasin1 almak yerine kiimenin en merkez noktasindaki elemani yeni kiime merkezi

olarak almaktadir®.

Eger bulunan bu kiimenin kullanim1 uygun ise daha detayli yapilacak arastirmalar i¢in 6rnek
bliyiik veri sayisi igeren ¢alismalar i¢in de bu temsilci noktalar kullanilabilmektedir. Boylece

zamandan, maliyetten ve uygulanabilirligi agisindan avantaj saglanir.

K-medoids algoritmasinda birinci agama yapilandirma asamasidir. Bu asama kiimelemenin
baslangi¢c asamasidir, k£ adet temsilci nesne sec¢ilene kadar devam eder. Baslangic merkezleri
rastgele atanabilecegi gibi cesitli islemler sonucu da belirlenebilir. Algoritmanin ikinci
asamas1 degistirme ( Swap ) asamasidir. Bu asama temsilci nesneleri gelistirerek kiimeleme
isleminin verimini arttirmak i¢in uygulanir. Her bir (i,h) cifti i¢in hesaplama yapilir. i
secilmis, / ise se¢ilmemis bir nesnedir. Degisim ihtimallerinin kiimelemeye nasil bir etkisi

oldugu incelenerek her bir kombinasyon icin kiimeleme kalitesi hesaplanir®®-7°.

Algoritma girdi parametresi olarak k belirlenir. Burada k parametresi, n nesneleri arasinda
boliinen kiimelerin sayisini gostermektedir. Asagidaki adimlarda medoid veya merkezi
nesnelere dayali bolinmeli kiimeleme yontemi K-medoids’in islem basamaklar

gosterilmektedir™.

¢ Girdi parametresi olarak K ve D belirlenmelidir. Burada K kiime sayisini, D nesneleri
igeren veri setini gostermektedir.
e Cikt1 parametresi olarak K adet kiime setleri olusur. Bu kiime setleri tiim nesnelerin
kendi en yakin medoidlerinin benzemezliklerinin toplamini minimuma indirmelidir.
¢ Baslangicta D’de keyfi olarak ¢ adet temsili nesne segilir.
e Daha sonra her bir nesne en yakin medoidi olan kiimeye atanir. Medoid olmayan bir
nesne rasgele olarak segilir ve Opgngom oOlarak gosterilir. Ardindan O; yerine degistirilen
(swap) Orgndom ‘@ gore toplam noktalar hesaplanir.

e Eger §<0 ise, h medoid’in yeni seti O0; yerine Orgngom Olacaktir.
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Yukaridaki islemler de8isim olmayan kadar tekrar etmektedir. O,4png0m degerinde herhangi
bir degisimin olmadig: durumlarda algoritma durdurulur ve kiimeler belirlenir™.

Sekil 2.1.4.3.1.1°de bu islem adimlar1 sekiller ile gosterilmistir.

Toplam maliyet=20

o ] o
: |L A | : 7
K
? g k nesne ¢ * Nodal ST * |
7 baslangig ’ ya?kma aren  r— i =
| g}grdacad\ E HA medoidiere| B i o
rasgele 4
]

;

\P I
. P
N /)%X( secilir
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7T |atanr T 7]
. o
TH

‘ a 1 2 4 & 7 E 9 10 o 1 2 3 4 5 5 T L] ] 0 o 2 3 4 5 7 ] o a
K= 2 Medoid olrmayan bir
Toplam maliyet=26 T nesne rasgele segilir.
10 : D — o
A Toplam maliyet ; L | 1 : . ]
Bu iglemisr bir esitlik artiginda : Dedictirme : ¢
dedisiklik olmayana baslangigta T giIg 7
kadar devam eder : s : (? sonucunda 5 -
segilenmedoid ile A ,g__ toplam maliyet i L
daha sonracan ) >_é> hesaplanir ° Py
medoid olmayan ! b ) ¢
rasgele secilen : : Py
nokta Orandom : 2 h 4
wer degistirir 1 1
¢ 6 T B8 ‘ o
Sekil 2.1.4.3.1.1. K-medoid kiimeleme yontemi

K-medoids kiimeleme algoritmasi u¢ verilerin kiimeleme iizerindeki etkisini azaltmaktadir.
Yani veri setinde u¢ degerler ve giiriiltiilii veriler oldugunda K-ortalama yontemi yerine K-
medoids algoritmas1 kullanilmalidir. Ancak yontemin dezavantaji yine K-ortalama
yonteminde oldugu gibi kiime sayisinin baslangicta belirlenmesidir. Bunun i¢in de en uygun
kiime sayisinin belirlemek icin birden fazla deneme gergeklestirmek gerekmektedir.

Y6ntemin hesaplama karmasikligi O(k(n-k)?)’dir™.

Bunun yani sira K-medoids yontemi K-ortalama yontemine gore daha maliyetli bir
algoritmadir. Ayrica K-medoids algoritmas1 da farkhibiiyiikliiklerde ve kiiresel olmayan

kiimeleri dogru tespit edemez%®.

2.1.4.4. Kernel K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi (kernel K-means clustering)

Kernel K-ortalama kiimeleme yontemi, klasik K-ortalama yOnteminin lineer olmayan bir
uzantisidir. i1k olarak 2002 yilinda Girolami tarafindan gelistirilmis iteratif bir yontemdir. Bu
yontemde ilk olarak giris uzayindaki noktalar1 ¢ok boyutlu uzaya, ¢b(.) lineer olmayan
transformasyonu kullanarak haritalandirir ve boylelikle kiime hatas1 minimize edilir. Uzayda

veri noktast ile kiime merkezi arasindaki wuzaklik kernel fonksiyonu kullanilarak
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hesaplanmaktadir. ¢@(X). ¢@(Y) noktas1 uzayda X ve Y noktasi arasindaki resmi (image)
tiretmektedir. Bu nokta K(X.Y) fonksiyonu kullanilarak hesaplanabilir. K(X.Y) fonksiyonu
K:DXD-R olmak iizere bir kernel fonksiyonudur. Asagida bazi standart kernel fonksiyonlari

yer almaktadir>>!,

p derecesinde Polynomial kernel: K(X,Y)=(X*Y+c)’, p: pozitif tamsay1 ve cER

_lIx-y)p?

Gaussian (RBF) kernel: K(X.Y)=exp( ), 0€R Gaussian kernel parametresidir.

202

Sigmoidal kernel: K(X.Y)=tanh(a(X*Y)+b), a ve b ER
Lineer kernel: K(X.Y)=X*Y

Iteratif kiimeleme siirecinde X; ve X ; veri noktalar i¢in K(X;, Xj)’yi hesaplamaya gereksinim

vardir. Boylece kernel matris olarak adlandirilan H=[K;; ]+ matrisi elde edilir’’.

n veri seti genisligidir. Kernel matrisi 6nceden hesaplanarak kaydedilir. Boylece zaman ve yer
karmasikligi O(n?)’dir. Bu kernel K-ortalama ydnteminin dezavantajidir. Ciinkii bu
karmagiklik yontemin ¢ok biiylik veri setleri i¢in kullaniminin uygun sonuglar
iiretemeyecegini gostermektedir. Ayrica yontemin baska bir dezavantaji da baslangicta kiime
sayisini belirleme ihtiya¢ duyulmasi ve cekirdek noktalarin ve kernel fonksiyonlarinin

kiimeleme sonucunu etkilemesidir?>°!.

Yontemin isleyis adimlarina bakabilmek i¢in D={X;, X,,...., X, } olacak sekilde bir veri seti
diisiiniilsiin. K gerekli olan kiime sayis1 ve M” baslangic ¢ekirdek noktas1 ve I” baslangic
bdlme sonucunu gdstermektedir. M@={m{®, m® .. m,((o)} giris uzayindaki noktalardir.
Kernel K-ortalama yéntemi D, K ve I1°1 giris parametresi olarak alir, veri seti i¢in son

bodlme sonuglarmi Ip ¢ikis parametresi olarak verir>!,

Kriter fonksiyonunu minimize edebilmek i¢in kullanilan fonksiyon asagidaki gibi

verilmektedir.
J=500 B e, I (X — 1

Yukaridaki formiilde yer alan p; degeri C; kiimesinin ortalamasini gostermektedir ve

asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir®>!,
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XD
Hj=Xxec; ol

Tagmilmis uzayda ¢(X;) ve ¢(X;) veri noktalar1 arasindaki uzaklik,
IdCX;) — d(XDI*=* (X)) — 2¢ (XD P (X)) + ¢*(X))
=K(X;, X;)—2K(X;, X;)+K(X;, X;) dir.

$(.) transformasyonu bilinmeden I$p(X;) — u;lI?  asagidaki  formiil
j

hesaplanmaktadir®>!,

Id(Xy) — pjl=ld(X;) — inede)lE‘_fr) 112

=d(X)* d(X;) —F(X;, C)+G(C)),

yardimiyla

Yukaridaki formiilde yer alan F(X;,C;) ve G(Cj) esitlikleri ise asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

2
ICjl

F(Xi'Cj)= leecj d(X) * ¢(X;)

G(Q’Fﬁ Yxjec; Zxgec; P (K1) * P (Xs)

Bu iteratif yontemin isleyisi asagidaki algoritmada dzetlenmistir>',

1. Her bir C; kiimesi i¢in |C;| ve G(C;) bulunur.
2. Her bir X; ve (; kiimesi i¢in F(X;, ;) hesaplanir.
3. lo(X;) —u ]-II2 esitligi hesaplanir ve X; noktasi en yakin merkeze atanir.

PXi)

4. j=1’den K’ ya kadar .uj:ZXieCj <

formiilii kullanilarak u; giincellenir.

5. Kiimelerin sonuglari birbirine yakinsayana kadar 1. adimdan 4. adima kadar islemler

tekrar edilir.

Son bolme sonuglart [Ip={Cjy, Cs,...., C; } olarak elde edilir.

Kernel K-ortalama yonteminin dezavantajlarin1 gidermek amaciyla Zhang ve Rudnicky 2002

yilinda biiyiik veri setleri i¢in uzay (space) karmasikliklarini ele alan bloga dayali (block
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based) bir yaklasim onermislerdir. Bu yaklasimda kernel matrisi olan H, énceden hesaplanir
ve bu bilgi iteratif slirece baslamadan 6nce ikincil hafizada depo edilir. Daha sonra kernel
matrisi H, bloklara ayrilir. Her bir blogun genisligine I/O kapasitesine ve ulasilabilir ana
hafiza genisligine bakilarak karar verilir. Bdylece her bir iterasyondaki /0 islem sayis1 blok
sayisina esit olur, ancak bir¢ok sayida blok var ise bu islemin maliyeti yiiksek olacaktir. Fakat
bu gelistirilen yontem (bloga dayali) uzay karmasikligi sorunlarini gidermektedir. Bloga
dayal1 bu kiimeleme yonteminde de tiim kernel matrisini hesaplamaya gereksinim vardir. Eger
zaman karmagiklig1 azaltilacak ise biiyiik veri setleri i¢in bu yontemi kullanmak uygun bir

se¢im olmayacaktir®!-2,

Radha Chitta ve arkadaslar1 2011 yilinda yaklasik (approximate) kernel K-ortalama olarak
adlandirilan randomize yaklagimli bir algoritma Onermektedirler. Bu yaklasim ile klasik
kernel K-ortalama yoOnteminin zaman ve uzay karmagikligi azaltilmak amaclanmistir.
Yaklasik kernel K-ortalama yonteminde rasgele olacak sekilde ¢ genisliginde 6rnekler segilir
ve bu ornekler B harfi ile sembolize edilmektedir. D’deki veri noktalar1 ve ¢ 6rnek noktalari
arasindaki kernel benzerlik matrisi Hg hesaplanir. Hg matrisinin genisligi n*g boyutundadir.
Bu matrisin boyutun n*n boyutlu tam kernel matrisinden daha azdir (g<n). Iteratif siirec
baslangi¢ boliinmesi ile baslar ve her bir iterasyonda Hp matrisi her bir veri noktasi i¢in en
yakin kiime merkezini tahmin etmek i¢in kullanilir. Siire¢, her bir kiimenin en yakin kiime
elemanlar1 degismeyene kadar devam eder. Yaklasik K-ortalama yoOnteminde zaman
karmasikligt O(q’kr+qnkr+q°n)’dir. Buradaki r, yakinsamaya kadar ki iterasyon sayisini

gdstermektedir. Yontemin uzay karmasiklig1 ise O(ng)’dur *1-2,

Hitendra Sarma ve arkadaglar1 2011 yilinda kernel K-ortalama yonteminin zaman ve uzay
karmasiklig1 problemini ele almak i¢in prototipe dayali hibrit bir yaklasim (prototype-based
hybrid) &nermislerdir. Bu ydntem iki asamada gerceklesmektedir. Ilk asamada, veri seti
grouplet sayisina bolliniir. Groupletler kernel uzayinda bulunur ancak her bir grouplet protip
tarafindan temsil edilir ki buna lider denir. Liderlerin kiimesi esik parametresine baghdir ve
O(n) zamaninda tiiretilmistir. Ikinci asamada, liderlerin bir kiimesinin boliimiinii tiiretmek icin
kernel K-ortalama yontemi uygulanir. Sonug olarak her bir lider kendi grubu ile yer degistirir.
Bu hibrit ydntemin zaman karmasikhigi O(n+p?)’dir. Burada p liderlerin boyutunu
gostermektedir. Uzay karmasiklig1 ise yine O(n+p?)’dir. Uygun bir esik degeri secildiginde
bu yontem klasik kernel K-ortalama yonteminden daha hizli sonuglar verdigi goriilmiis ancak

kiimeleme sonuglarinda kiiciik sapmalar olusmustur®!*4,
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Iki asamali kernel K-ortalama yontemi (two-step kernel K-means) Radha Chitta ve arkadaslari
tarafindan 2011 yilinda klasik kernel K-ortalama ydnteminin hesaplama karmagikligini
azaltmak igin 6nerilmistir. Ilk asamada, ver setinden s veri noktasi rasgele segilir ve optimum
kiime merkezi sadece bulunan 6rnek veri noktalarina baghidir. Daha sonra ikinci asamada,
tiim 6rneklenmemis veri noktalar1 uzayda en yakin merkeze sahip olan kiimeye atanir. Yapay
kiime merkezleri bagli olunan uzaydaki optimum kiime merkezlerini temsil etmek igin
kullanilir. Bu yaklasim hem zaman hem de hafiza (memory) karmasikligini azaltir. Ancak
klasik kernel K-ortalama yontemi yerine bu yontem kullanildiginda kiimeleme sonuglarinda
daha fazla sapma oldugu belirlenmistir. Bunun sebebi de yapay kiime merkezlerinin gercek
kiime merkezlerini tam olarak temsil etmemesinden kaynaklanmaktadir. Bu sapmanin
azaltilmasimin bir yolu yapay kiime merkezlerinin yerine gercek, kesin kiime merkezlerinin
kullanilmasidir. Bu yontemi uygulayan algoritma ise tek gecisli kernel K-ortalama
yontemidir®!.

2.1.4.5. Tek Gegisli Kernel K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi (single pass kernel K-

means clustering)

D veri setinde S={X;, X5, ..., X} rasgele secilen ornekler olsun. S rasgele 6rneginde s, model
(Pattern) sayisin1 gostermektedir. M© baslangic cekirdek noktalari, IT”) veri setinin baslangig

boliimii ve [L={CS, C5,..., S} dir®.

Tek gegisli kernel K-ortalama yonteminde kriter fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

Bu fonksiyon minimize edilmek istenmektedir.
J(X)=inecj$ lp (X)) — (XN

Yukaridaki formiilde yer alan X, d boyutlu vektér X=(x;, X, ..., X4) diir. Gradyan azaltma
yontemi amag¢ fonksiyonunu minimum yapan X=X* noktasini bulmak i¢in kullanilir. Amag
fonksiyonu konveks bir fonksiyondur ve yerel bir minimum olmamasi gibi sorun yoktur.

X, st kiimesinin kesin merkezi olarak alinir ve M; olarak gosterilir®’.

Onerilen bu yontemde veri seti yalnizca bir kere taranir. Genel calisma zamani, baslangigtaki
rasgele orneklere (S) baghdir. Yontemin zaman karmasiklign O(s’+t+nk)’dir. Burada s, S
rasgele ornekleminin genisligini, ¢ gradyan yontemi kullanilarak K kesin kiime merkezlerini

bulmak i¢im gerekli olan zamani, n baslangigtaki veri seti genisligini ve K ise gerekli olan
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kiime sayisii gostermektedir. Uzay karmagsikligi ise O(s?) ‘dir. s<n olmasindan dolay1
Onerilen yontem klasik kernel K-ortalama yonteminden daha hizlidir ve tek gegisli kernel K-
ortalama ydntemi ¢ok biiyiik veri setleri igin kolayca uygulanabilir ve yorumlanabilir. Iki
asamali kernel K-ortalama yontemi bu yontemden daha hizli ¢alismasina ragmen, kiime

kesinliginde daha fazla bir kayip meydana gelmektedir®!.
2.1.4.6. CLARA Kiimeleme Algoritmasi (Clustering Large Applications)

CLARA algoritmasi 1990 yilinda Kaufman ve Rousseeuw tarafindan gelistirilmistir. CLARA
algoritmasi niceliksel veriler i¢in kullanilan boliimleyici bir yontemdir ve biiylik sayida veri
setleri iceren arastirmalar i¢in kullanilmaktadir. Bu kiimeleme algoritmasindan daha Once
gelistirilen PAM ve K-medoids algoritmalari1 bliylik sayida veriler i¢in uygun sonuglar

iiretmemektedir. Dolayisiyla bu soruna ¢dziim olarak CLARA algoritmasi sunulmustur”.

CLARA kiimeleme algoritmasinda tiim veri setinin taranmasina gerek yoktur. Yontem 6rnek
bir grup ele alarak islem adimlarini gerceklestirir. Bu 6rnek grup tiim veri setini temsil
edebilecek nitelikte olmalidir. Aksi takdirde algoritma sonucunda elde edilen sonuglar
giivenilir olmayacaktir. Bu drnek grup igerisindeki merkez noktalar, temsili noktalar bulunur
ve PAM algoritmas1 uygulanir. Ornek veri setindeki merkez noktalar artik tiim veri setinin
merkezleridir ve kiimeleme islemleri bu merkez noktalarina goére yapilmaktadir. Gergek
merkez noktalar1 bu 6rneklem i¢ine alinmis olmalidir. Daha sonra yeniden bir 6rnek kiime
daha segilir ancak bu durumda da yine temsilci, merkez noktalar baslangicta belirlenen
noktalardir. Bu da algoritmanin kaliteli ve hizli sonuglar iiretmesine sebep olacaktir. Yukarida

anlatilan adimlar asagidaki Sekil 2.1.4.6.1°deki gibi dzetlenebilir!?33-5:79:8995,

Komeler Karmeler Komeler

PAM| |PAM PAM

oo ee )
® ® @ 8 ... ] e
o % e %o e %

Omek 1 Ornek 2 Ormekm

Sekil 2.1.4.6.1. CLARA algoritmasinin sekilsel gdsterimi
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Bu tekrar iglemi 5 defa yinelendiginde ve her tekrarda 40+2K 6rnek secilmesi durumunda
algoritma en iyi sonucu iiretmektedir. Ciinkii kiime sayis1 1 ile 30, 6rneklerde 42 ile 100 nesne

arasinda olmak zorundadir®*.

Sekil 2.1.4.6.2°de CLARA algoritmasinin c¢alisma sekli sematize edilmistir. Sekilden de
gorildiigli gibi algoritma ilk olarak rasgele 6rnek secer ve daha sonra en iyi komsusuna
tagiir. Boylelikle tiim komsular algoritmada dikkate alinmis olur. CLARA algoritmasi bir alt
grafik (subgraph) olusturur ve bundan sonraki islemlerde bu alt grafik dikkate alinarak
gerceklestirilmektedir®’.

Sekil 2.1.4.6.2. CLARA Algoritmasi
CLARA algoritmasi asagidaki gibi 6zetlenebilir.

Adim 1:i=1,2,3,4,5 i¢in asagidaki adimlar1 tekrarlanir.

Adim 2: Orijinal veri setinden tesadiifi olarak 40+2K” lik bir 6rneklem ¢ekilir ve ¢ekilen bu
ornegin K medoidini belirlemek i¢in PAM algoritmas1 uygulanir.

Adim 3: Tium veri seti i¢indeki her bir nesne i¢in o nesneye en ¢ok benzer K-medoidler
belirlenir.

Adim 4: Bir 6nceki adimda elde edilen kiimelerin, ortalama uzakliklar1 hesaplanir. Bu deger
mevcut minimum degerden daha kiiciik ise minimum deger olarak atanir ve Adim 2’ de elde
edilen K medoidleri en iyi medoid kiimesi olarak kabul edilir.

Adim 5: Bir sonraki iterasyona baslamak i¢in Adim I’ e geri doniiliir’®°.

PAM algoritmas1 veri setindeki en iyt K-medoidleri bulurken, CLARA segilen ornekler
arasindaki en iyi K-medoidi bulmaktadir. CLARA algoritmasinin iyi bir sonu¢ vermesi

secilen ornege baghdir. Eger ornekleme siirecinde en iyi K-medoid secilmez ise CLARA
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algoritmasi kesinlikle en iyi kiimeleme sonucunu vermeyecektir. Eger 6rnekleme yanli olursa
yine iyi bir kiimeleme olmayacaktir. Ancak yontem O6rnekler ve K-medoidler iyi seg¢ildiginde
blyiik veri setleri i¢in 1yl kiimeleme sonuclar1 {iretecektir. CLARA algoritmasinin
karmasiklig1 ise O(k(40+k)*+k(n—k))’dir. Burada K kiime sayisini, n ise nesne sayisini

gdstermektedir! 3325798995,

2.1.4.7. PAM Kiimeleme Algoritmasi (Partitioning Around Medoids)

PAM algoritmas1 1990 yilinda Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 6nerilmistir’®. Algoritma, n
tane nesneyi bulabilmek i¢in her bir kiimedeki temsilci nesneleri belirleme yaklagimini
benimsemektedir. Burada sozii edilen temsilci nesnelere medoid adi verilmektedir. Medoid,
kiime icerisinde en merkezde olan nesneyi gostermektedir. Medoidler secildikten sonra, her
bir secilmeyen nesne kendine en ¢ok yakin (benzeyen) olan medoide atanir. Bir baska
ifadeyle O; secilmemis bir nesne ve Onm se¢ilmis bir medoid ise, d(Oj, Om)=ming d(0;, O.) ise
Oj’nin Oy, olarak temsil edilen kiimeye ait oldugu sdylenebilir. Formiilde yer alan min,, tim
O. medoidleri i¢indeki en kiigiik degeri gosterirken, d(O;, O2) notasyonu O; ve O; arasindaki

benzememezlik veya uzaklig1 ifade etmektedir®>%,

PAM algoritmasinda, kiimelemenin kalitesi, nesnelerin kendi medoidleri ile arasindaki
ortalama benzememezlikleri ile 6l¢lilmektedir. K medoidi bulabilmek i¢in PAM ilk adimda n
nesneyi keyfi olarak se¢mektedir. Daha sonra her bir adimda kiimeleme kalitesinde bir
iyilesme olana kadar seg¢ilmis nesne O, ile se¢ilmemis olan O, nesnesinin yerlerinin

degistirir’®.

Yontemin isleyisi detayli olarak aciklanmadan o©nce bazi tanimlamalarin yapilmasi

gerekmektedir.

On, yer degistirilebilir olan medoidleri,
Oy, Oy, yerine degistirilen yeni meodidleri,
0j, yer degistirilebilecek veya yer degistirmeyecek olan diger medoid olmayan nesneleri,

Oj2, A ve M olmaksizin 0;’ye en yakin o anki medoidi gostermektedir.

On ve O, arasindaki degisimin etkisini formiilize etmek i¢in PAM algoritmasi tiim medoid

olmayan Oj nesneleri i¢in Cjnp maliyetini hesaplamaktadir.
O;’nin asagidaki durumlarma gore Cju,’nin tantmlanmasi da farklilik gosterecektir’®.
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Durum 1: Oy’nin Oy, ile temsil edilen kiimeye ait oldugu varsayilsin. Ayrica O;, O,’den ziyade
0,2’ye daha yakin olsun. Yani d(O;, O,)=d(0j, O;2)’dir. Formiilde yer alan O;2, O;’ye en
yakin ikinci medoiddir. Bu yiizden Oy, O, ile yer degistirirse O;, O;2 ile temsil edilen kiimeye

dahil olur. Dolayisiyla Cjnp asagidaki gibi hesaplanmaktadir.

Cimp=d(0j, Oj2)— d(0Oj, On)

Yukaridaki esitlik her zaman negatif olmayan bir Cju, degeri vermektedir®>“%.

Durum 2: O; yine Oy, ile temsil edilen kiimeye ait olsun. Ancak bu kez O;, 0,2’ ye O,” den
daha yakin olsun. Yani d(0;, 0,)<d(O;, O;2) oldugu varsayilsin. Boylece eger On, O, ile yer
degistirirse O; nesnesi O, ile temsil edilen kiimeye dahil olmaktadir. Bu durumda O; i¢in

maliyet asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir®>“%.

Cimp= d(0), Op)—= d(0j, Om)

Durum 1’in aksine O;’nin O’ ye mi O,’ ye mi daha yakin olup olmamasina gore Cjmpy negatif

ve pozitif degerleri alabilmektedir.

Durum 3: Oy nin O, ile temsil edilen kiime yerine bagka bir kiimeye ait oldugu diistliniilsiin.
Bu kiimenin temsilci nesnesi O;2 olsun. Ancak Oj, O, yerine O;2’ ye daha benzer olsun. Bu
durumda, O, O, ile yer degistirse bile Oj. ile temsil edilen kiimede kalmaya devam

edecektir. Bdylece maliyet degeri sifira esit (Cjmp=0) olacaktir*>.

Durum 4: Oj, O;2 ile temsil edilen kiimeye ait olsun. Ancak Oj, O, ile karsilastirildiginda
0;2’ye daha az benzer olsun. O zaman O, yi O, ile degistirmek, O;” nin O, kiimesinden O;

kiimesine ge¢mesine sebep olacaktir ki bu durumda maliyet asagidaki formiil yardimiyla

hesaplanir®>%8,

Cimp= d(0j, Op)— d(0;, Oj2)
Maliyet degeri her zaman negatif deger almaktadir.

Yukaridaki tiim durumlar birlestirildiginde, O,  nin O, ile yer degistirmesi sonucunda elde

edilen toplam maliyet TCp=2.; Cjnp olacaktir.
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PAM algoritmasinin isleyisini daha iyi anlamak i¢in A ve B olmak {izere 2 medoidin oldugu
varsayilsin. A medoidi yeni medoid olan M ile yer degistirsin. Tiim nesneler (Y nesneleri ), A
ile temsil edilen kiimenin i¢inde olsun. Yer degistirmeler 1s1ginda yeni medoidlerin
bulunmasi gerekmektedir. Bunun i¢in iki durum séz konusudur. [Ik durumda Y, M ile temsil
edilen kiimeye degil B ile temsil edilen kiimeye dahil olur. Ikinci durumda Y, M ile temsil
edilen kiimeye dahil olur ve B ile temsil edilen kiimede herhangi bir degisiklik meydana
gelmez. A kiimesinde yer alan Y objeleri disinda, B kiimesinde yer alan Z nesnelerinin de
dikkate alinmas1 gerekmektedir. Yer degistirme 1s181inda Z, B’de de kalabilir temsili noktas1 M
olan yeni kiimeyede dahil olabilir. Bu durumlar Sekil 2.1.4.7.1’de sematize edilerek

gdsterilmistir’®.
M
M
DURUM 2
DURUM 4
A A
Y z
DURUM 3
purRUM1 | B B
Sekil 2.1.4.7.1. A’nin M olarak degistirilmesi ile olusabilecek dort durum

PAM algoritmasinin adimlari ise asagidaki gibi dzetlenebilir®>%.

1. n tane temsilci nesne keyfi olarak secilir.

2. On segilmis, O, secilmemis olmak {izere, tim O, ve O, nesneleri arasindaki 7C
maliyeti hesaplanir.

3. ming, o, TCump karsilik gelen O, O, ciftleri secilir ve eger TC,, degeri negatif ise Oy,
ile O, yer degistirir ve 2. Adima geri dontiliir.

4. Diger durumda, her bir se¢ilmemis nesne i¢in en benzeyen temsilci nesne segilir ve

islemler sonlandirilir®>,

PAM algoritma kiiciik veri setlerinde tatminler, iyi sonuglar {iretirken biiytlik veri setleri i¢in
bu durum gegerli degildir. Aslinda PAM algoritmasinin karmasiklik analizi diisiiniildiigiinde
cok da sasirtict bir durum degildir. Adim 2 ve 3’de, O, ve O, i¢in K(n-K) tane ¢ift vardir. Her

bir cift icin 7Cnp hesaplamak i¢in (n-K) secilmeyen nesne i¢in degerlendirme yapmak
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gerekmektedir. Bu yiizden adim 2 ve 3’de O(K(n-K)?)’dir. Bu karmasiklik sadece bir
iterasyon i¢indir. Bu ag¢iklamalar dogrultusunda PAM algoritmasinin biiyiik n ve K degerleri
icin ¢ok maliyetli oldugu sdylenebilir. PAM yoOnteminin bu dezavantajlarin1 ortadan
kaldirmak amaci ile de CLARA algoritmasi gelistirilmistir. Ayrica PAM algoritmasi aykiri ve

giiriiltiilii veriler varliginda K-ortalama ydntemine gore daha dayamklidir (robust) %3,
2.1.4.8. TP-PAM Kiimeleme Algoritmasi (Tree Pruning PAM Algorithm)

PAM algoritmas1 n nesne i¢in K boliinmeye karar verebilmek i¢in ilk olarak K temsilciyi
rasgele olarak se¢mektedir. Algoritma daha iyi kiime temsilcileri elde edebilmek i¢in de
siireci tekrarlamaktadir. Boylece tiim olast nesne ¢iftleri analiz edilmis olunur. Bu da PAM
algoritmasinin zaman alic1 ve diisiik verimlilige sahip oldugunu gostermektedir. Baslangig
kiime merkezlerini rasgele se¢mek, kiime dogrulugunu ve algoritmanin etkinligini énemli
diizeyde etkilemektedir. Dolayisiyla bu algoritmada istikrarli sonuglar elde edilememektedir.
Her seferinde baslangic medoidleri degistirildiginde (ve baslangi¢c medoidler istenilen kiime
merkezlerine yakin degilse) sonuclar degisecektir. PAM algoritmasinin bu eksikliklerini
gidermek amaciyla 2012 yilinda Feng Bo ve arkadaslari tarafindan TP-PAM algoritmasi
onerilmigtir'%,

TP-PAM algoritmas1 iki ana asamadan olusmaktadir. ilk asamada, baslangic temsili
noktalarinin rasgele belirlenmesi yerine TP (tree pruning) adi verilen bir yontem kullanilarak
optimize baglangi¢ kiime merkezleri belirlenir. 2. Asamada ise baslangi¢ temsilci noktalari
olarak TP sonucunda elde edilen optimize kiime merkezlerini kullanarak bilinen PAM
algoritmas1 uygulanir. Boylece daha iyi kiime sonuglar1 elde edilecek ve zaman kaybi
olmayacaktir. Yeni gelistirilen bu algoritmada nesneler arasindaki benzememezlikleri
hesaplamak i¢in tiim degisken tiplerini (mixed types) de dikkate alan bir formiilasyonu
kullanmaktadir. Boylece K baslangic kiime merkezleri 6n degerlendirme sonucunda elde

edilmis olur'®.

Gergek hayattan bilindigi tlizere degiskenler aralik dlgekli, simetrik ikili, kategorik ve oran
dlgekli diizeyde olgiilmiis olmaktadir. Dolayisiyla Oklid ve Manhattan uzaklik formiilleri
karigik bir degisken tipine sahip veri setleri i¢in kullanigli olmayacaktir. Bu sorun asagidaki
karma tiirde degiskenler icin verilen formiil yardimiyla ¢oziilebilir'®.

U veri setinde N nesnenin oldugu varsayilsin ve her bir nesnede m degisken olsun. Boylece x

objesi x=(xj, x2,...., xm) seklinde tanimlanabilir.
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Tanmim 1: x ve y nesneleri arasindaki uzaklik,

m of 4
SIELXYXY <y

dist[x,y]=——=
Zf=1 Safcy

6,{3, gostergesi xr (veya yr )kayip oldugunda veya xr = yr= 0 ve f degiskeni asimetrik ikili bir

yapida oldugunda sifir degerini alir. Diger durumlar igin 6,{3, gostergesi bire esit olur. f

degiskeninin x ve y benzememezligine katkis1 d,(cj;)’dir ve f degiskeninin tiliriine bagli olarak
da farkl sekillerde hesaplanmaktadir.
(H____ Xyl

Eger f aralik 6l¢gme diizeyinde ise d formiilii yardimiyla hesaplanir. Burada

xy _maxhhf—minhhf

h, f degiskeni i¢in tiim kayip olmayan nesneler i¢in ¢alistirilir. Eger f ikili ve kategorik tiirde

bir degisken ise x= yr oldugunda d,(c’;) sifira esit olur. Diger durumlarda ise dg,) degeri bire
esit olacaktir. Eger f sirali 6lgme diizeyinde ise ryr ranklart hesaplanir ve fo::::f _; degeri
p=

bulunur. Daha sonra z,#’ye aralik diizeydeki gibi muamele yapilir.

Tamm 2: C; kiimesindeki mutlak hata toplami E(C;) asagidaki gibi tanimlanmaktadir!®.

E(Cj)=Ypec, ldist(p, o)

Yukaridaki formiilde yer alan p, C; kiimesi igerisindeki nesne iken, o; degeri C; kiimesinin

medoidlerini gdstermektedir.

TP algoritmas1 dort adimdan olusmaktadir. 1. Adimda, yukarida anlatilanlar yardimiyla veri
setindeki her iki nesne i¢in benzememezlikler dl¢iilerek benzememezlik matrisi olan D matrisi
elde edilir. 2. Adimda, benzememezlik matrisi kullanilarak minimum yayilan aga¢ (minimal
spanning tree) olusturulur. Bu agagta diiglimler nesneleri temsil ederken, dallar
benzememezlikleri gostermektedir. 3. Adimda, agacta maksimum agirliklik K-/ dal bulunur
ve bu dallar budanir. Sonug oalrak aga¢ K alt agaca boliinmiis olur. Bu da veri setinin K
kiimeye boliindiigiinti gosterir. 4. Adimda, mutlak hata formiilii kullanilarak her kiime i¢in
mutlak hata toplamlar1 hesaplanir ve baslangi¢ kiime merkezleri olarak en iyi nesneler secilir.
Sonug olarak K baglangi¢c kiime merkezleri elde edilir. K baslangi¢c kiime merkezleri iginde

PAM algoritmasi ¢alistirilir'®,
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2.1.4.9. Bulanik c-ortalama Kiimeleme Algoritmasi (Fuzzy c-means clustering: FCM)

Bulanik c-ortalama yontemi K-ortalama yontemi gibi kat1 bir kiimeleme yontemi degildir. Bir
baska ifadeyle gozlemler kesin olarak bir kiimeye tiye degildir. Ancak 0 ile 1 arasinda degisen
bir derecede kiimeye iiyelikler tespit edilir. Bu durumda da verilerin birden fazla kiimeye
tiyeligi olacagindan bulaniklik s6z konusudur. Klasik yaklasimlarda bir nesne ya kiimeye
aittir ya da degildir. Ait oldugu durumda tyelik degeri 1 degerini alirken, nesne kiimenin
eleman1 olmadiginda 0 degerini almaktadir. Ancak bulanik kiimeleme yonteminde iiyelik
degerleri [0,1] araliginda sonsuz sayida deger alabilmektedir. Ornegin klasik kiimeleme
yontemlerinde kesin olarak sicak-soguk ifadeleri kullanilabilirken, bulanik kiimelemede biraz
soguk-biraz sicak ifadeleri kullanilmaktadir. Klasik kiimeleme de hepsi, hicbiri, kesin mantigi
var iken bulanik kiimeleme yontemlerinde kismi, belirli derecede mantigr séz konusudur.
Dolayistyla bulanik kiimeleme algoritmalarinda bir aralik s6z konusudur. Nesneler 0 ile 1

arasinda en yiiksek olasiliga sahip kiimelere atanmaktadir'!.

Her birim kiimelerde esit iiyelige sahip ise, kiimeleme tamamen bulanik olmaktadir.

Kiimelemenin bulanik olup olmadigina karar verebilmek i¢in Dunn’in parcalama katsayisi

kullanilmaktadir ve asagidaki gibi formiile edilmektedir!'®!.

Flu)=X1, X5=1 ufy/n

Yukaridaki formiilde K kiime sayisini, n gozlem sayisin1 gosterirken u;, degeri i nesnesinin v

kiimesine olan bilinmeyen tiyeligini gostermektedir. Yukaridaki verilen Dunn katsayisi [%, 1]
arasinda deger alabilmektedir. Tamamen bulanik kiimeleme durumunda tiim Uiv:%

oldugundan F( u):% degerini alacaktir. Tamamen kat1 kiimeleme durumunda ise tim u;,=0 ve
F(u)=1 olacaktir. Degeri 0 ile 1 arasinda degisen normallestirilmis Dunn katsayisi

Fo(u)=

k::’i_l esitliginden elde edilir. Bu katsayinin sifir degerini almasi tamamen bulaniklig

gosterirken, 1 degerini almasi ise kati kiimelenmeyi gostermektedir. Bu katsayiya ayni

zamanda bulaniksizlik endeksi de (nonfuzziness index) denilmektedir!!.

Bulanik c-ortalama algoritmasi iteratif kiimeleme yontemidir. Yontem grup igindeki hata
kareler agirliklandirilmis amag fonksiyonu minimize ederek optimum c boliimii tiretmektedir.

Bulanik c-ortalamast i¢in amag fonksiyonu asagidaki gibidir!%%,
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Jrem=X =1 Xi=q1 (Ui )9d? (xy, v;)

Formiilde yer alan X, p boyutlu uzay vektoriindeki veri setini gostermektedir.
X={x1,x2,......xoJSRP. n veri sayisini, ¢ kiime sayisinmi gostermektedir ve 2<c<n’dir. ui, i.
kiimedeki xx nesnesinin iiyelik derecesi, ¢ bulanik iiyelikte kullanilan agirlik degeridir. v;, i
kiime merkezindeki prototipdir. d?(xi,vi), xx nesnesi ile v; kiime merkezi arasindaki uzaklik
Olclistidiir. Bu amag¢ fonksiyonunun ¢Oziimii asagidaki iteratif siire¢ yardimiyla

yapilmaktadir!'%2,

1. ¢, g ve € (kritik deger) degerleri belirlenir.
2. Bulanik boliinme matrisi olan U=/u;] baslatilir.

3. Ddngii sayact ayarlanir.
4. U® ile birlikte {vi(b)} kiime merkezleri hesaplanir.

gb)=22=1(u§b )Yy,

b
i n_ e

5. U™ iiyelikleri belirlenir ve K=1den n’e kadar asagidaki esitlik ¢oziiliir.
L={i|1 <i<c,di=Ixk-vil=0}. K. stitun matrisi i¢in yeni iiyelik degerlerini
iki durum i¢in hesaplanir.

(a) Eger Ik=¢ ise, ul(,f +1):%
Ef’:ﬂﬁ)(q_l)

(b)  Diger durumlarda tiim i€ I ve ¥;¢;, ul(: ! icin ul(llz D0 dir.

Sonraki K’ya gegilir.
6. Eger IlU®— U®*VI<€ ise islem sonlandirilir. Diger durumlarsa b=b+1 yapilir ve adim

4’e donulir.

Bulanik c-ortalama kiimeleme yontemi iist liste cakisan veri setleri i¢in en iyl sonucu
vermektedir ve K-ortalama algoritmasina gore nispeten daha iyi sonuglar tiretmektedir. Ancak

yontem kiimelerin sayisi i¢in 6n bilgi gerektirmektedir.

2.1.4.10. CLARANS Kiimeleme Algoritmasi (Clustering Large Applications Based on

Randomized Search)

CLARANS algoritmas1 Raymond T. Ng ve Jiawei Han tarafindan 1994 yilinda VLDB’94
konferansinda ilk kez sunulmus ve niceliksel yapidaki degiskenlerin kiimelenmesinde

kullanililacagi agiklanmistir. CLARANS algoritmast PAM ve CLARA yodntemlerinin
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eksiklerini gidermek icin gelistirilmistir. Bu algoritma PAM ve CLARA yontemlerinin
birlesimi olarak diistiniilebilir ve diger iki algoritma ile karsilagtirildiginda daha etkili

sonuglar iirettigi bilinmektedir'®.

Yontemde birlestirilecek nesnelere G« grafigine bakilarak karar verilir. n nesne sayis1 iken K

medoid sayisidir. G« grafigi K medoidlerin meydana getirdigi bir grafiktir. Grafikteki bir

digim K nesne seti ile temsil edilir ve {0y ....... , O, } ile gosterilmektedir. Sirastyla
Oy, eeneoe ) O, 1s€ segilen medoidlerdir'®.
Si1={0m,,- - O, } ve So={0,, ....... , Oy, } digimlerinin komsu olabilmesi i¢in

|S1n S2 |=k—1 sart1 saglanmalidir. Dolayisiyla her bir diigiim K(n—K) tane komsusu oldugu
goriilmektedir. Her bir diigiim K medoidlerin toplanmasi ile meydana gelir ve her bir diigiim
noktasi kiimelemenin olduguna isaret etmektedir. Her bir diiglim bir maliyet olarak belirlenir.
Sozii edilen maliyet kelimesi ise nesneler ile kiimelerin medoidleri arasindaki toplam

benzememezlikler olarak tanimlanabilir'®.

PAM algoritmasi G, grafigindeki minimumu arama olarak goriilebilir. Her bir diiglimiin
komsular1 ile maliyeti incelenir. Maliyeti en fazla diisiiren komsu diigiim ile incelenmekte
olan diigiim yer degistirecektir ve bu islemler minimumu elde edene kadar devam edecektir.
n ve K’nin bliylik degerleri i¢cin K(n- K) komsusu olan bir diigiimii incelemek ¢ok fazla zaman
gerektirmektedir. Bu da PAM algoritmasimin biiylik veriler i¢in etkili olmadigini
gostermektedir. Diger taraftan CLARA algoritmast daha az komsuyu incelemeye
caligmaktadir ve orijinal grafikteki alt grafik arastirmalarini sinirlamaktadir. Buradaki
problem altgrafiklerin 6rneklerdeki nesneler ile tanimlanmasidir. S, 6rnekteki nesneler setini
gosterse, G, , alt grafigi, S. setindeki tim diiglimlerden olusmaktadir. Gy« grafiginde eger M
minimum digimi gosteriyorsa, ve M, Gs,,’y1 igermiyorsa M hi¢bir zaman Gs,, ’y1
bulamayacaktir. Bir baska ifadeyle CLARA algoritmasi sabit bir 6rneklem kullandig1 i¢in
aranilan minimum nokta o 6rnek i¢inde olmayabilir. Ancak CLARANS algoritmasi sabit bir
orneklem taramak yerine her seferinde tesadiifi olarak ornekler ¢ekmektedir. Tabi bunu
yaparken de tlim veri tabani taranmamaktadir. Ancak CLARA algoritmasindaki gibi bir alt
grafik ile ¢alismay1 sinirlandirmaz. CLARA algoritmasi ¢alismanin basinda 6rnek bir diigiim

belirlerken, CLARANS algoritmasi ¢alismanin her bir agamasinda komsularin 6rneklerini
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belirlemektedir. CLARANS algoritmast CLARA algoritmasindan daha kaliteli sonuglar

iiretmektedir ve CLARANS algoritmasi daha az sayida ¢aligma gerektirmektedir'®>.

CLARANS algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir!®.

1. Girdi parametresi olarak maksimum komsu sayist ve yerel miktar belirlenir.
Maksimum komsu sayist incelenecek komsu sayisinin st limitini, yerel miktar ise
elde edilecek yerel minimum nokta sayisinin alt smirim1 gostermektedir. i=1’den
baslatilir ve minimum maliyeti biiyiik bir deger olarak belirlenir.

Gy,i’da keyfi bir diigiim belirlenir.

Jj=1"den baslatilir.

Se¢ilen diiglimiin rasgele komsusu segilir ve bu iki diiglimiin maliyeti hesaplanir.

O

Eger S daha az bir maliyete sahip ise, incelenecek yeni diigiim S olacaktir ve tekrar

adim 3’e doniilecektir.

6. S daha az bir maliyete sahip degil ise, j* yi bir artir. Eger j <maksimum komsu sayis1
ise adim 4’e gidilir.

7. Eger j > maksimum komsu sayisi ise minimum maliyet ile var olan maliyeti
karsilastirilir. Eger eski maliyet minimum maliyetten daha az ise minimum maliyet var
olan maliyet olarak belirlenir.

8. 1’ yi 1 artir. Eger i > yerel miktar ise, ¢ikt1 olarak en iyi digiim verilir ve adimlar

durdurulur. Diger durumda adim 2’ye geri dondiliir.

CLARANS algoritmasinin hesaplama karmasikligi O(kn)*’dir. Bu algoritma aykir1 ve
gurtltili degerlere karsi duyarl iken konveks olmayan sekilli kiimeler i¢in uygun sonuglar
vermektedir. Bunun yani sira CLARANS algoritmas1 aykir1 degerleri belirlemede diger
boliimleyici yontemler arasinda yer alan CLATIN, CLARA ve PAM algoritmalarindan daha

iyi sonug verdigi belirlenmistir!'%,

2.1.4.11. Gelistirilmis CLARANS Kiimeleme Algoritmas1i (ENHANCED CLARANS:
ECLARANS)

ECLARANS kiimeleme algoritmasi, CLARANS algoritmasindaki iterasyon sayilarini
azaltmak i¢in kullanilmaktadir. Algoritma, rasgele arama islemi yerine uygun keyfi diiglim
secerek kiimeleme islemlerini gerceklestirir. Keyfi olarak diigiim se¢mesi de bu algoritmay1

diger algoritmalardan ayiran en 6nemli 6zelligidir. Bu yontem isleyis acisindan CLARANS
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algoritmasina ¢ok benzemektedir. Ancak ECLARANS yonteminde CLARANS

algoritmasinin iterasyon sayisini azaltmak i¢in keyfi diiglimler se¢ilmektedir.

ECLARANS algoritmasinin islem adimlari asagidaki gibidir!%+10,

1. Girdi parametresi olarak maksimum komsu sayisi ve yerel miktar belirlenir. i,
1’den baglatilir ve minimum maliyeti biiyiik bir deger olarak belirlenir.

Her bir veri noktasi arasindaki uzakliklar hesaplanir.

Maksimum veri noktasi uzakligi n segilir.

Keyfi bir diiglim n:K belirlenir.

J, 1’den baglatilir.

Rasgele S komsu segilir ve iki diiglim maliyeti arasindaki fark hesaplanir.

Eger S daha diisiik bir maliyete sahip ise, S mevcut diigiim olarak belirlenir.

® N R LD

Diger durumlarda j bir artirilir. Eger j maksimum komsu sayist ise adim 6’ya

dontiliir.

9. Diger durumlarda eger j > maksimum komsu sayis1 ise var olan maliyet ile
minimum maliyet karsilastirilir. Eger dnceki maliyet minimum maliyetten daha
diistik ise, yeni maliyet Onceki maliyettir ve en iyi diigiim ayarlanir.

10. ¢ bir artirtlir. Eger i > yerel miktar ise, en iyi diiglim ¢ikt1 olarak verilir. Diger

durumlarda adim 4’e donilir.

2.1.4.12. CLATIN Kiimeleme Algoritmas1 (Clustering Large Application with

Triangular Irregular Network)

Kullanic1 PAM algoritmasi ile ¢alistiginda O; medoidi ile medoid olmayan O nesnelerinin
yer degistirmesi veri setinin kiiclik bir boliiminii etkilemektedir. Bu yiizden PAM
algoritmasinin ikinci adiminda O; medoidi ile medoid olmayan O; nesnesinin yer degistirmesi
sonucunda hesaplanacak olan toplam maliyet degeri i¢in sadece veri setinin kiiciik bir bolimii
yeterli olacaktir (Sekil 2.1.4.12.1). Ancak bu durumda orijinal veri setinin etkinliginin nasil
belirlenecegi sorusu akillara gelmektedir. Bu sorunu ¢ozebilmek i¢in {iggen aglar1 yontemi
kullanilmaktadir. Medoidlerin {iggen aglari, alt kiimeleri bulmayi saglayacaktir (Sekil
2.1.4.12.2). Uggen aglar1 kullanilarak kiimeleme islemleri yapildiginda daha etkili yeni bir k
medoid yontemi elde edilmis olunur. Bu yonteme de biiyiik uygulamalarda diizensiz {iggen

ag1 kiimeleme yontemi adi verilmektedir'®%1%4,

96



Sekil 2.1.4.12.1. PAM algoritmasinda O; medoidi ile medoid olmayan O; nesnelerinin yer
degistirmesi (kirmizi ¢arpilar yeni (current) se¢ilmis medoidleri, mavi noktalar ise medoid

olmayan nesneleri gdstermektedir).

Sekil 2.1.4.12.2. CLATIN algoritmasinda O; medoidi ile medoid olmayan O nesnelerinin yer
degistirmesi degistirmesi (kirmiz1 carpilar yeni (current) se¢ilmis medoidleri, mavi noktalar
ise medoid olmayan nesneleri, siyah tire ¢izgiler simdiki medoidlerin TIN’lerini (triangular
irregular network), kirmizi dikdortgenler ise olasi etkilenen medoidleri gostermektedir).
CLATIN algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki gibi sirastyla verilmektedir'®1%4,
1. Baslatma

Baslangic medoidi olarak k temsilci nesneyi keyfi olarak se¢
2. kmedoidlerin TIN’lerini olustur

Oi ve Oy nesne ¢iftleri i¢in toplam maliyet 7Ci,’yi hesapla (O;: var olan

medoid nesnesi, O, medoid olmayan nesnelerden biri)
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3. Medoid-TIN’lerde baglanti analizi yardimiyla S nesne alt kiimesini belirle

4. S alt kiimesi nesneleri boyunca toplam maliyet 7C;;’yi hesapla

b

En kiiclik TCi’yi veren O; ve O, giftlerini se¢. Eger en kii¢iik 7Ci, degeri minimum
ise, 0;’y1 Oy, 1le degistir

Lokal olarak TIN ve kiimeleme sonuglarini giincelle

Adim 2’ye don

Diger durumlarda her bir se¢ilmeyen nesne ¢ifti i¢in en benzer temsilci nesneyi bul

Y x®» =2 s

Islemleri sonlandir.

CLATIN kiimeleme algoritmasi kiiresel sekillerde dahil olmak iizere rasgele (arbitrary) tim
kiime sekilleri i¢in uygulanabilmektedir. Algoritmanin zaman karmasiklig1 ise O(nlogn)’dir.

Karmasiklikta yer alan n nesne sayisini ifade etmektedir!®-1%4,

2.1.4.13. X-Ortalama Kiimeleme Algoritmasi (X-Means Clustering Algorithm)

Klasik K-ortalama kiimeleme algoritmasinin en biiylikk dezavantaji K degerine karar
verememektir. X-ortalama algoritmasi, K-ortalama yonteminin bu dezavantajin1 gidermek icin
one atilmistir. X-ortalama yonteminde K degeri kolay ve hizlica tahmin edilebilmektedir!®.

Yontem her bir K-ortalamanin ¢alistirllmasindan sonra harekete gegmektedir. Veriye uymasi
icin var olan merkezlerin alt setlerinin hangisinin boliinmesi i¢in lokal kararlar verilmektedir.
Bolme karari, BIC kriterinin hesaplanmasi ile gerceklestirilmektedir. Daha 6nceden K-
ortalama kiimeleme algoritmasinda K degeri kullanici tarafindan girdi parametresi olarak
belirlenirdi. Ancak bu yontemde kullanict sadece K degerleri i¢in bir aralik belirler, X-
ortalama ise en iyi K degerini bularak kiimeleme islemlerini gerceklestirir. K degerinin se¢imi

ise en iyi model se¢im kriterinin belirlenmesi ise bulunmaktadir'%,

Algoritma verilen aralikta en diigiik degeri ile baslayarak, {ist sinira kadar merkezler ekleyerek
devam etmektedir. Bu siire¢ icerisinde en 1yi skora ait merkez eti kayit edilir ve bu degerlere

gore sonug kiimeler elde edilir'®.

K degerinin farkli degerlerinden en iyisine karar verebilmek i¢in Pr/M;|D] olasiig

kullanilmaktadir. BIC degerinin hesaplanmasi i¢in Kass ve Wasserman’in asagidaki

formiiliinden yararlanilmaktadir!%.

BIC(M;) =T(D) — % *logR
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Yukaridaki esitlikte gecen E(D) terimi, j. modele goére verinin log-olabilirligidir ve
maksimumu alinir. p; ise, M;’deki parametrelerin sayisini ifade etmektedir. Ayn1 zamanda bu

esitlik Schwarz kriteri olarak da bilinmektedir!%.

2.1.4.14. Cascade K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi

Klasik K-ortalama ydnteminin bilinen en biiylik dezavantaji K degerinin belirlenmesidir. Bu
dezavantaji gidermek amaciyla Calinski Harabasz kriteri kullanilmaktadir. Cascade K-
ortalama kiimeleme algoritmasin Calinski-Harabasz kriteri dikkate alinarak en iyi K degerine
karar verilmektedir. Bu kriter adinda anlasilacagi lizere 1974 yilinda Calinski ve Harabazs
tarafindan Onerilmistir. Amag¢ kiime kaliteleri dikkate alinarak en iyi K degerine karar

verebilmektir’ 7107,

Calinski-Harabasz kriteri asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir’”:17,

BSS(K)/(K — 1)
WSS(K)/(n — K)

CH(K) =

Formiilde gegen WSS(k) kiimeler i¢i kareler toplamidir ve asagidaki gibi

hesaplanmaktadir’”1%7,

=

1
WSS = 5 z dGi,j)

i=11i,jec;

BSS(K) degeri ise kiimeler arasi kareler toplamini ifade etmektedir ve

K

BSS(K) = %Z Z d(i,j)

1=1 i€Cy,
JEG
Formiilii yardimiyla elde edilmektedir.
Farkli K degerleri i¢in hesaplanan CH indeks degeri igerisindeki en biiylik degere sahip K
degeri, en uygun kiime sayis1 olarak belirlenmektedir’”1?’.

Ornegin, Tablo 2.1.4.14.1°deki gibi 5 birim i¢in Oklid uzakliklar1 verilmis olsun.
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Tablo 2.1.4.14.1. Bes birim arasindaki Oklid uzaklik degerleri

1 2 3 4 5
1 0 30 42 21 37
2 30 0 52 35 20
3 42 52 0 40 15
4 21 35 40 0 10
5 37 20 15 10 0

Tablo 2.1.4.14.1°ye gore CH indeksi hesaplanmak istensin. (1, 2) nolu gbzlemler bir kiime ve
(3, 4, 5) nolu gozlemler ise diger bir kiime olsun. Uygun K degeri agsagidaki gibi segilir.
WSS(K=2)=% [Xiz122j=12d(0,)) + Xi=3,45 X j=3,45d(L,))]

[k kiime icin,

Yi=12 Zj=1,2 d (i, j)=(30+30)=60

Ikinci kiime icin,

Yi=3.4,5 % j=34,5 A(1, J)]=(40+45)+(40+45)+(15+10)=195

Boylece WSS(K=2 ):% [60 + 195] = 127,5 olarak elde edilir.

BSS(K =2)= (=12 % j=3,4,5 4 (i, /)]
=[(42+21+37)+(52+35+20)+(42+52)+(21+35)+(37+40)]/2
=414/2=207

207/(2-1)

Buradan CH(K:2):127 5/G-D)

= 6,493

Benzer sekilde 6rnegin K=3 i¢in de CH kriteri hesaplanir. K degeri i¢in 2’ nin mi yosa 3’ iin
mii tercih edilecegine karar verebilmek i¢in K=3 alindiginda elde edilen CH kriterine bakilir
ve 6,493 degeri ile karsilastirilir. Eger K=3 alindiginda elde edilen CH kriteri daha biiyiik ise,
K degeri olarak {i¢ degerinin alinmasi tercih edilmelidir. K degerinin belirlenmesinin ardindan

bilinen K-ortalama ydntemi uygulanabilmektedir’”!%,

2.1.4.15. Farthest First (En uzak Ilk) Kiimeleme Algoritmasi

En uzak ilk kimeleme algoritmast Hochbaum ve Scmoys tarafindan 1985 yilinda
gelistirilmistir. Bu algoritma K-ortalama yontemine benzerdir. Yontem merkez noktalar
secerek, nesneleri kiimelere atamaktadir. Ancak bu islemi uzakliklari maksimum yaparak

gerceklestirmektedir. Baslangi¢ ¢ekirdek noktalari, ortalama degerlerden en biiylik uzakliga
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sahip degerdir. Baslangi¢ c¢ekirdekler ve K kiime sayist belirlenmesinin ardindan kiimeleme
islemleri yapilmaktadir!'%%1%,

En uzak ilk kiimeleme yontemi K-merkezin belirlenmesi problemini ¢ézmektedir ve biiyiik
veri setleri i¢in de oldukca etkili bir kiimeleme algoritmasidir. Algoritma merkezleri
hesaplamak icin ortalamalari bulmamaktadir. Merkezleri keyfi olarak ele alir ve merkezler

arasindaki uzakliklarin maksimum olmasi saglanmaktadir!%%1%°,

Sekil 2.1.4.15.1. En uzak ilk kiimeleme algoritmasinda merkezler aras1 uzaklik

En uzak ilk kiimeleme algoritmasiin zaman karmasikligi O(nk)’dir. Burada n veri setindeki
gozlemlerin sayisi iken, K arzu edilen kiimelerin sayisidir. Gelistirilen bu kiimeleme
algoritmasi olduk¢a hizlidir ve veri madenciligi uygulamalarinda biiytik 6lcekli veriler i¢in de

uygundur!%-10%,

2.1.5. Izgara Tabanh Kiimeleme Algoritmalari (Grid-based clustering algoritms)

Izgara tabanli kiimeleme algoritmalari, biiyiik hacimli ¢cok boyutlu veri setlerinde oldukca
etkili yontemlerdir. Bu algoritmalar, veri uzayini sonlu sayida hiicrelere sahip 1zgara yapisina
bolmektedir. Bolgelere karsilik gelen kiimeler, ¢evrelerinde yer alan noktalara gore daha
yogundur. Izgara tabanli yontemlerin en 6nemli avantaji zaman karmagsiklig1 6zellikle biiytik
veri setleri i¢in O6nemli Olgiide azaltmasidir. Direk olarak noktalarini kiimelemek yerine,
hiicreler tarafindan temsil edilen veri noktalarinin komsu sinirlarlart kiimelendirilmektedir.
Bir¢ok uygulamada hiicre sayisi veri nokta sayisindan 6nemli dlgiide diisiik oldugu i¢in bu

algoritmalarin performansi oldukga iyidir!'°.
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Sekil 2.1.5.1°de orijinal veri degerleri ile 1zgaralara boliinmiis sekilde elde edilen veri yapist

gosterilmektedir'!°,
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Orjinal Veri Diizenli izgara yapilan

Sekil 2.1.5.1. Orijinal veri noktalar1 ile 1zgara yapisina doniistiiriilmiis veri yapisi

Izgaraya dayali kiimeleme algoritmalar1 5 adimdan olusmaktadir''°,

1. Veri uzay1 sonlu sayida hiicreye bdliinerek 1zgara yapisi olusturulur.
Her bir hiicre i¢in hiicre yogunlugu hesaplanir.
Hiicreler yogunluklarina gore siralanir.

Kime merkezleri belirlenir.

ok »n

Komsu hiicrelere gegilir.

Hiicreleri siralamak ve kiime merkezlerini segmek i¢in hiicre yogunluklarindan yararlanildigi
icin birgok 1zgara tabanli kiimeleme algoritmasi1 yogunluk tabanli olarak ele alinabilmektedir.
Ayrica bazi 1zgara tabanli kiimeleme yontemleri, hiyerarsik kiimelemeyi de kombine

etmektedir. Izgara tabanli kiimeleme yontemleri asagidaki dzelliklere kars1 duyarlidir!'°,

1. Diizensizlik (Uniformity): Diizensiz veri dagilimlart i¢im kiime kalitesinin istenilen
seviyede olabilmesi i¢in tek diize bir 1zgara yapis1 kullanmak yeterli olmayabilir.

2. VYersellik (Locality): Veri noktalariin seklinde ve dagilimda lokal varyasyonlar var ise
1zgara kiimeleme yonteminin etkinligi, daha onceden belirlenen hiicre sayisi, hiicre

siirlart ve dnemli hiicreler i¢cin yogunluk esik degeri ile sinirlandirilir.
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3. Boyutluluk (Dimensionality): Performans 1zgara yapisinin genigligine bagh
oldugundan boyut arttikca 1zgara yapisi da Onemli derecee artacaktir ve yliksek

boyutlu veriler i¢in kiimeler 6l¢eklenebilir 6zelligine sahip olmayacaktir.

Diizensizlik olmasi durumunda adaptive 1zgara yontemlerinden olan MAFIA algoritmasi
kullanilabilir. Yersellik sorunu oldugunda ise eksen dondiirme ydntemlerinden olan NSGC,
ADCC, ASGC ve GDILC yontemleri onerilirken, yiiksek boyutluluk sorununda CLIQUE,
MAFIA, ENCLUS yéntemlerinin kullanimi1 &nerilmektedir!'°.

2.1.5.1. GRIDCLUS Kiimeleme Algoritmasi (Grid-Based Clustering)

Schikuta ve arkadaslar1 ilk 1zgaraya dayali hiyerarsik kiimeleme algoritmasi olan
GRIDCLUS’u gelistirmislerdir. Algoritma veri uzaymi d boyutlu hiper dikdortgenlere veya
bloklara bolmektedir. Veri noktalari, d boyutlu uzaydaki noktalar olarak ele alinmaktadir.
Veriler bloklara atandiginda, kiimeleme komsu arama algoritmalar1 tarafindan yapilir.
GRIDCLUS veri noktalarin1 1zgara yapisindaki bloklar igerisine yerlestirmekte ve ortaya
cikan bloklardaki yogunluklari hesaplamaktadir. Ardindan bloklar kiime merkezleri olarak
tanimlanir ve kalan kiimeler ise bloklar iizerinde komsu arastirmasi kullanilarak olusturulur.
Kiime merkezlerinden baslayarak sadece bloklar kiimeler halinde birlestirilir. Komsu
aranmasi ardisik olan kiime merkezlerinden baslamaktadir. Kiimeye ilave edilecek bitisik
bloklar kontrol edilmektedir. GRIDCLUS algoritmasi, en kot durumdaki hiyerarsik

algoritmalardan bile daha fazla zaman karmasiklig1 igermektedir!!".

2.1.5.2. BANG Kiimeleme Algoritmasi

BANG algoritmasi, Schikuta ve Erhort tarafindan gelistirilmistir. BANG algoritmasi,
GRIDCLUS algoritmasinin bir uzantisidir. Algoritma, GRIDCLUS algoritmasinin 1zgara
biiyiikliigli acisindan meydana gelebilecek bazi yetersizliklere ¢oziim getirmektedir. BANG
algoritmasinda GRIDCLUS a benzer olarak veri noktalarini bloklar halinde yerlestirmektedir.
BANG, bloklar1 muhafaza etmek i¢gin BANG yapist denilen 1zgara yapisinin bir g¢esidini
kullanmaktadir. Bloklar1 kiimeleme de yine komsu arama ve bloklar1 yogunluklarina gore
siralama islemlerinden yararlanilmaktadir. Izgara yapisinin saklanmasi i¢in ikili agag
kullanilmaktadir. Boylece komsu arama islemi daha etkili bir sekilde yapilmaktadir. Bu 1zgara
dizinindeki aga¢ ve siralanmis blok yogunluklar yardimiyla dendogram hesaplanmaktadir.

Kiimeleme asamasinda, kiime merkezleri en yogun bloklardir. GRIDCLUS ve BANG
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algoritmalar1 i¢ ice ge¢mis kiimeleri ayirt etmede etkili olmasina ragmen, BANG algoritmast

biiyiik veri setleri icin daha etkili sonuglar iiretmektedir!!!.

BANG algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilir'!'!.

1. Dikdortgen bloklar halinde veri uzayini boliimlenir.

2. Yogun bloklar i¢in ikili aga¢ olusturulur Burada bolme seviyesi agacin diigim
derinligine karsilik gelmektedir.

3. Yogunluk indekslerinin hesaplandigt ve bu yogunluklara gore azalarak siralanan
dendogram hesaplanir.

4. En yiiksek yogunluk indeksinden baglanarak, tiim komsu bloklar1 belirlemek ve azalan
sirada smiflandirilir ve dendogramda bulunan boélgeler orjjinal bloklarin sagina
yerlestirilir.

5. Kalan bloklar i¢in 4. adim tekrarlanir.

2.1.5.3. STING Kiimeleme Algoritmasi (Statistical Information Grid-Based Clustering
Method)

Bolge odakli sorgular1 kolaylastirmak ve yersel veri tabanlarini kiimelemek i¢cin Wang ve
arkadaglar1 tarafindan STING algoritmast onerilmistir. STING, mekansal bolgeyi dikdortgen

hiicrelere bolmekte ve hiicreleri hiyerarsik 1zgara yapida agaglarda saklamaktadir!!!.

Hiyerarsik yapinin temelinde, genellikle farkli seviyelerde hiicreler vardir. Ust seviyelerdeki
her hiicre bir sonraki alt seviyedeki hiicreleri olusturmak icin bdliinmektedir. Ust seviyedeki
(esas) hiicre veri uzaymna karsilik gelmektedir. Alt seviyelerdeki hiicrelerin biiyiikligi ise
nesnelerin yogunluguna baglidir. STING algoritmasiin hiyerarsik yapis1 Sekil 2.1.5.3.1° de

iki boyutlu uzayda gériinmektedir®®!!2,

! - I Birinci seviye
i i

: | )
4 ! 2
. I
—ﬂ( i (i-1) nci sevive
0
' 8
2 i

|
T b i-nci sevive

Sekil 2.1.5.3.1. STING kiimeleme algoritmasinda hiyerarsik yap1
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Her bir seviyedeki hiicreler 4 ¢ocuk (child) hiicreye boliinmektedir. Her ¢cocuga karsilik gelen
ana hiicrenin ceyregine denk gelmektedir. Ana hiicre kendi c¢ocuklarinin birlesiminden
olugmaktadir. Seviye 1’in kok hiicresi, tiim mekansal alana karsilik gelmektedir. Her bir

hiicrede istatistiksel bilgiler saklanmaktadir. Bu parametreler asagidaki gibidir!!!.

n: hiicrelerdeki nesne sayisi

mean: her bir boyuttaki hiicrelerdeki nesnelerin ortalamasi
std: her bir boyuttaki hiicrelerdeki nesnelerin standart sapmasi
min: her bir boyuttaki hiicrelerdeki nesnelerin minimumu
max: her bir boyuttaki hiicrelerdeki nesnelerin maksimumu

dist: hiicrelerdeki nesnelerin dagilimi

STING, hiyerarsik agacta her bir hiicre i¢in 6zet istatistikleri saklamaktadir. Ust seviyedeki
hiicrelerin  istatistiksel ~parametreleri, kolayca ¢ocuk hiicrelerin parametrelerinden
hesaplanabilmektedir. Dagilim tipleri normal, tek diize, {iissel olabilir. Dagilim tiiri
bilinmediginde ise nesne hicbiri olarak atanmaktadir. Istatistiksel parametre olgiimleri
herhangi bir yaprak diiglimii i¢in asagidan yukariya olacak sekilde hesaplanir. STING
algoritmas1 kiimeleme siireci i¢in yukaridan-asagiya dogru bir yaklasim benimser. Hiyerarsik
30,111

1zgara yapist agacin kokiinden baslayarak sorgulama yapmaktadir.

STING algoritmasinin islem adimlari asagidaki gibi 6zetlenebilir!!".

1. Baslamak i¢in bir seviye belirlenir.

2. Bu seviyenin her bir hiicresi i¢in giiven araliklar1 hesaplanir.

3. Yukaridan hesaplanan aralikta hiicreler iliskili veya iliskisiz olarak etiketlendirilir.

4. Eger ilgilenilen seviye, yaprak seviye ise 6. adima gidilir, degil ise 5. adima gidilir.

5. Hiyerarsik yapida bir alt seviyeye inilir. Yiiksek seviyede iliskili hiicrelerden olusan
hiicreler i¢in 2. adima gidilir.

6. Sorgunun 6zellikleri karsilandiginda 8.adima gidilir, diger durumda 7.adima gidilir.

7. Bu veriler ilgili hiicrelere girene kadar dondiiriilmektedir. 9.adima gidilir.

8. Illgili hiicrelerin bolgeleri bulunur ve 9. adima gidilir.

9. Islem sonlandirilir.

STING algoritmasinda O(N) zamaninda aga¢ olusturulur. Burada N veri noktalarinin toplam

sayisidir. Eger agag hiicrenin K yaprag var ise, o zaman STING algoritmasinin karmagiklig
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O(K)’dir. Tiim 1zgaraya dayali algoritmalarda oldugu gibi STING algoritmasinin da yliksek
boyutlu verilerde bazi problemleri vardir. Ancak i1zgara yapisinin oOlgeklenebilirligi bu
problemler arasinda degildir. STING algoritmasinin birgok avantaji vardir. Bunlardan en
Onemlisi veri setini bir kere taramasidir. Bunun yami sira yontem istatistiki bilgileri
sorgulamadan bagimsiz olarak verilerin 6zet bilgisini vermektedir. STING algoritmasinin
hesaplama karmasikligi O(K)’dir ve K<N oldugunda 6zellikle biiyiik veri setleri i¢in etkili
sonuglar iiretmektedir. Algoritma paralellestirilebilir ve gilincelleme islemlerini hizlica

yapabilmektedir'!!.

STING algoritmasindan elde edilen kiime sinirlar1 ya yatay ya da dikey olmaktadir. Kdsegen
sinirlt kiimeler olusmamaktadir. Bu nedenle teknik hizli isleme siiresine sahip olmasina
ragmen olusan kiimelerin kalitesini ve dogrulugunu azaltmaktadir. Bu durum ise algoritmanin

dezavantaji olarak kabul edilmektedir®®!!3,

2.1.5.4. WaveCluster Kiimeleme Algoritmasi

Sheikholeslami ve arkadaslari dalga doniigiimiinii kullanan (wavelet transform) i1zgaraya
dayali, yogunluk tabanli bir kiimeleme yaklasimi Onermislerdir. Bu algoritma, veri
noktalarina dalga donilistimii uygular ve doniisiim uygulanan veriler kullanilarak kiimeler
bulunur. Dalga doniisiimi, sinyal isleme teknigidir ve sinyalleri farkli frekans alt-bantlar
seklinde ayristirir. Dalga doniistimii kullanmanin ana diisiincesi, veri noktalarin1 d-boyutlu
sinyal olarak almaktir. d ise, boyut sayisin1 gdstermektedir. Dalga doniisiimii uygulanarak
orijinal Ozellik uzaymna transformasyon yapilir ve yogun bdlgeler bu doniisim yapilmig
uzayda aranmaktadir. Yiiksek frekanslhi sinyaller kiime sinirlar1 gibi daha seyrek bolgelere
karsilik gelirken, diisiik frekansh sinyallerin pargalari, kiime i¢i gibi daha yogun bdlgelere

karsilik gelmektedir!!+!15:116,

Veriler, ¢oziiniirliigiin farkli seviyelerindeki nesneler arasindaki goreceli mesafeleri korumak
i¢cin doniistiiriilmektedir. WaveCluster algoritmasi, girdi parametresi olarak her bir boyut icin
1zgara hiicre sayilarmi, dalgayr ve dalga transformasyonu sayisin1 kullanmaktadir.

Algoritmanin adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenmektedir!!*!13,

1. Ilk olarak dzellik uzay1 béliiniir, birimlere nesneler atanir ve birim 6zetleri hesaplanur.

2. Ogzellik uzayma dalga doniisiimii uygulanir.
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3. Her bir seviyede doniistiiriilmiis 6zellik uzayinin altbantlarindaki baglantili bilesenler
(kiimeler) bulunur.

4. Birimler bagh bilesenlerine etiketlenerek atanir.

5. Arama tablosu (lookup table) olusturulur.

6. Nesneler kiimelere haritalandirilir.

WaveCluster algoritmasinin g¢esitli avantajlar1 vardir. Zaman karmasikligit O(N)’dir. N veri
noktalar1 sayisidir. Bu algoritmanin biiylik veri tabanlari i¢in etkili oldugunu gostermektedir.
Algoritma, veri grid sirasina ve u¢ degerlere karsi duyarsizdir. WaveCluster algoritmasi
diizensiz sekildeki kiimeleri de bulabilmektedir. Dalga doniisiimii, sonuglarin ¢oklu
seviyelerine olanak saglamaktadir. Boylece kiimeler daha dogru bir sekilde bulunmaktadir.
Algoritma oOncelikli olarak diisiik boyutlu veriler i¢in uygundur. Yiiksek boyutlu veri

oldugunda ise, temel bilesen analizi uygulanarak boyut sayis1 azaltilmaktadir! 4113,

Wavelet doniisiimii kiimeleme siirecinde bir¢ok avantaj saglamaktadir. Bunlardan ilki,
denetimsiz kiimelemeyi (unsupervisesd clustering) saglamasidir. Zay1f bilgiler kiime

siirlarinin disina atilarak veri kiimeleri disindaki bolgeleri temizlemektedir.

Wavelet doniisiimiiniin ¢ok ¢oziimlii 6zelligi, dogrulugun farkli seviyelerindeki kiimelerin

bulunmasina olanak saglamaktadir!!4-11°,

Sekil 2.1.5.4.1° de iki boyutlu nitelik uzayindaki bir 6rnegi gosterir. Resim i¢indeki her bir
nokta uzaysal veri kiimesindeki bir nesnenin nitelik veya ozellik degerlerini gosterir. Sekil
2.1.5.4.2° de ise farkli ¢oziintirliikteki Wavelet doniisiim sonuclar1 gosterilmektedir. Her bir
seviye alt dort banda ayrilmistir. Sol iist band her veri noktasi iizerindeki ortalama
komsulugu, sag iist band verinin yatay kenarlarini, sol alt band verinin dikey kenarlarin1 ve

sag alt band koseleri vurgular 4117,
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Sekil 2.1.5.4.1. iki boyutlu nitelik uzayindaki bir 6rnek
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Sekil 2.1.5.4.2. Farkli ¢oziintirliikteki Wavelet doniisiim sonuglari

WaveCluster algoritmas1 hem 1zgaraya dayali hem de yogunluga dayali bir algoritmadir. Iyi
bir kiimeleme algoritmasinin 6zelliklerini tasimaktadir. Biiyiik veri setleri i¢in, diizensiz
sekildeki kiimeleri bulmada etkili sonuglar liretmek ile beraber u¢ degerlere kars1 da oldukca
basaril1 bir algoritmadir. Kiime sayis1 ve komsuluk yaricapr gibi girdi parametrelerine ihtiyag
duymamaktadir. WaveCluster algoritmasi 20 boyuta kadar veri isleme 6zelligine sahiptir.
Ayrica yapilan ¢alismalarda WaveCluster algoritmasinin BIRCH, CLARANS ve DBSCAN
algoritmalarindan daha yiiksek performasna dsahip oldugu ve etkili sonuglar {irettigi

belirtilmistir!'°.
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2.1.5.5. CLIQUE Kiimeleme Algoritmas1 (Clustering in QUEst, The Classical High

Dimensional Algorithm)

Agrawal ve arkadaglar1 yliksek boyutlu niceliksel verilerin altuzaylarinin kiimelerini
bulabilmek i¢in hibrid yogunluk ve 1zgara tabanli bir kiimeleme algoritmasi onermislerdir.
Dolayisiyla bu yontem yogunluk tabanli ve izgara tabanli kiimeleme yontemlerinin bir
entegrasyonu olarak diisiiniilebilir. CLIQUE algoritmasi yiiksek boyutlu uzayda alt uzaylarin
kiimelenmesi i¢in Onerilen ilk algoritmadir. Boyut-biiylime alt uzay1 kiimelenmesinde,
kiimeleme islemi tek boyutlu alt uzayla baslamaktadir ve yiiksek boyuta kadar artarak devam
etmektedir. Kiimeleme sonuglarin1 daha basit bir yorumlanabilir formata getirebilmek i¢in her
bir kiime icin DNF (bdliicii normal form, disjuntive normal form) minimal agiklamasi

verilmektedir!'®119,

CLIQUE algoritmasi, her bir boyutu 1zgara yapiya boler ve hiicrelerin ne kadar nokta sayisi
icerdigine bagli olarak kiimelere karar verir. CLIQUE kiimeleme algoritmasinin temel

mantig1 asagidaki ifadelere dayanmaktadir.

Cok boyutlu ¢ok sayida veri oldugunda algoritma genellikle veri alan1 tek diize dagilmis veri
noktalarindan olugsmamaktadir. CLIQUE algoritmasi, uzaydaki seyrek ve yogun bdlgeleri
tanimlamaktadir. Boylece veri setinin genel dagilim modeli kesfedilecektir. Toplam veri
noktalari, baslangigta belirlenen model parametresini asiyorsa, o birimin yogun oldugu kabul
edilir. CLIQUE algoritmasinda bir kiime, yogun birimlerin bagli oldugu maksimum dizi
olarak tanimlanmir. CLIQUE algoritmasinin isleyisi iki ana adimdan olusmaktadir. ilk adimda
veri uzayi ust lste ¢gakismayacak sekilde dikdortgen bigiminde birimlere boliinmektedir ve bu
birimler i¢inden yogun birimler tespit edilir. Bu her boyut i¢in yapilir. Alan budanarak
parcalara bdliindiigiinde k& boyutlu par¢a yogun oldugu durumda k-/ boyutlu parca
incelenmektedir. Dolayisiyla k-1 boyutlu parcada yogunluk olmadigi durumda k boyutlu

pargaya bakmaya gerek yoktur. Ciinkii k boyutlu pargada yogunluk olmamaktadir'!®.

CLIQUE algoritmasinin ikinci asamasinda, her bir kiime i¢in minimal bir tanimlama
olusturulmaktadir. Her bir kiime i¢in, yogun birimlerin bagli oldugu kiimeyi kapsayan
maksimal bolgeyi belirlemektedir. Ardindan her bir kiime i¢in minimal kapsami tespit

etmektedir.
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CLIQUE kiimeleme yontemi veri siralamasina karsi duyarlhidir Ayrica veri tabani biyikligi
arttikga yani veri boyutu arttik¢ca daha iyi sonuglar iiretmektedir. Algoritmasinin uygulamasi

basittir. Ancak elde edilen kiimeleme sonuglar1 her zaman giivenilir degildir®®!!8:119,

2.1.5.6. ENCLUS Kiimeleme Algoritmasi (Entropy-based approach)

ENCLUS algoritmasi biiylik 6l¢iide CLIQUE algoritmasina dayanmaktadir. Ancak, ENCLUS
algoritmasi yogunluk veya kapsama alani gibi oOlgiimleri hesaplamak yerine entropiyi
hesaplamaktadir. Entropi, rastgeleligin, belirsizligin ve beklenmeyen durumun ortaya ¢ikma
olasiligin1 gosterir. ENCLUS kiimeleme algoritmasinda diislik bir entropi alt uzayi, yiiksek

yogunluklu birimlerden olusan bolgelere karsilik gelmektedir.

Bir alt uzayin kiimelenebilmesi {i¢ kritere dayanmaktadir. Bunlar sirasiyla kapsam, yogunluk
ve korelasyondur. Entropi yontemi, bu ii¢ kriteri de o6l¢mek i¢in kullanilabilir. Hiicre
yogunluklar arttikga entropi degeride azalmaktadir. Belirli kosullar altinda kapsama alani
(coverage) arttikca entropi de azalmaktadir. Entropi yonteminde yiiksek degerler, boyutlar
arasinda yiiksek korelasyonu gostermektedir ve sifir deger almasi ise bagimsiz boyutlar ifade

etmektedir!?%-%2,

llgilenilen alt uzaylar bulundugunda, kiimeler CLIQUE algoritmasindaki veya diger var olan
kiimeleme algoritmalar1 gibi belirlenmektedir. ENCLUS kiimeleme algoritmasinin en énemli
siirlamasi yiiksek hesaplama maliyetine sebep olmasidir 6zellikle alt uzaylarin entropilerini
hesaplama agisindan 6zellikle kiiciik yogunluklu kiimeleri belirlemek i¢in maliyet artan bir

duyarliliga sahiptir'2°-2,

2.1.5.7. MAFIA Kiimeleme Algoritmasi1 (Merging of Adaptive Finite Intervals)

Bir algoritmanin hesaplama maliyeti yogun hiicrelerin belirlenmesine ve bu yogun hiicrelerin
yiilksek boyuta yayilmasina bagli olarak degismektedir. Goil ve arkadaslar1 1999 yilinda
MAFIA kiimeleme algoritmasi, CLIQUE algoritmasinin bir uzantis1 olarak énermislerdir. Bu
yontemde boyutlar parcalanirken verinin dagilimina bagl olan uyarlanabilir aralik genisligi
(adaptive interval size) onerilmektedir. Veri tabani baslangigta bir kere taranarak histogram
olusturulur ve bu histogram kullanilarak bir boyut i¢in minimum kutu sayisina karar verilir.
Benzer histogram degerleri olan bitisik kutular daha biiyiik kutular1 olusturmak i¢in kombine
edilmektedir. Boylece boyut veri dagilimina bagli olarak boliinmektedir. Uyarlanabilir aralik

genisligi kiimeleme sonuglarinin kalitesini artirmaktadir!>-4,
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MAFIA kiimeleme algoritmasi sabit genislikte 1zgara yapisi kullanmak yerine kiimeleme

sonuglarinin etkinligini artirabilmek i¢in uyarlanabilir 1zgara yapilarini kullanmaktadir.

Asagidaki sekilde tek diize ve uyarlanabilir 1zgara yapilarini gdstermektedir Sekil 2.1.5.7.1
CLIQUE algoritmasinda kullanilan tek diize 1zgara yapisim1 drneklendirmektedir. Ancak bu
yapt veri dagilimindan bagimsizdir ve her bir adimda siire¢ devam ederken uyarlanabilir
1zgara yapisindan daha ¢ok sayida yogun aday birimleri tiretmektedir. Kiimele tanimlarmin
daha uygun olabilmesi i¢in siire¢ sonunda CLIQUE algoritmasi kiimelerin minimal kiime
uzunluklarin1 tanimlar. Dolayisiyla karmasiklik artacak ve sonuglanan kiimelerin dogrulugu

azalacaktir' >,
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Sekil 2.1.5.7.1. a)Tek diize 1zgara yapis1 ~ Sekil 2.1.5.7.1. b)Uyarlanabilir 1zgara yapisi

MAFIA algoritmast uyarlanabilir 1zgaralar1 kullandig1 i¢in kiime sinirlart minimal DNF
tanimlaridir ve kiime sinirlarini daha dogru bir sekilde bulmaktadir. Sekil 2.1.5.7.2°de iki
boyutlu bir uzayda kiimeler tanimlanmaktadir. CLIQUE algoritmasi ile tanimlanan kiime
pqrs, kiime sinirlarint kaybetmektedir. MAFIA 1zgara sinirlarini kiimenin simirlarinin ¢ok
yakininda olusturmaktadir ve bdylece bir¢gok kiimeyi kendi tanimindan hareketle
birlestirmektedir. abcdefghijkl kiimesinin DNF ifadesi (1,y)a(m,z) a(n,y) a(m,x) a(m,y) olarak

gosterilmektedir'?4,
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Yogun aday birimin (CDU) en yiiksek boyutu p, veri noktalarinin sayist N ve m bir sabit
olmak tizere MAFIA algoritmasinin hesaplama karmasikligi O(m”+pN)’dir. Ancak gergek
veri setlerinde uyarlanabilir 1zgara kullanan ve ilgili CDU’dan daha kiigiik bir set olusturan

MAFIA algoritmasinin ¢alisma hiz1 CLIQUE algoritmasindan 40 ila 50 kat daha fazladir!?*,
2.1.5.8. NSGC Kiimeleme Algoritmasi (New Shifting Grid Clustering Algorithm)

NSGC algoritmasi, eksen kaymasi (axis-shifting) 1zgaraya dayali bir algoritmadir. Izgaraya
dayali kiimeleme algoritmalarinin etkinligi, daha 6nceden belirlenen 1zgara genisligine, hiicre
simirlarma  ve yogunluk esik degerine baghdir. Izgaraya dayali bu algoritmanin
bagimliliklardan kaynaklanan dezavantajlarim1  gidermek amaciyla eksen kaymasi
algoritmalar1  gelistirilmistir. Bu algoritmalarin en Onemlilerinden biri de NSGC

algoritmasidir! 1124,

Sabit 1zgara yapisi, siir etkilerden etkilenmektedir. Bunu elimine etmek i¢in de Ma ve Chow
algoritmasi1 hem yogunluga dayali hem de 1zgaraya dayali bir kiimeleme algoritmasidir.
Algoritma, uzaym her bir boyutunu esit sayida araliklara bolmektedir. NSGC, tiim 1zgara
yapisint kaydirir ve yogun hiicrelere karar verebilmek ig¢in, orijinal 1zgaralar ile birlikte
kaydirilmis 1zgara yapisin1 da kullanmaktadir. Bu sayede hiicre genislikleri ve sinirlarinin
etkisi de azaltilmig olunur. Daha sonra noktalar1 kiimelemekten ziyade hiicreleri

kiimelemektedir! %124,
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NSGC algoritmasi dort ana adimdan olugsmaktadir! 124,

1. Hiicre olusturma: w iterasyon sayist olmak iizere, uzaymn her bir boyutu 2w kadar
araliklara boliiniir.

2. Hiicre atama: Bir hiicreye ait olan veri noktalari ilk olarak bulunur, daha sonra boyuta
karsilik gelen yarim hiicre genisliklerine kaydirilir ve kaydirilan hiicrelere ait olan veri
noktalar1 bulunur.

3. Hiicre yogunlugu hesaplama: Tanimlayict yogunluk profilini elde edebilmek igin,
hem hiicrelerin kendi yogunluklar1 hem de en yakin komsu hiicrelerin yogunluklari
kullanilir.

4. Grup kiimeleme: Dikkate alian hiicre veya bu hiicrenin komsu hiicresi higbir gruba
atanmamasi ile baglar. Diger durumlarda tiim bos olmayan hiicreler atanana kadar

sonraki hiicre dikkate alinir.

Belirlenen kabul edilebilir hata kiiciik bir deger alana kadar yukaridaki adimlar tekrarlanir.
NSGC algoritmasmin hesaplama karmasikligi O((2w)¢)’dir. Burada d ¢ok boyutlulugu, w
algoritmadaki iterasyon sayisini gostermektedir. Algoritmanin parametrik olmadigr iddia
edilse de, algoritmanin performansi iterasyon sayisinin se¢imine, w’ya ve kabul edilen esik
hata degerine baghdir. w degeri ¢ok diisiik (veya biiyiik) veya esik hata degeri ¢ok yiiksek
oldugunda, kiimeleme sonuclar1 dogru olmayacaktir. Ancak spesifik veriler i¢in bu
parametrenin en iyi degerlerinin bilinebilmesi i¢in Onsel bir yol yoktur. Hiicre genisligi
azaldikca (ve iterasyon sayisi arttikca) toplam hiicre sayis1 ve sonuglanacak kiime sayis1 da
artacaktir. Sonuglanan kiimeler ¢ok kiiciik olabilir ve orijinal verideki kiimelere karsilik
gelemeyebilir. NSGC algoritmasinin en gii¢lii avantaji, kaydirilan 1zgara stratejisini kullandig:

i¢in keyfi sekillerin kiimelerini bulmada olduk¢a dogru sonuglar vermesidir!!*!24,

2.1.5.9. ADCC Kiimeleme Algoritmasi (Adaptive Deflect and Conquer Clustering)

Izgaraya dayali kiimeleme algoritmasinin genellikle kalitesi, daha 6nceden tanimlanan 1zgara
genisligine ve yogunluk esik degerine baglidir. Bu degiskenlerin etkilerini gidermek i¢in Lin
ve arkadaglari yeni bir 1zgaraya dayali kiimeleme algoritmasi olan ADCC yontemini
gelistirmiglerdir. NSGC yontemine benzer olarak ADCC algoritmasinda daha Once
tanimlanan 1zgaralari ve Onemli hiicreleri belirlemede kullanilacak olan esik degeri
kullanmaktadir. Onemli olan yakindaki hiicrelere yine bir kiime olusturmak igin

birlestirilebilir. Daha sonra, 1zgaralar her yone yarim hiicre boyutunda dondiiriiliir (deflect) ve
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Oonemli hiicreler yeniden tespit edilir. Sonu¢ olarak yeni {iretilen hiicreler ve baslangic

setindeki onemli hiicreler birlestirilerek kiimeleme sonuglar1 gelistirilir!'!%124,

ADCC algoritmasmin genel karmasikligi O(m?+N)’dir. Burada m, her bir boyuttaki aralik
sayisini, d verinin boyutunu, N ise veri nokta sayisini gostermektedir. ADCC yontemi, NSGC
algoritmasina ne kadar benzer olsa da, ADCC kiimeleme algoritmas: kiimeleri olugturma
sekline bagli olarak biraz daha farklidir. NSGC kiimeleme algoritmasinda iki 1zgaranin
komsulugu bir kez incelenir. ADCC bunun yerine, iki 1zgara her iki kiimelemede de 6nemli
¢ikan hiicreleri ¢akistirarak yinelemeli olarak incelemektedir. Bu asamada kiimeleri ayirmada
daha etkili bir yontemdir. ADCC algoritmas1 yalnizca m (boyut basina aralik sayisi)
parametrenin se¢imine bagli olarak etkilenmektedir. ADCC kiimeleme algoritmasinin islem

adimlar asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir!!®-124,

Baslangic 1zgara yapis1 olusturulur.
Onemli hiicreler belirlenir.

[k kiime setleri olusturulur.

Izgara yapis1 transform edilir.

Ikinci kiime setleri olusturulur.

A

Orijinal kiimeler yeniden gdzden gegirilir. Ik kiime setleri ile ikinci kiime setleri
yinelemeli olarak kombine edilir.

7. En sondaki kiimeleme sonuglar1 belirlenir.
2.1.5.10. ASGC Kiimeleme Algoritmasi (Axis-Shifted Grid-Clustering)

Chang ve arkadaslar tarafindan hiicrelerin genisliklerinin ve sinirlarinin etkilerini minimize
etmek i¢in Onerilen alternatif bir kiimeleme algoritmasidir. Orijinal 1zgara yapist ve bu
1zgaraya yapisina bagli olarak baslangic kiimeleri olusturulduktan sonra, 1zgara yapist her
boyut i¢in dondiiriiliir ve yeniden kiimeleme yapilir. Dondiiriilen bu 1zgara yapist keyfi bir
uzaklik ile doniistiiriilebilir. Bu doniistiirme islemi orijinal hiicre genisligini degistirmek i¢in
yapilmaktadir. Dondiiriilen 1zgara yapisindan elde edilen kiimeler, orijinal kiimeleri yeniden
gozden gegirmede kullanilabilmektedir. ASGC kiimeleme algoritmasi temelde yedi adimdan

olusmaktadir ve bu adimlar asagidaki gibi 6zetlenmektedir!!*1%,

114



1. Ik 1zgara yapis1 olusturulur.

2. Daha onceden belirlenen esik degerden biiyiikk olan hiicre yogunluklari, 6nemli
hiicreler olarak tanimlanmaktadir.

3. Ilk kiime seti olusturulur. Tiim énemli komsu hiicreler birlestirilir.

4. Izgara yapist donistirilir. ¢ gibi bir uzaklik yardimiyla orijin koordinatlari
kaydirilarak yeni bir 1zgara yapisi olusturulur.

5. Ikinci kiime setleri olusturulur ve yeni kiimeler ikinci ve {iciincii adimlar kullanilarak
belirlenir.

6. Orijinal kiimeler yeniden gozden gegirilir. Doniistiiriilen 1zgara yapisindan elde edilen
kiimeler kullanilarak, orijinal 1zgara yapisindan olusturulan kiimeler yeniden incelenir.

7. En son kiimeleme sonuclar1 olusturulur.

ASGC algoritmasmin karmasikligt O(m?+N) olarak bilinmektedir. Burada N veri nokta
sayisini, d verinin boyutunu, m ise her bir boyut i¢in aralik sayisini ifade etmektedir.

ASGC kiimeleme yontemi, hiicre biiyiikliiklerine ve hiicre yogunluk esik degerine diger eksen
dondiirme 1zgara kiimeleme yontemlerine gore daha az duyarlidir. Ancak yine bu yontem de
de hiicre genisliklerinin ve hiicre yogunluk esik degerinin se¢imi ¢ok Onemlilik arz

etmektedir! %124,

2.1.5.11. GDILC Kiimeleme Algoritmasi (A Grid-Based Density—Isoline Clustering
Algorithm)

GDILC kiimeleme algoritmasi ilk olarak Yonchang ve Junde tarafindan gelistirilmistir. Bu
yontemde yeni bir diislince 6nerilmektedir. Kiimeleme islemleri yogunluk-isoline (ayni1 ¢izgi
tizerinde) kullanilarak yapilmaktadir. Algoritmanin uygulanabilmesi i¢in tiim veri
orneklerinin normal dagilmasi gerekmektedir ve tim degiskenler [0,1] arasinda degisen

niceliksel degiskenler olmalidir!?,

Yogunluk-isoline kullanarak kiimeleme islemleri yapma diisiincesi ¢evrede var olan
sekillerden, yogunluga ve 1zgaraya dayali kiimeleme algoritmalarindan gelmektedir. Bu
sayede hangi yiikseltinin esik degerden yiiksek olduguna karar verilebilir. Veri 6rneklerinin
dagilimlarinin yogunluklarindan elde edilen yogunluk-isoline sekili, kiimeleri bulmak i¢in
kullanilmaktadir. Farkli isoline’lar segilerek farkli yogunlukta kiimeler olusturulabilmektedir.
Ornegin Sekil 2.1.5.11.1°de eger yogunluk isoline degerini 5 olarak segersek, kiime A ve E’yi

seceriz, isoline degeri 4 olarak seg¢ildiginde ise A, B, C ve E kiimeleri elde etmektedir. Ancak
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eger yogunluk degeri ikiden az secilirse A ve C kiimeleri kombine edilerek tek bir kiime

olusturur'?.

Sekil 2.1.5.11.1. Yogunluk-isoline sekli

Yogunluk-isoline kullanarak kiimeleme isleminin yapilabilmesi i¢in her iki veri veri drnek
ciftleri arasindaki uzakliklarin ve bu uzakliklarda tiiretilen esik uzaklik degerinin
hesaplanmasi1 gerekmektedir. Her bir veri ¢ifti, a ve f olacak sekilde, eger iki degerinde
yogunlugu, yogunluk esik degerinden biiylik ve birbirleri arasindaki uzakliklar, uzaklik esik
degerinden kiigiik ise bu iki veri ¢ifti tek bir kiimeyi olusturabilir. Tiim veri ciftleri kontrol

edilene kadar bu sekilde nokta ciftleri kombine edilir'®.

Genislik esik degerinden daha kiigiik genislige sahip kiimeler giiriiltiili kiime olarak
adlandirilir ve bu 6rnekteki kiimelerde yer alan 6rnekler giirtiltiilii, sapan deger olarak ele

alinir'?®,

Yogunluk-isoline kullanarak kiimeleme yapmak ic¢in bazi parametrelerin tanimlanmasinda
fayda vardir. X ornek veri seti, n veri ornek sayisi, Dist uzaklik matrisi, RT se¢ilen komsu
bolgenin genisligi, DT yogunluk esik degeri ve coefRT ve coefDT ayarlanabilir katsayilar

olmak tizere'?.

1. Veri giftleri arasindaki uzakliklar hesaplanir ve Dist(i,j)=D(X(i),X(j)) uzaklik matrisi
elde edilir.

2. Komsu bolge genisligine karar verilir.

3. Yogunluk vektorii hesaplanir. Dist matrisinin her bir satir1 i¢in, RT"den kiigiik olan
elementler sayilir. Hesaplanan sayi, satira karsilik gelen veri 6rnek yogunlugunun

dagilimidir. Yogunluk vektoriinden, yogunluk-isoline sekli elde edilir.
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4. Yogunluk vektoriinden, yogunluk esik degeri DT hesaplanir.

5. Kiimeler kombine edilir. Eger o ve f veri ciftlerinin yogunluklari, DT’den biiyiik ve
bu iki veri ¢ifti arasindaki uzaklik R7”den kiigiik ise, iki veride ayni kiimeye dahil
edilir. Tiim veri ¢iftleri ele alinana kadar bu islemler devam eder. Tiim gozlem giftleri

kontrol edildikten sonra da sonug kiimeleri elde edilir.

Algoritma adimlar1 gergeklesirken veri ciftleri arasindaki uzakliklarin hesaplanmasi
gerekmektedir. n drnek hacmi olmak iizere bu uzakliklar n? kere hesaplanmaktadir ki n gok
biiyiikk oldugunda bu olduk¢a zaman alic1 bir islem olacaktir. Ayrica uzayda ¢ok biiylik
uzaklik matrisleri gerekmektedir. Ornegin, bir uzaklik degerinin saklanmasi icin 2 byte
gerekiyorsa, toplam uzay igin 2n° byte gerekecektir. Eger n=20000 ise uzayda 800 MB

olmalidir'?.

Daha onceden de belirtildigi gibi yogunluk-isoline’larin kullanilabilmesi i¢in veri ¢iftleri
arasindaki uzakliklarin hesaplanmasi gerekmektedir ve zaman karmasikligi O(N)’dir. Veri

ornek sayis1 50000 oldugunda uzaklik degeri 1,25*10° kere hesaplanur.

GDILC kiimeleme algoritmasinda, her bir boyut m tane araliga boliiniir (i=/, 2,...d). Boylece
tim veri 6rek uzayr M hiper-dikdértgenlere pargalanmus olur (M=[]%,m;). Her bir
boyuttaki araliklar sifirdan m-1’e kadar numaralandirilir. Her bir hiicre, aralik sirasi ike
etiketlenir. Omegin, Css hiiccresinde 1 boyutta 3 aralik, 2 boyutta 5 aralik vardir.Ci;, Ci,....
Cig ve Cj1, Cj, .... Cja hiicreleri asagidaki kosullarda komsudur!?®.

li—jpl<1, (1< p < d)

i1,12,...,ia, Cij, Cip,.... Ciq hiicrelerinin aralik sira sayisi iken, j;j2,....ja Cji, Cjz,.... Cja

hiicrelerinin aralik sira sayisidir.

o Orneginin yogunlugu hesaplanmak istendiginde sadece C, ve komsu hiicrelerinin 6rnekleri
arasindaki uzakliklar1 hesaplamak yeterli olacaktir. Diger hiicrelerde yer alan Ornekler o
gozleminden oldukg¢a uzaktir, bu yiizden a yogunluguna higbir katkilar1 bulunmayacaktir.
Dolayisiyla a gozlemi icin C,  komsulugunda yer almayan gozlemler dikkate

alinmamaktadir'2°.
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GDILC kiimeleme algoritmasinin iglem adimlar1 detayl olarak asagida verilmektedir

125

. Hiicreler baslatilir. Her bir boyut m esit araliga boliiniir. Tiim veri uzay1 m? hiicre
igerisine parcalanmis olur. Her bir veri 6rnegi koordinatlara bagli olarak ait oldugu
hiicreye yerlestirilir.

. Uzaklik esik degeri RT hesaplanir. Her bir veri 6rnegi icin a ve diger komsu hiicre
ornekleri arasindaki uzakliklar hesaplanir. Bu uzakliklar yardimiyla ortalama uzaklik
hesaplanir ve RT uzaklik esik degeri elde edilir.

. Yogunluk vektorii ve yogunluk esik degeri DT hesaplanir. Her bir veri 0rnegi icin,
o’dan itibaren RT siirlar icerisinde olan noktalar sayilir. Yogunluk vektoriinden
ortalama yogunluk hesaplanir ve yogunluk esik degeri DT hesaplanir.

. DT yogunluk esik degerinden biiylik olan yogunluklara sahip ornek ciftleri, kiime
olarak ele alinir. Ardindan her bir veri 6rnegi a, C, komsulugunda yogunluk esik
degeri DT den fazla olan her bir 6rnek kontrol edilir. Daha sonra ardigik olarak
bulunan iki kiime birlestirilir. Bu birlestirmeler, biitliin 6rnek ciftleri gozden
gegirilinceye kadar devam eder.

. Guriltilii veriler g¢ikarilir. Anlamli kiimeler olusturabilmek i¢in bircok kiimenin
oldukca kiigiik oldugu ortaya ¢ikmaktadir. Belirli bir sayidan kiiciik genislige sahip
kiimeler ¢ikartilir. Boylece GDILC algoritmast sapan degerlerin etkisini etkili bir

sekilde elimine etmektedir.

Yogunluk- isoline kiimeleri tespit etmek kolay olsa da, yogunluk-isoline seklini elde etmek o

kadar kolay degildir. Bu seklin ¢izimi R7’nin (uzaklik esik degeri) se¢imine baglidir. Eger RT

cok kiigiik secilirse, her bir drnegin yogunlugu oldukg¢a kiiciik olacaktir. Boylece ornek

yogunluklar1 ¢cok dar bir aralikta yer alir ve verilerin dagiliminin belirlenmesi zorlasir. RT

degeri ¢ok biiylik oldugunda ise, verilerin yogunluklar1 fazla olacaktir ve yogunluklarin

degerleri az degisiklik gosterecektir, elde edilen yogunluk-isoline sekli veri 6rneklerinin

dagilimmi agiklayamayacaktir. Dolayisyla RT degeri min(Dist)<RT<maks(Dist) arasinda

degismelidir. Yani RT degeri tiim uzakliklarin en kiigiiglinden biiyiik, en biiyliglinden de

kiiciik olmalidir. RT degeri asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir!?.

_mean(Dist)

RT=
d—coefRT
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Formiilde yer alan Dist, tiim ilgilenilen uzakliklar1 igeren bir maris, mean(Dist) ise Dist
matrisinde yer alan uzakliklarin ortalamasidir. D boyut sayisini, coefRT ise ayarlanabilir bir
katsayidir. Kiimeleme sonuglari tatmin edici olmadiginda, daha iyi sonuglar elde etmek icin
bu katsay1 degeri degistirilebilir. coefRT degerinin 20 oldugu durumlarda da kiimeleme

calismalarmin iyi sonug verdigi goriilmiistiir'2.

Sonug¢ kiimelere DT yogunluk degerine bakilarak karar verilmektedir. Eger bu deger kiiciik

ise, komsu kiimeler tek bir kiime olarak kombine edilmektedir. DT degerinin

hesaplanabilmesi i¢in asagidaki formiilden yararlanilmaktadir'®.

2 n <1000
DT={W * coef DT n 21000
log10(n) B

coefDT katsyaist 0,7 ile 1 arasinda degismektedir. Ancak bir¢cok arastirmadan goriildiigii

izere bu deger 0,95 olarak ayarlandiginda kiimeleme sonuclar1 oldukg¢a basarili ¢ikmistir.
2.1.5.12. Izgaraya Dayal K-ortalama Kiimeleme Algoritmasi

Izgaraya Dayal1 K-ortalama kiimeleme yontemi 2014 yilinda Li Ma ve arkadaslar1 tarafindan
gelistirilmigtir. Klasik K-ortalama kiimeleme algoritmasinda baslangicta kiime sayisinin
belirlenmesi ve baslangi¢ kiime merkezlerinin rasgele secilmesi zor islemlerdir. Bu 6zellikle
kiimeleme sonuglarinin duragan olmamasim1 neden olmaktadir. Ayni zamanda giirtiltiilii
verilere kars1 oldukca hassasdirlar. Onerilen yontemde uzay esit 1zgaralara boliiniir ve her bir
1zgarada veri noktalar1 sayilir. M sayida grid segilerek, maksimum veri nokta sayilari
olusturularak merkez nokta hesaplanir. M noktalarinda, birbirinden en uzak K nokta ve K-
ortalama kiimeleme algoritmasinin baglangi¢ kiime merkezi olan K merkez noktalar bulunur.
Ayn1 zamanda M’deki en biiylik deger K’y1 da igermelidir. Eger 1zgaradaki veri sayis1 esik

degerden diisiik ise, bu noktalar giiriiltii veri olarak belirlenir'?’.

Gelistirilen 1zgara tabanli K-ortalama kiimeleme algoritmasi, klasik K-ortalama ydntemine

gore daha az iterasyonlarda daha kaliteli sonuglar iiretmekte ve iyi bir stabilitesi vardir'?’.

Gelistirilen algoritmada ilk olarak 1zgaralar boyunca veri noktalarinin dagilimlar
kavranmaktadir. Ardindan K degerleri DBSCAN algoritmasi ile hesaplanmaktadir. En son

asamada ise, 1zgara yontemi ile secilen K baslangic kiime merkezleri secilir ve giirtiltiilii
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veriler veri setinden ¢ikarilir. Bu o6zelligi ile de yontem daha dogru ve stabil sonuclar

iretmektedir'?’.

Gelistirilen 1zgaraya dayali K-ortalama yoOntemini kavramak i¢in bazi tanimlamalarin

yapilmasi gerekmektedir.

Izgara genisligi: Izgara kenar uzunlugu ger¢ek durum dikkate alinarak tanimlanmaktadir.
Giiriiltiilii veri esik degeri: Veri 1zgarasi esik degerin altindadir ve esik deger genellikle yapay
olarak belirlenmektedir.

X izgarasmmn veri merkezi: X=()j=;x;)/n  (Burada n her bir 1zgaradaki veri noktalari

sayisidir)

D uzakhigi: D=,/ ¥ ,(x; — x)? (Burada n verideki degisken degeri sayisidir).

Amag fonksiyonu J: J=Y¥_, X aeclassi \/Z?zl(x&j — x;j)?

Yukaridaki formiilde yer alan i sinif sayisi, 4 her bir siiftaki verinin sayis1 ve j ise degisken

degerleri sayisidir.
Dogruluk orani W: W=% * 100% (M dogru smnifa atanan veri sayilari, N ise toplam veri

sayisidir).

Klasik K-ortalama algoritmasi baslangic merkezi olarak rasgele noktalar1 se¢mektedir. Bu
Ozellik ise kiimeleminin stabil olmamasina sebep olmaktadir. Kiimeleme sonuglar1 giiriiltiilii
noktalardan etkilendigi icin bu noktalarin sayisinin azaltilmasi gerekmektedir. Bu sebeple

asagidaki yontemlerin uygulanmasi gerekmektedir!?’.

1. Guiriltilii verileri ¢ikarmak: Degisken degerlerine gore veri noktalar1 karsilik gelen
1zgaralara atanir. Her bir 1zgaradaki veri noktalar1 sayilir ve veri merkezi hesaplanir.
Izgarada veri sayis1 esik degerden diisiik oldugunda giiriiltiilii veri mevcuttur. Bu
giiriiltiilii veriler kiimelemede dogru sonuglar elde edilmek i¢in ¢ikarilir.

2. K degerine karar vermek: 1lk asamada veri ait oldugu 1zgaraya atanmakta ve veri
sayis1 ve veri merkezi hesaplanmak idi. Izgara veri merkezi disinda kalanlar ise
DBSCAN algoritmasinda girdi verisi olarak kullanilacaktir. Bdylece kiimenin K
degeri iiretilir.

3. Baslangi¢c merkezlerini belirlemek: K degeri belirlendikten sonra, maksimum veri

sayis1t M 1zgarasi segilir. M merkez noktasinda birbirinden en uzak K noktalar bulunur
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ve bu K merkez noktalar K-ortalama kiimeleme yonteminde baslangic kiime merkezi

olarak kullaninir. Ayn1 zamanda maksimum deger M, K’y1 da icermelidir.

Izgara tabanli K-ortalama yontemi baslangic merkez noktasi se¢imi, giiriiltiilii verileri
¢ikarmaya karar verme ve kiime sayisinin belirlenmesi gibi K-ortalama yonteminin ii¢
kavrami iizerinde durularak gelistirilmistir. Yontemde veri noktasina karsilik gelen 1zgaraya
atanarak baglangic merkez se¢imi problemi ortadan kaldirilir, giiriltiilii veriler atilarak
girtltilii verilerden kaynaklanabilecek olumsuzluklar giderilir ve son olarak DBSCAN
kiimeleme algoritmasi ile K degerinin ne olmasi gerektigine karar vermektedir. Klasik K-
ortalama yoOntemi ile karsilastirildiginda bu yontem baslangi¢ kiime merkezlerinin se¢iminde
daha basarilidir. Ayrica giiriiltiilii veriler ¢ikartilarak kiimeleme sonuglarinin daha dogru bir
sekilde elde edilecektir. Dolayisiyla onerilen bu yontem ile klasik K-ortalama kiimeleme

algoritmasi gelistirilmistir'?’.

2.1.6. Kategorik Kiimeleme Algoritmalar1 (Categorical clustering algorithms)

Bir¢ok uygulamada veriler sayisal degiskenlerin yaninda kategorik degiskenlerde igermekte
veya sadece kategorik degiskenlerden olusmaktadir. Ozellikle yazilim programlari ve protein
etkilesim verileri kategorik veriler icerir. Kategorik verilerin varligi ¢ok sayida kategorik

kiimeleme algoritmalarinin gelistirilmesine neden olmustur.

m tane degisken iceren kategorik veri setinde, m boyutlu kiipler ele alinacaktir. Kiipiin bir
hiicresi kendi koordinatlarina esit olan nesne sayilari ile haritalandirilmaktadir. Boyle bir
kiipte kiimeler altuzaylar (subspaces) olarak adlandirilmakta ve diisiilk yogunluklu nesneler
altuzaylarla ayrilmaktadir. Ancak kiipleri kiimelemenin bazi sakincalar1 vardir. Degisken
degerlerinin bir siras1 olmadig: i¢in kiip hiicrelerinin de bir siras1 yoktur. Yogun altuzaylar
arastiriliken en iyi kilmenin tanimlanmasi i¢in her bir boyutun siralamalar1 dikkate alinabilir.
Altuzaymm yogunlugu kullanic1 tarafindan belirlenen yaricap degeri ile tanimlanmaktadir.
Ancak kiipiin farkli altuzaylar i¢in farkli yarigaplar tercih edilmektedir. Yogun bolgelerde
daha disiik yaricarp degeri ile ¢alisilirken, seyrek bolgelerde daha biiylik yarigaplar ile

calistimalidir!?.

Kategorik kiimeleme algoritmalarinin farkli uygulamalarda kullanilmasini1 saglayan cesitli

ozellikleri vardir. Bunlar asagidaki gibidir!?s,
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Olgeklenebilirlik (scalability): Calisma zamani ve bellek gereksinimi asir1 gerektirmeden

biiyiik veri setlerinin kiimelendirilebilmesidir.

Dayaniklilik (Robustness): Diger kalan nesnelerden ayr1 olarak ug degerleri bulmada

duyarlidir. Ug degerler ise farkli popiilasyondan alinan 6rnekleri ifade etmektedir.

Sira Diizensizligi (Order Insensivity): Bir kiimeleme algoritmasi girdi nesnelerin siralarina
kars1 hassas olmamalidir. Nesneleri yeniden siralandirmak farkli kiimelerin olusmasina neden
olmamalidir. Her uygulamada sira diizensizligi onemlidir. Ciinkii bu durum sonuglarin

tekrarlanabilirligini saglamaktadir.

Minimum kullanict tarafindan belirlenen girdiler: Baslangigta belirlenen kiime sayilari,

parametreler kiime sonuclarini etkilemektedir.

Karmagsik veri tipleri: Bir veri seti hem kategorik hem de sayisal nitelikte degisken

icerebilmektedir.

Kabul edilebilirlik: Nesneleri cogaltmak ve kiimeleme islemi tekrarlamak sonuglari

degistirmemektedir.

Kategorik verilerin kiimelenmesinde kullanilan ¢ok sayida yontem mevcuttur. Ilerleyen
boliimlerde yaygin sekilde kullanilan kategorik kiimeleme yontemlerinin teorilerinden

sirastyla bahsedilecektir'?®,

2.1.6.1. QROCK Kiimeleme Algoritmasi (Quick-ROCK) kiimeleme algoritmasi

QROCK kiimeleme algoritmast ROCK algoritmasinin bazi dezavantajli 6zelliklerini
gidermek tzere ilk olarak 2005 yilinda Dutta ve arkadaslari tarafindan onerilmistir. ROCK
algoritmas1 veri nesneleri arasindaki baglantilara dayanan toplamali bir kiimeleme teknigidir.
Kiime c¢iftleri arasinda hicbir baglant1 kalmayinca ve istenilen kiime sayis1 elde edildiginde
kiimeleri birlestirme isine son verilmektedir. Herhangi bir baglanti kalmayincaya kadar
kiimeleri birlestirildiginde elde edilen kiime bos kiime olacaktir. QROCK algoritmasi ise
uzaklik matrisleri yerine baglanti fonksiyonlarin1 kullanmaktadir. ROCK algoritmast
benzerlik Olciisii olarak Jaccard katsayisindan yararlanmaktadir. Ancak bu katsayr tiim
kategorik degiskenlere ayni agirligi vermektedir. Oysaki uygulamalarda bir degiskenin

kiimelemeye katkis1i diger bir kategorik degiskenden c¢ok daha fazla olabilmektedir.
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Dolayisiyla bu gibi durumlarda degiskenlere ayni agirligi vermek kiimeleme sonuglarinin

hatali olmasina sebep olacaktir. Bu dezavantajlar1 giderebilmek icin degiskenlerin agirliklart

ile iliski olarak gelistirilen asagidaki agirliklandirilmis benzerlik katsayis1 kullanilmaktadir!'®.

|TiﬂTj|

|T:nT j|+2 Zerynr

Sim(T;,T)=

ES
JID|

|Dy| degeri, lizerinde durulan veri setindeki K. alanin genisligidir. QROCK algoritmasi,
ROCK algoritmasindan daha hizli sonu¢ vermektedir ve ayni zamanda performansi daha iyi
olan sonugclar tiretmektedir. QROCK algoritmasi belirli bir esik degere gore agirliklandirilmig
baglanti fonksiyonu yardimiyla kiimeleri arastirirken, baslangig kiime sayisinin
belirlenmesine ihtiya¢ yoktur. Ancak ROCK algoritmasinda esik degerinin yaninda ayrica
baslangigta kiime sayisinin kag olacagina da karar verilmektedir. Omegin kiime sayis1 (K)
olmas1 gereken sayidan daha biiylik belirlendiginde, gereginden fazla yanlhis kiimelerin
olusmasina yol acacaktir. Dolayisiyla kiime sayisinin  yanhs belirlenmesinden
kaynaklanabilecek hatalarda yeni gelistirilen bu algoritma yardimiyla elimine edilmektedir.

QROCK bu avantajlarinin yani sira aykir1 gézlemlerin tespitinde de etkili bir yontemdir'*°.

2.1.6.2. STIRR Kiimeleme Algoritmas1 (Sieving Through Iterated Relational

Reinforcement)

STIRR kiimeleme algoritmasi, lineer olmayan dinamik sistemlere dayanan iteratif bir
yontemdir. Algoritmada veri tabami grafik ile tanimlanmaktadir. Bu grafikte her bir
degiskenin her bir farkli degeri agirhiklandirilmis diigiimler ile temsil edilir. Dolayisiyla eger
p degisken var ise, i. degiskenin domain genisligi d; olmak tizere, grafikdeki toplam diigiim
sayist Y; d;’dir. Baslangi¢ diiglim agirliklar1 teknige bagl olarak rasgele olarak belirlenebilir.
Her bir diigiim icin iteratif olarak agirliklar giincellenerek yapilandirmada degisiklikler
yapilir. Herhangi bir diiglimiin yeni agirligi birlestirici fonksiyona (combiner function)

dayanarak hesaplanmaktadir!?®-3°,

Agirlik modifikasyon islemleri boyunca, iliskili olan degerler birbirini etkilemektedir.
Boylece kategorik degiskenler icin tanimlanan herhangi bir benzerlik Slgiisiine gerek yoktur.
STIRR kiimeleme algoritmasi diigiim setlerini kiimelemek icin agiliklarin birden c¢ok
kopyasin1 saklamaktadir. Sabit bir noktaya erisildiginde agirliklar her bir degisken i¢in iki
gruba ayrilir. Ik grup biiyiik pozitif agirliklar ve ikincisi kiigiik negatif agirhiklardir. Biiyiik
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pozitif agirlikli ve biiyiik negatif agirlikli diigiimler, kiimeleri belirlemek i¢in gruplandirilir.
Bu gruplar, kiimeler i¢in 6n tahminlerdir. STIRR algoritmasi1 girdi veri setini niceliksel
formata dontistiirmemektedir. Dolayisiyla verilerin dogal yapisini bozmamaktadir. Ayrica
seyrek dagilmis veri ile ilgili sorunlar1 da onlemektedir. STIRR kiimeleme yonteminde
benzerlikler gecislidir. Ornegin A ile B ve B ile C iliskili ise o zaman A’da C ile iliskili olur.
Algoritma, dogrusal olmayan dinamik sistemlere dayali bir sistem i¢inde, spektral bir grafik
boliimleme teknigi kullanmaktadir. STIRR algoritmasinin dezavantaji ise, bazi girdi
parametreleri i¢in birlestirme isleminde yaniltici sonuglar vermesidir. Dolayisiyla bazi girdiler
icin dongli devam eder ve sonug¢ noktalara ulasilamaz. Ayrica her bir degisken igin
normallestirme iglemini ayr1 ayr1 yapmaktadir. Bu degiskenlerin etki alani icinde farkli
degerleri sahip olduklarini ifade etmektedir. Degiskenlerin farkli degerler almasindan daha

biiyiik agirliklar elde etme egilimine sahiptir!?*-3,

2.1.6.3. CACTUS Kiimeleme Algoritmas1 (Clustering Categorical Data Using

Summaries)

CACTUS kiimeleme algoritmasi, Ganti ve arkadaslar1 tarafindan 1999 yilinda kategorik
yapidaki degiskenler iceren verileri kiimelemek amaciyla gelistirilmisti. CACTUS
algoritmas1 Ozetleme, kiimeleme ve dogrulama olmak {iizere iic evreden olusmaktadir.
Kiimeleme siirecinde, aday kiime setlerinin bulunabilmesi icin 0Ozet istatistikler
kullanilmaktadir. Ozetleme siirecinde veri setinden oOzet istatistikler hesaplanmaktadir.
Dogrulama siirecinde ise, aday kiime setlerinden gergek kiime setlerine karar verilmektedir.
Algoritmada kiimeler olusturulurken ozellikler arasi (inter-attribute) ve oOzelikler i¢i (intra-

attribute) 6zet istatistikler kullanilmaktadir. Kisaca bu terimleri inceleyecek olursak'?-13!,

Ozellikler arasi ozet istatistikler: Veri seti D ve (a;, aj) € D:D;j olmak iizere herbir (a;, a))
degisken deger ciftleri i¢in sayag sifirdan baslatilarak veri seti taranir. Her bir demek i¢in €D,
(tA;, tA)) ciftleri i¢in sayac¢ degeri artirilmaktadir. D’nin taramasi tamamlandiginda ise esik
degerden kiigiik olan degerler i¢in sayag¢ sifirlanarak o* degeri hesaplanir. Boylece sadece
gliclii baglantili giftler korunmus olacaktir. Giiglii baglantili ¢ift sayis1 genellikle |D||D)|’den
kiiciiktiir. Ornegin 50 degiskenli ve her bir degiskenin 100 bireyden ol¢iildiigii ve ana
hafizada 100 MB yer oldugu varsayilsin. Her bir saya¢ icinde 4 byte gerektirdigi

100%10°

varsayildiginda, saya¢ 2500 (= To0-100m2

) kere tekrarlanir. Dolayisiyla 50 degisken igin, 1225
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degisken c¢ifti degerlendirmek gerekmektedir. Veri seti tek bir kere taranarak tiim o6zellikler

arasi Ozetler hesaplanmig olacaktir!?%-13!,

Ozellikler ici ozet istatistikler: Benzer sekilde kategori sayist az olan kategorik

degiskenlerden yararlanilir ve dolayisiyla herhangi bir A; 6zelligi icin ozellikler i¢i Ozet

2

istatistikleri ana bellekte saklanmaktadir. },;; ana bellekte saklandigi igin Z{i yi
hesaplamak oldukc¢a hizlidir. Ancak ilerideki anlatimlarsan da goriilecegi iizere A; ve A,
degisken ciftleri i¢in sadece Z{i degerini hesaplamak yeterli olacaktir. Sekil 2.1.6.3.1°de

degiskenler arasi (a) ve degiskenler igi (b) 6zellikleri gosterilmistir'?131,

Awrt. B | Bwrt. O | O wrt &
iy, a2 by a2 g, a3
iy, g2 by hyi2 £y, g2
iy, g2 b hy:2
Lo, g2
o, g2
. a2

Sekil 2.1.6.3.1. a)Degiskenler aras1 Sekil 2.1.6.3.1. b)Degiskenler ici

CACTUS algoritmasi, sadece tek bir degisken ciftine dayanarak diigiimlerin tahmin kiime
setlerini olusturmaktadir. Veri setinde iki farkli degiskenin oldugunu ve bu degiskenlerin iki
farkli degerleri oldugu varsayilsin. A degisken tipi a; ve B degisken tipi ise a; ile gosterilmek
lizere a; ve a;’ nin birlikte gorildiigli diiglimler olabilmektedir. Veri setindeki bu iki degeri,
birlikte gorildiikleri diigimlerin oran1 desteklemektedir. Eger bu deger, daha ©onceden
belirlenen esik degeri asar ise, bu iki deger giiclii bir sekilde birbirleriyle baglantilidir.
CACTUS, ilk adimda tek bir degiskeni sabit tutarak, tiim degisken ciftleri i¢in kiime
tahminlerini belirler. Ardindan n kiime icin (tiim degiskenleri iceren) bu degisken ile ilgili
kiime tahminlerini temsil etmek amaciyla kesisim seti olusturulmaktadir. Bireysel degiskenler
ile ilgili tiim kiime tahminleri {retilir ve veri setindeki kiimeleri elde etmek i¢in sentezlenir.
Dolayistyla temelde algoritmada ilk olarak A; degiskenine bagli olarak verilen bir A; degiskeni
icin kiime tahminleri bulunur. Ardindan A; i¢in tiim kiime tahminleri kesistirilir ve ana

kiimeleri elde etmek i¢in kiime tahminleri (projections) sentezlenir!?*!3!,
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2.1.6.4. LIMBO Kiimeleme Algoritmasi (scal.able Information BOttleneck)

LIMBO kiimeleme algoritmasi, Andritsos ve arkadaslar1 tarafindan 2004 yilinda
gelistirilmistir. LIMBO yontemi, kategorik yapida degisken igeren veri setlerini agag
diyagrami olusturarak kiimelemek amaciyla kullanilir. Bu diyagramda bir diigiim, karsilik
gelen kiimenin iiyelerine ait istatistikleri icermektedir. LIMBO, biiyiik veri setlerinden
kaynaklanabilecek zorluklar1 gidermek iizere dagilimsal 6zetleri kullanmaktadir. Bu
algoritmada tiim demetleri veya ana hafizadaki tim kiimeleri kullanmaya gerek

duyulmamaktadir. Sadece yeterli istatistikler ile tantmlanmaktadir.

LIMBO, verinin kiigiik bir 6zet modelini olusturur ve bu 6zetlenen veri iizerine kiimeleme
islemlerini gergeklestirmektedir. LIMBO algoritmasi, IB (Information Bottleneck) yapisini
kullanmaktadir. Bu yontem ile kiimeleme yaparken, korunmus olan bilgilerin miktar
belirlenmektedir!3?-,

LIMBO algoritmas1 kiimeleme islemlerini yaparken DCF (Distribution Cluster Features)
bilgilerini kullanmaktadir. DCF bilgisi, iki kiime arasindaki veya bir kiime ile bir nesne
arasindaki uzaklig1 hesaplamak i¢in kullanilmaktadir. Bir ¢ kiimesi i¢in DCF(c)=(p(c)p(A\c))’
dir. Burada p(c), ¢ kiimesinin olasilig1 ve p(A\c) ise, ¢ kiimesindeki degisken degerlerinin
kosullu olasilik dagilimidir. Biiyiik veri setleri igin, ¢; ve c2 kiimelerinin birlesmesinden
olusan c* kiimesi i¢in DCF hesaplamasinda asagidaki formiil kullanilmaktadir!3>3,
DCF(c*)=(p(c*)p(A\c*))

Formiilde geen p(c*)=p(ci)+p(c;) iken, p(A\c* ):z((%)p(A\ci)+ Zgﬁpm\cj)’dir.

LIMBO kiimeleme siiresi ii¢c asamada ger¢eklesmektedir. Ik asamada, veriyi dzetlemek igin
DCF agaci olusturulmaktadir. ikinci asamada, secilen kiime sayis1 kadar kiime olusturmak
amacityla DCF’nin aga¢ yapraklar birlestirilmektedir. Ugiincii asamada, her bir demet
kendine en yakin olan DCF ile iliskilendirilmektedir'*>-,

Asamal: DCF agacina yerlestirme: Demetler teker teker incelenir ve ¢ demeti DCF(t)’ye
doniistiiriilir. DCF agacinin kokiinden baslanarak bir yol izlenir. Yaprak olmayan diigiimde,
DCF{(t) ve diiglimlerin her DCF arasindaki uzakliklar hesaplanarak DCF(t)’ye en yakin olan
DCF girdisi bulunur. Ardindan agacin bir sonraki asamalar1 incelenir. Herhangi bir yaprak

diigtimiinde DCF(c), ¢ kiimesinin i¢ine dahil edilip edilmeyecegine karar vermeye ihtiyag
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vardir. LIMBO algoritmasinda maksimum alan sinir1 olarak tanimlanan S giris parametresi
vardir. E ise DCF girisindeki maksimum genisliktir. Algoritmada, E ve S’ye bagh olarak
maksimum diiglim sayis1 hesaplanir ve aga¢ olustururken kullanilan diiglim sayilar1 i¢in bir
saya¢ olusturulur. DCF(c)’yi iceren bos bir girdi var ise, DCF(t) o giristen yer degistirilir.
Eger bos bir diiglim girisi yok ise, yaprak diigiimleri iki yapraga bolinmektedir. Birbirinden
uzak iki DCF bulunur ve yeni yapraklar i¢in bu tohum bilgiler kullanilir. Kalan DCF’ler ve
DCF(t)’ler en yakin olan DCF tohumlarini iceren yapraklarda yer alirlar. Alan sinirina
gelindiginde ise, yapraklardaki herhangi iki DCF girisinin minimum uzakhig ile d(c,t)
karsilastirilir. Eger d(c,t), minimumdan daha kiigiik ise, DCF(t) ile DCF(c) birlestirilir, diger
durumda ise en yakin entry’ler birlestirilir.

Asama 2: Her bir DCF(c), c€ C kiimesine karsihk gelir ve p(A\c) ve p(c) olasiligim
hesaplamak i¢in yeteri kadar istatistikleri icermektedir. IB kullanilarak yapraklardaki DCF’ler
kiimeleme i¢in kullanilir ve DCF’lerin kiimeleri olusturulur.

Asama 3: Segilen bir K degeri yardimiyla ikinci asamada K kiimelerin temsilcisi KDCF’ler
tiretilmektedir. Son asamada ise veri setinin bir taramasi yapilir ve her bir demet kendine en

yakin olan temsilcinin kiimesine atanir.

LIMBO kiimeleme algoritmasi, hiyerarsik 6lgeklenebilir bir kategorik algoritmadir. Ozet
modeli kullanarak, sadece tek bir K degerine bagl kalarak kiimeleri olusturmaz, biiyiik deger
araliklarinda da kiimeleri olusturmaktadir. Ayrica LIMBO kiimeleme yonteminde, istatistikler
olusturularak kiimeler dogrudan karsilastirilabilmektedir. COOLCAT algoritmasi ornek
hacmi ve temsilci se¢imine, diiglimlerin sirasina karsi asir1 duyarlidir. Oysa LIMBO yontemi

verilerin giris diizeninden etkilenmemektedir'3>?,

2.1.6.5. COOLCAT Kiimeleme Algoritmasi1 (An Entropy-based Algorithm for

Categorical Clustering)

Entropi kavramima dayanan ve K-mod algoritmasina benzeyen COOLCAT kiimeleme
algoritmasi, Barbara ve arkadaglari tarafindan 2002 yilinda gelistirilmistir. Ancak kiimelerin
modlarmi (6zetlerini) kullanmak yerine kiime merkezleri olarak nesneleri kullanmaktadir.
Algoritma kiimelerin beklenen entropilerini minimum yapmay: amaglayan artigh

(incremental) bir algoritmadir'3.

COOLCAT yontemi K-mod algoritmasinin baslangie kiime modu se¢iminden

kaynaklanabilecek = sakincalar1  gidermektedir.  Kiimeler  entropiler  azaltilarak
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olusturulmaktadir. Yontem baslangi¢ kiimeleri olusturmak i¢in maksimum K farkli nesneleri
bulmaktadir. Entropi artigini aza indirgemek i¢in geri kalan tiim nesneler kiimelerin birine
yerlestirilmektedir. Dolayisiyla COOLCAT ismi, kiimelerin entropilerini azaltma
kavramindan gelmektedir. Algoritma, kiimelerin beklenen entropilerini minimum yapmaya
calisarak veri setindeki noktalar1 gruplandirmaktadir. Entropi, bir rassal degiskenin bilgisinin

ve belirsizliginin bir l¢iisiidiir! 3.

x rasgele bir degisken oldugunda, S(X), x’in alabilecegi degerlerin kiimesi ve p(X) ise X’in
olasilik fonksiyonudur. Bu durumda E(X) yani beklenen entropi asagidaki formiil yardimiyla

hesaplanmaktadir'3.

E(X)== Yxescxyp(X)log p(x)
Cok degiskenli vektorlerde ={Xi,...,Xn} entropi asagidaki gibi hesaplanmaktadir.
E(X)==Yx,es(x,) = - Dxnesxy) P(X)logp(X)
Yukaridaki formiilde yer alan p(X)=p(xi,.....,xn) ¢ok degiskenli olasilik dagilimidir.

COOLCAT yontemi, 6rnek noktalar ile baglamaktadir. Baslangi¢ asamasinda 6rnek setinden
en benzemez K nesneyi se¢mektedir. Bu nesneler K kiimelerinin ilk temsilcilerine karsilik
gelmektedir. Her bir adimda kiimeleme sonucundaki entropi artisini minimize etmek amaciyla
kalan diger nesneler kiimelerden birine atanir. Baslatildiktan sonra, COOLCAT veri setinde
kalan nesneye uygun kiimeler bulmak i¢in hizlica islemeye devam etmektedir. Bu islem ise
beklenen entropi hesaplanarak yapilmaktadir. Ornegin, Tablo 2.1.6.5.1 incelendiginde ii¢
kiimeleme islemi karsilastirilirsa, en kiiciik beklenen entropiye sahip kiimeleme islemleri

kullanilmalidir. Yani kiimeleme 1 islemi bu 6rnek i¢in en uygun kiimedir'®*,

Tablo 2.1.6.5.1. Ug farkli kiimeleme sonuglari

Kiime Kiimeleme 1 Kiimeleme 2 Kiimeleme 3

Uyeler E Uyeler E Uyeler E
Kiime0 {kuyruk,4-ayak} 1 {kuyruk, 4-ayak} 2 {kuyruk, 4-ayak}
{kuyruk,2-ayak} {kuyruk yok, 0-ayak}

Kiime 1 {kuyruk yok, 0-ayak} 0 {kuyruk, 2-ayak} 0 {kuyruk,2-ayak} 2

{kuyruk yok,0-ayak}

Beklenen E 0,66 1,33 1,33
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COOLCAT kiimeleme algoritmasi baglatma (initialization) ve arttirma (incremantal)
adimlarindan olusmaktadir. Baglatma adiminda, N veri setinin genisligi olmak iizere uygun S
ornek bulunmaktadir. Secgilen noktalarin minimum ikili entropileri maksimize edilerek en
benzemez K kayitlar1 bulunmaktadir. ilk olarak E(ps,, ps,) maksimize eden py, , ps, noktalari
arastiritlir  ve (Cy,C,) olmak iizere iki ayr1 kiimeye yerlestirilmektedir. Ardindan
min;—q j_l(E(pSi,psj))’yi maksimum yapan isaretlenmemis Ps; secilir. Kalan diger
isaretlenmemis noktalar (|S|—k), arttirma adiminda kiimelere yerlestirmek icin

kullanilacaktir'33.9

COOLCAT  algoritmasinda, s’nin  hesaplanmasinda  ise  asagidaki  formiilden

yararlanilmaktadir.

1 1 1
s =kp + kplog (5) + kp\](log (E>)2 + 210g(g)

Formiilde yer alan p=%, m ise en kiiciik kiimenin genisligini ifade etmektedir. Esitlikten

goriildiigii gibi s veri setinin genisligine bagh degildir. Boylece COOLCAT ydnteminin

biiyiik veri setleri i¢cin uygun oldugu anlagilmaktadir.

COOLCAT algoritmasinin artirma adimi ise baslatma adiminin ardindan kalan diger noktalar
icin beklenen entropileri hesaplayarak uygun kiimeler aranmasi ile baglamaktadir. Bu islem
yapilirken noktalar her bir kiimeye yerlestirilir ve beklenen entropiler bulunur. Hangi kiimede

beklenen entropi daha kiiciik ise o nokta en diisiik entropiye sahip noktaya dahil edilir!*.

Kiimelerin elde edilme kalitesi iizerine noktalarin islenme siras1 oldukga etkilidir. Bu etkiyi
giderebilmek i¢in yigindaki noktalarin bir boliimii i¢in siire¢ yeniden tekrarlanmaktadir.
Noktalar yigin1 kiimelendikten sonra en kotii kiimelere yerlestirilmis m nokta se¢ilmektedir.
Stire¢ bu noktalar1 kiimelerinden c¢ikartilmasi ve yeniden kiimelendirilmesi ile devam
etmektedir. Noktalarin hangi kiimeye en iyi sekilde yerlestirilecegini anlamanin yolu, o
kiimedeki her bir degisken degerinin meydana gelme olasiligini izlemektir. Daha 6nceden
bilindigi tizere, q;; degeri, i yer degistirdiginde kiimedeki V;; degerinin kag kere meydana
geldigini gostermektedir. g;; degerinin olasiliklara donistiirtilmesi i¢in kiime genisligine
boliinmesi gerekmektedir. Bu olasiliklarda p;; olarak adlandirilmaktadir. Her bir kayit igin,

pi=[1;(pij) degeri hesaplanir ve diisiik p; degeri kayitin kiimedeki en kotii formunu
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gostermektedir. Ardindan p; degerlerine gore siralama yapilir ve p; degeri en kiiglik olan m
kayit1 secilerek yeniden siire¢ tekrarlanir. Her bir tekrarlanan kayit, en diisiik entropi degerine
sahip kiimeye yerlestirilir'>>.

COOLCAT algoritmasinin dezavantaji, nesne se¢iminin diizenine karst hassas olmasi ve
karmagikliginin karesel olmasidir (O(N?)). COOLCAT yontemi, kategorik degisken igeren
biiyiik veri setlerini kiimelemede oldukga etkilidir. Diger kategorik kiimeleme algoritmasinin
aksine, COOLCAT kiimeleme sonuglar1 farkli Orneklem genislikleri ve parametre
ayarlamalar1 i¢in sabittir. Algoritmada daha 6nce kiimelenen her noktaya bakma gereksinimi

duymadan yeni noktanin kiimeleme islemini gergeklestirme 6zelligi vardir!3+>,

2.1.6.6. K-Mod Kiimeleme Algoritmasi (K-MODES)

K-mod algoritmas1 1997 yilinda Huang tarafindan gelistirilmistir. K -mod kiimeleme yontemi,
biiylik kategorik verilerin kiimelenmesinde kullanilan ilk algoritmalardan biridir. Veri
madenciliginde, biiylik veri setleri icin etkili oldugu i¢in K-ortalama yontemi siklikla
kullanilmaktadir. Ancak Oklid uzakhigi fonksiyonu ve kiime merkez temsilcilerinin

ortalamalarinin kullanilmas: sebebiyle kategorik veriler i¢in uygulanamamaktadir!3,

K-ortalama algoritmasinin kategorik verilerde kullanilabilmesi i¢in Ralambondrainy 1995
yilinda kategorik degiskenleri veri setinde var-yok seklinde belirterek 0 veya 1 ile
kodlamistir. Ancak bu yaklasim c¢ok boyutlu kategorik veriler i¢in uygun bir yaklagim
degildir'3,

K-mod, Oklid uzaklik fonksiyonunun, basit uygun benzemezlik dlgiileri ile degistirilmesiyle

K-ortalama yonteminin kategorik degiskenler icin modifiye edilmis yaklasimidir.

Algoritmada kiime merkezlerinin temsilcisi olarak modlar kullanilir ve bu modlar kiimeleme
stirecindeki her bir iterasyondaki en sik goriilen kategorik deger ile giincellenmektedir. K-mod
kiimeleme algoritmasi K-ortalama yonteminin kategorik veriler i¢in kullanilan bir uzantisidir.
K-mod algoritmasimin K-ortalama yonteminden temelde ii¢ farkliligi vardir. Bu farkliliklar

sirastyla uzaklik fonksiyonu, kiime merkez temsilcileri ve iteratif kiimeleme siirecidir!®.

m kategorik degisken ile tanimlanan X ve Y nesneleri arasindaki uzaklik K-mod ydntemi ile

asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
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d(X.Y)=Xj18(x,y;),  6(xy)=14 P

Yukaridaki formiildeki x; ve y;, X ve Y'deki j degiskeninin degerini gostermektedir. Bu
fonksiyon benzemezlik 6l¢iisii veya Hemming uzakligi olarak bilinmektedir. Bu deger ne
kadar biiyiik ise X ve Y’lerde o kadar benzemezdir. Ng, Li ve Hunag&He tarafindan 2007
yilinda bir baska uzaklik fonksiyonu gelistirilmistir. Bu uzaklik 6lgiicii K-mod yontemi i¢in
kullanilmaktadir ve X bir nesne, Z;’de kiime merkez olmak lizere X ile Z; arasindaki

benzemezlik l¢iisiinii tanimlamaktadir!®,

n
J
¢(xj)Z])_ nl’ J /
1, x; #z

zj, z;'deki j degiskenin kategorik degerini, n; [ kiimesindeki nesnelerin sayisini, nj ise,
degisken degeri r olan nesnelerin sayisin1 gostermektedir. Gelistirilen bu formiile gore,
nesnenin kategorik degeri kiime merkezi ile ayn1 oldugunda, nesnenin uzakligir kiimedeki

kategorik degerin frekansina baglidir!'®®.

K-mod kiimeleme yonteminde, kiime merkezleri kategorik degiskenlerin modlarinin
vektorleri ile temsil edilmektedir. Istatistikte mod, en cok tekrarlanan deger anlamina
gelmektedir. Ornegin, {a, b ,a, a, ¢, b} veri setinin modu a’dir. Ancak bir veri setinde birden

fazla modda olabilmektedir!3°.

Bir veri setinin m kategorik degiskeni var ise, z mod vektorii (z4, z5, ... Z,, } olmak lizere m
kategorik degeri icermektedir. Her bir deger bir degiskenin modunu gostermektedir. Bir
kiimenin mod vektori, kiimedeki ve kiime merkezindeki her bir nesne arasindaki uzakliklarin
toplamin1 minimize etmektedir. X kategorik veri setini K adet kiimeye kiimelendirmek i¢in K-

mod algoritmasinda asagidaki adimlar izlenmektedir!*®.

Adim 1: Baslangi¢ kiime merkezi (mod) olarak K nesne rasgele olarak segilir.

Adim 2: Her bir nesne ile kiime modu arasindaki uzaklik hesaplanir. Nesneler, kendilerine en
yakin olan kiime merkezlerine atanir. Tiim nesneler, kiimelere atana kadar adimlar tekrarlanir.
Adim 3: Her bir kiime i¢in yeniden mod segcilir ve bir 6nceki mod ile karsilagtirilir. Eger yeni

mod ile 6nceki mod farkli ise, adim 2’ye doniiliir, diger durumda ise adimlar sonlandirilir.

Bahsedilen kiimeleme siireci asagidaki K-mod amag fonksiyonunu minimize etmektedir.
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F(U,Z)=XY{ Xy 2Ty v jd (x5, 21 )

Yukaridaki formiilde yer alan U=[u;;], n*k bolim matrisi, z={Z;,Z,,...,Z;} mod

vektorlerinin bir seti d(.,.) ise uzaklik fonksiyonudur.

K-mod kiimeleme yontemi, K-ortalama algoritmasina benzer olmasina ragmen, K-mod
algoritmas1 biiyiik kategorik verileri kiimelemede daha etkilidir ve lokal olarak minimum

kiimeleme sonuglari iiretmektedir'®.

K-mod algoritmasinin hesaplama karmasikligr O(r*K*m*n)’dir. Burada m degisken sayisi, n
nesnelerin sayisi, K kiimelerin sayis1 ve ¢ ise tiim veri seti siiresince iterasyon sayisidir. Ancak
birgok durumda, r*K*m<n oldugundan K-mod kiimeleme yOnteminin zaman karmagiklig

O(n)’e yaklagmaktadir'®’.
2.1.6.7. Global K-MOD Kiimeleme Algoritmasi (Global K-Modes Clustering: GKM)

Global K-mod algoritmasi 2012 yilinda Tian ve arkadaslar1 tarafindan 6nerilmistir. Diger K-
mod kiimeleme yontemlerine gore kiime dogrulugu ve performans agisindan daha {istiindiir.
Global K-mod yontemi, veri setinin global dagilimini hesaba katmak i¢in yeteri miktarda
biiyiik sayida baslangic modunu rasgele segmektedir. GKM yontemi, K-mod algoritmasinin
lokal optimum o6zelliginden kaynaklanabilecek kisitlamalari azaltmak, hafifletmek i¢in
onerilmistir. Ardindan eliminasyon kriter fonksiyonu kullanarak gereksiz fazla modlar

ortadan kaldirmaktadir'?’.

K-mod algoritmasi biiylik kategorik veri setleri i¢in oldukga etkili olmasina ragmen, iki temel
sakincadan etkilenmektedir. Bunlardan ilki, K-mod algoritmasinin lokal optimum yontem
olmas1 ve global bilgileri kapsama 6zelliginin olmamasidir. Ikincisi ise, kiime sonuglarinin
dogrulugunun baslangic modu se¢imine olan hassasiyetidir. Kategorik verilerin degisken
degerleri siirekli olmadigi i¢in, sayisal verileri kiimeleme ile karsilagtirildiginda kategorik veri
kiimelemede modlari iteratif optimizasyon siirecinde degistirmek daha zordur. Dolayisiyla
baslangic mod seciminde bazi kiimeler kacirildiginda (missed), K-mod algoritmasinda tiim
optimal kiime modlarim1 bulmak daha zor hale gelmektedir. Bundan dolayi, kiimeleme
isleminde baslangi¢ kiime modu se¢imi, ¢cok dnemli rol oynamaktadir. GKM algoritmasinin

ana diisiincesi, veri setinin global dagilimini dikkate almak icin yeteri miktarda biiyiik sayida
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baslangic modlarim rasgele secmektir. Iteratif optimizasyon siirecinde, gereksiz modlar

¢ikarabilmek igin asamali eliminasyon yontemi uygulanmaktadir!’.

GKM yoéntemi iki anahtar bileseni icermektedir. Birincisi, yeteri miktarda biiylik baslangi¢
kiime modunun rasgele segilmesi, ikincisi ise eliminasyon kriter fonksiyonu kullanarak
asamali eliminasyon ile fazla kiimeleri elemektir. Bir¢ok var olan K-mod kiimeleme
yontemlerinde, baslangi¢c kiime modu hedeflenen kiimelerin sayis1 kadardir. Baslangi¢ kiime
modlarin1 optimize eden bu yontemler i¢in genellikle veri dagilimi i¢in Onsel bir bilgi
gerekmektedir. Ancak ¢ok biiyiik 6lgekli veri setleri icin bu bilgi her zaman kolaylikla elde

edilememektedir'?’.

Baslangic kiime sayis1 k;,;, sonu¢ hedeflenen kiimeler ise k. ile gosterildiginde k;,;>k¢qr
‘dir.  k;,;’nin  se¢imi, veri setinin Ozelligine baglidir ve arastirmaci tarafindan

belirlenmektedir. k;,; asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir'’.

—k
kini_c ktar

Yukaridaki formiilde yer alan o, pozitif tamsay1 bir katsayr olup her bir sonu¢ kiimeye
yerlestirilen baslangi¢ modlarin ortalama sayisini temsil etmektedir. ¢’nin se¢imi veri
dagilimina baghdir. Ancak bazi arastirmalarda goriildiigii lizere o degerinin 4 olarak alinmasi
yeterli olacaktir. k;,; — ke fazla kiimenin kiimeleme siireci boyunca c¢ikarilmasi
gerekmektedir. Bu fazla kiimeleri ¢ikarma islemi iterasyonun her bir seviyesinde
gerceklesmektedir. Hangi kiimenin c¢ikartilacagina karar vermek ig¢in ¢ikarilan kiimelerin
kalan kiimelere olan etkisini Ol¢cen eliminasyon kriter fonksiyonu (E) kullaniimaktadir.
Cikartilan kiimedeki tek bir veri noktasinin etkisi, ¢ikarilan kiimenin moduna olan uzakliginin
en yakin modlu ¢ikarilan kiimenin uzakhigi ile farkidir. Cikarilan kiimelerin genel etkisi ise,
kiimedeki tiim veri noktalarinin fark uzakliklarinin toplamidir. Ne kadar bu fark kiiciik ise,
kiimenin o kadar az etkisi vardir. Eliminasyon kriter fonksiyonu agagidaki formiil yardimiyla

elde edilmektedir'’.
Ej:ZXiECj [mln d(Xi, Z]) - d(Xi, Z])], Z] € Z, Zl * Z]

Formiilde yer alan C;, j. Kiimeyi gostermektedir. Z=[Z,, Z,,..., Z ] ayn1 asamada tiim optimal
kiime modlarini, d(x; Z;), x; veri noktasinin (x; € ¢j) C; kiimesinin Z; moduna olan

uzakligin ifade etmektedir'?” (Sekil 2.1.6.7.1).
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Sekil 2.1.6.7.1. Eliminasyon kriter fonksiyonunun grafiksel gosterimi

x;'nin Z; digindaki diger kiime modlari ile minimal uzakligr d(x;, Z;) dir ve sekil b’deki gibi
gosterilmektedir. En kiigiik E;’ye sahip Z; modlu C; kiimesi ¢ikartilabilecek olan
kiimelerdendir. Daha sonraki iterasyonlarda baslangic modu olarak kalan K-/ kiimelerin
modlar1 kullanilmaktadir. Kiime ¢ikartildiginda, kalan kiimeler i¢in F degeri artacak ve F’in
birbirinden farkli K degeri elde edilecektir. F degeri kiiciik sonuglanan kiime, kalan kiimeler
lizerine en az etkiye sahiptir ve genellikle diger kiimelere ait olmasi muhtemeldir. Ornegin,
Sekil 2.1.6.7.1 incelendiginde C, kiimesi C3 kiimesine yakin oldugu i¢in ¢ikartilmaya en yakin
kiimedir. Bu durumda bir¢cok veri noktas1 C3 ile birlestirilmektedir. Ancak hangi kiimenin
cikartilacagina bakmak i¢in direk F degeri incelenirse, tim kiime kombinasyonlarini test
etmeye gerek duyuldugu icin hesaplama yogunlugu artacaktir. Bunun yerine F’deki degisimi
tahmin etmek i¢in E kullanilir. E degeri ne kadar kii¢iik ise, F' degeri o kadar az artmaktadir.
En kiiciik E degeri, F’deki en diisiik artis1 gostermektedir. GKM algoritmasinin adimlari

asagidaki gibi dzetlenebilir'?’.

Girdiler:
e D: nnesne sayisi
o k;,;:baslangi¢ kiime modlarinin sayisi
o k;4r:arzu edilen kiime sayisi
Baslangig:
e D setinden k;,; baslangic modu rasgele secilir.
fterasyon:
e K, k;,;’den baglatilarak k,,,’a kadar devam eden iterasyondaki mod sayisidir.
e Optimal ¢6ziim i¢in K-mod algoritmas1 uygulanir.
e K modlu S(K)’lar olusturulur.
e S(K)’lar i¢in K modlar Z = [Z4, .... Z} ] dir.
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e Burada i=1’den baslayarak K’ya kadar devam eder.
e 7, kiime modu i¢in E; eliminasyon kriter fonksiyonu hesaplanir.

Iterasyon bitirilir.

En kiictik eliminasyon kriter fonksiyon degeri E;’li Z; modu ¢ikartilir ve kalan K — 1 mod
sonraki iterasyonda baslangi¢c modlar1 olarak kullanilir. Degisiklik olmayana kadar islemlere

devam edilir'?’.

GKM kiimeleme algoritmasinin hesaplama karmasikligi, ¢’nin 4 olmasi durumunda yontem
iyi calisign i¢in genellikle (6 — 1)k + 1 <n’ dir. Dolayisiyla algoritmanin hesaplama
karmasiklig1 O(n)’e yaklasacaktir. Bu ifade ise veri seti bilyiikltigii ile hesaplama karmasikligi

arasindaki iliskinin lineer oldugunu gdstermektedir'’.

2.1.6.8. Bulanik K-Mod Kiimeleme Algoritmasi (Fuzzy K-Modes Clustering Algorithm)

Bulanik K-mod kiimeleme yontemi ilk olarak 1999 yilinda Huang ve Ng tarafindan
onerilmistir. K -mod algoritmas1 kategorik veriler i¢in K-ortalama algoritmasinin modifiye
edilmis halidir. Yontem kategorik nesneler i¢in basit bir eslesmis (matching) benzemezlik
Olciisii kullanmaktadir. K-ortalamadan farkli olarak, kiime ortalamalarin1 kullanmak yerine
kiime modlarmi kullanmaktadir ve modlar1 bulabilmek i¢in frekansa dayali bir yontemden
yararlanmaktadir. Bu modifikasyonlar ile K-ortalama yontemi sadece sayisal veriler i¢in
kullanilmamakta ayn1 zamanda modifikasyon yapilmis K-ortalama yontemi bir baska ifadeyle

bulanik K-mod ydntemi biiyiik kategorik veri setlerinin kiimelenmesinde oldukga etkilidir'.

[x%1, %2, e, Xm] Ve [V1,V2, ..., V] 1le tanimlanmis X ve Y iki kategorik degisken ele

alindiginda X ve Y arasindaki eslesmis benzemezlik dl¢iisii asagidaki gibi tanimlanir!3®,
dC(XI Y):Z;rlzl 6(x_]l y])9

Formiilde yer alan 5(x; -)—{O’ 5= i
ormiilde yer ala xf’yf_l,xjiyj :
d. fonksiyonu, kategorik nesne setlerinde metrik uzayidir. Geleneksel olarak basit eslesmis

yaklasim kategorik degiskenlere doniistiiriilen ikili (binary) degiskenler i¢in kullanilmaktadir.

d., Hamming uzakliginin genellestirilmis bir seklidir.
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n tane nesneyi K kiimeye yerlestirmenin amaci F.’yi minimum yapan W ve Z’yi bulmaktir.
EW,Z) = Xty Xl wide(Zy, X))

Z, K kiime i¢in K-modlarin setini tanimlamaktadir. F.(W, Z)’yi minimimize etmek agagidaki

algoritmadan yararlanilmaktadir'3®.

1. Baslangic noktas1 Z(M) secilir. F(W,Z™)’yi minimum yapan W®)’e karar verilir ve
=1"den baglatilir.
2. F (W(t), Z (t+1))’i minimum yapan Z®*1 belirlenir.
Eger FIW®, z&+Dy = Fw ®, 7(®) ise islem durdurulur, diger durumda
adim 3’e gegilir.
3. FW @D zE+D Y minimum yapan W ¢+ belirlenir. Eger
WD, zE+DY= pw O 7(E+1) jse jslem durdurulur, diger durumda r=r+1 olur ve
adim 2’e gidilir.

Her bir iterasyonda Z’yi giincellemek i¢in asagidaki frekansa dayali yontem kullanilmaktadir.

X; Ay Ay,..., A,  kategorik  degiskenleri ile tanmimlanan veri seti olmak iizere,
DOM(Aj):{aj(l),a}Z),... aj(nj)}’dir. n; ise, 1<j <m igin A; degiskeninin kategorilerinin
sayisidir. 1< [ < k i¢in Z; kiime merkezleri [z, 1,2, 5, ..., Z; ;»] oOlarak tamimlanmaktadir. Bu

durumda Y%, 3" wid.(Z;, X;) miktar1 1< j < m igin Zix-j—a(” wi = owl (1<
WA ) =W

i,xi,j=aj

t < n;)’nin oldugu Z, =a" €EDOM(4;) gerek ve yeter kosulunda minimize edilir.

Bulanik K-mod kiimeleme algoritmasinin en biiyiik dezavantaji, genellikle lokal bir minimum
ile  sonlandirilmasidir.  Bulanitk K-mod algoritmasinin  hesaplama  karmasiklig1
O(t*K*m*n)’dir. Burada m degisken sayisi, n nesnelerin sayisi, K kiimelerin sayis1 ve ¢ ise

tiim veri seti siiresince iterasyon sayisidir!33,
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2.1.6.9. Yeni Bulanik K-prototip Kiimeleme Algoritmasi (New Fuzzy k-prototype
Clustering Algorithm)

Bir¢ok uygulamada, veri setleri hem sayisal hem de kategorik 6zelikler igermektedir. Bu tip
veriler i¢in kullanilan en 6nemli algoritmalardan biri K-prototip yontemidir. Ancak bu yontem
oldukga kat1 bir ayrim yapmaktadir. Ayrica bdlge sinirlar igerisindeki veri nesnelerinin hatali
siniflandirilmasina sebep olabilmektedir. Bu algoritmada, degiskenlerin 6nemliliklerini
ayarlamak ic¢in benzememezlik Olciisii sadece kullanici tarafindan verilen parametreyi
kullanmaktadir. 2012 yilinda Ji tarafindan gelistirilen bulanik K-prototip algoritmasinda
ortalama ve bulanik merkezleri kombine edilmektedir. Veri nesneleri ve kiime prototipleri
arasindaki benzememezlikleri degerlendirmek i¢in degerlerin birlikte gerceklesmesine
dayanan yeni bir Ol¢li kullanmaktadir. Ayrica bu 6lcii farkli degisken Onemliliklerini de

dikkate almaktadir'*°.

X; karmagik bir veri nesnesi olmak {izere, [X[1, X[ 2, .0, X[ s Xip 1:Xip|2 »+++-Xim] VektOril
seklinde tanimlanmaktadir. r ist simgesine sahip ilk p sayisal degerleri, geri kalan 6zellikler
ise kategorik degerleri ifade etmektedir. Dolayistyla prototipin iki kismi1 vardir. Birincisi ilk p
merkezleri sayisal degiskenler icin ortalamayi kullanirken, digerleri kategorik degiskenler icin
kalan merkezler, bulanik merkezleri kullanmaktadir. K-prototip algoritmasinda kullanilan E
amac fonksiyonuna benzer olarak, karilik veri nesnelerini kiimelemek i¢in yeni bir amag

fonksiyonu gelistirmistir ve bu amag fonksiyonu asagidaki gibi tanimlanmaktadir'°.

E(U,Q)= X5 3% ufid(x;, Q))

U=(ujj)nsk  bulamk  bdlim  matrisidir ~ ve  0<u; <1, Xf,u;=1dir

Q;=l9j1,49j2) - jp>Vip+1,...., Uim], j. klime i¢in temsilci vektor veya prototiptir. o (1<a<oo)

belirsizlik katsayisi iken d(x;, Q;), x; veri nesnesi ve (; prototipi arasindaki benzememezlik

olgiisii olarak tammlanmaktadir ve asagidaki gibi formiilize edilmektedir!%.

d(x;, Q))=X1_, (w;(x]; — q]r'z))2+2ﬁp—1 @ (x5, 7;)°

r

x;;, 1. Veri nesnesindeki sayisal degiskenin /. degeri

wy, asagidaki gibi tanimlanmaktadir.
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A; sayisal degiskeni ayni sayida aralik igceren T araliklara boliinmektedir. Her bir aralik i¢in

ufl], uf2],....,ulk] kategorik degerleri atanir ve

2 %=1 Xk Sulklulj])
T(T-1)

W= ’d

u;j, asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir.

a(x;, Q])

_(\V'k

)_) !
q]r-l, sayisal degiskenlerin merkezi olup asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

n
r l] ll

q;=
y lluz

¥;,“ kategorik degiskenin bulamk merkezidir ve asagidaki gibi ifade edilmektedir.

Uy =awji+aiiwit. afiwl+. tahiw
u% K c
— Ay = X;
K u’ il il
W]l=2 Y(xll) Y(xll) l 1 l] veE

0, ﬂ + Xf
@(xf}, Uy )=Xoq T(x.0f)*8(xf.af;
Yukarida formiilde yer alan 8(xfl,aﬁ ) ise s0yle hesaplanmaktadir.

ij
j= 11::]5 (‘xll a]l)
m-1
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8(xf.afy) = .8 (xf.afy) dzelikleri ise sirastyla asagida verilmektedir

0< 6 (xf, ﬂ)<1
6 (xua ) 6 ( il Xi7)
& (afi,afj)=0

formiilde yer alan t(xl-cl,aﬁ ) degeri asagidaki sekilde elde edilmektedir.

0, x5 =ak

c K i = }l
©(xg,a50)= {1 -
X # aff
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Yukaridaki verilen detayli hesaplamalarin ardindan gelistirilen bulanik K-prototip

algoritmasinin adimlari ise asagida sirastyla verilmektedir'>®.

Adim 1: Maksimum iterasyon sayisi, K kiime sayisi, a degeri, T aralik sayisi ve ¢ esik degeri
verildiginde K farkli nesne veri setinden rasgele segilir ve baslangic prototipi
Q® =(Q4,0Q,, ..., Q) ya doniistiiriiliir. Ayrica r degeri sifirdan baslatilir.

Adim 2: u® bulanik bliim matrisi hesaplanr.

Adim 3: Yeni prototip olan Q¢*V’in elde edilebilmesi i¢in Q® giincellenir. Sayisal ve
kategorik degiskenlerin prototip boliimii i¢in tanimlanan formiillerden yararlanilir.

Adim 4: Eger hesaplanan iki E degeri arasindaki fark & esik degerinden fazla degil ise
maksimum iterasyon sayist sifira esit olur ve islemler sonlandirilir diger durumda ¢ bir

artirilir, maksimum iterasyon sayisi da bir azaltilarak adim ikiye yeniden gidilir.

Bulanik K-prototip algoritmasinin zaman karmasikligi, her bir iterasyonda giincellenen
prototiplere ve bolim matrisine, iki degisken degeri arasindaki uzaklik hesaplanmasini
icermektedir. Bulanik prototipleri, boliinme matrisinin ve uzakliklarin hesaplama maliyeti
sirastyla O(Kmn), O(K(p+Nm—Np)n), O(m’n+m?*S’)’diir. Burada K kiime sayisi, p sayisal
degiskenlerin sayisi, m ise tim degiskenlerin sayisidir. p<t<m i¢in N=max(t) maksimum
kategori sayisi, n veri nesnesi sayisi, S ise farkli kategorik degerlerin ortalama sayisidir.
Boylece genel zaman karmasikligit Om’n+ m?S’+ K(m+p+Nm—Np)ns) olarak elde
edilmektedir. Burada s degeri iterasyon sayisidir. K-prototip yonteminin zaman karmasikligi
ise O((s+1)kn)’dir. Dolayisiyla bulamik K-prototip algoritmasinin zaman karmagikligi K-

prototip ydntemine gore biraz daha fazladir'®.

n>k,m,s oldugu durumlarda onerilen bu yontem hiyerarsik yontemlerden daha hizhidir. Yer
karmasiklig1 ise X veri seti ve prototipleri saklamak i¢in O(K(p+mN—pN)+mn) iken, boliim
matrisi U’yu depolamak i¢in O(Kn)’dir. Boylece genel yer karmasikligi bulanik K-prototipi
icin O(K(p+n+mN—pN)+mn) olarak elde edilmektedir'®.
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2.1.6.10. Kanisik Veriler icin Gelistirilen K-Prototip Kiimeleme Algoritmasi (an
improved K-Prototypes clustering algorithm for mixed numeric and

categorical data)

Bu algoritma 2013 yilinda Ji ve arkadaslari tarafindan gelistirilmistir. Yontemde kiimedeki
kategorik degiskenlerin prototiplerini temsil etmek i¢in merkez dagilimi kavrami
kullanilmaktadir. Ardindan, karisik degiskenlerin prototiplerini temsil etmek icin merkez
dagilimi ile ortalama kavrami kombine edilmektedir. Bdylece veri nesneleri ve kiime
prototipleri arasinda benzememezlikleri hesaplamak icin yeni bir 06l¢ii Onerilmektedir.
Gelistirilen bu K-prototip algoritmasinda degiskenlerin 6nemlilikleri ise Huang stratejesi ile
degerlendirilmektedir. Dolayisiyla yontemin adimlarina gegmeden once bazi tanimlamalari

yapmakta fayda vardir'®,

Dagilim merkezi: Bulanik senaryoda merkezde kategorik degiskenlerin kiime merkezlerinin

1 2
)a'

temsil edimesinde uygun bir dl¢iidiir. Dom (4;)={a;, a;,

t . . .. . . ~
5 .., @j} i¢in [ kiimesinin dagilim

merkezi C; ile tanimlanmaktadir ve asagidaki gibi elde edilmektedir!*°.

Cl={Cl1> Clzse-e Cljr s Clim }
1 1 2 2 K K t t
Cl’j:{ {aj ,le},{aj ,le},....{a' ,le},...,{aj ,le}}
Yukaridaki esitlikte yer alan W{§ =i 1 n(x;5) e esittir.

Ui

s eBer xy; = af

n(x;;)=1 =11 (uy; 1se 0 ile 1 arasinda (her ikisi de dahil) boliim
0, eger x;; # a]K

matrisinin bir elementidir.)

wiS degerinin alabilecegi degerler asagidaki kosullarda verilmektedir'*.

0<wi<1, 1<K<T

t
ngzl, 1<j<m
K=1

Yukaridaki esitliklerden goriildiigii lizere, dagilim merkezi, kiimedeki kategorik degiskenlerin
her bir degerinin meydana gelme frekansini kayit etmektedir. Dolayisiyla bu 6l¢ii kiimedeki

kategorik degiskenlerin dagilim karakteristiklerini yansitmaktadir.
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Bir degiskenin 6nemi, kiimeleme siirecinde ilgili degiskenin etkisini gdstermektedir. Huang
ve arkadaslar1 degiskenlerin Onemliliklerini hesaplamak igin bir yaklasim Onermislerdir.
Onerdikleri yontemde o&nemlilik, ama¢ fonksiyon degeri minimum yapilarak
hesaplanmaktadir. Degiskenlerin onemliliklerini ayirmanin prensibi, bliyiik degere sahip
degiskeni kiime i¢i uzakliklar1 (Within Cluster Distances (WCD)) toplami kiigiik olana

atamaktir (tersi de dogrudur). Bu prensip asagidaki gibi formiilize edilmektedir!.

Onerilen yéntemde amag fonksiyonu asagidaki gibi elde edilmektedir.
E(U,Q,8)=%1 Xie1 X by unsid(xij, qij)

u;;, Upw bOliim matrisinin bir elementidir ve u; €{0,1}, ¥, u;=1"dir. sj degeri ise j.
degiskenin 6nemlilik degeridir ve s; €{0,1}, Z}”ﬂ sj=1dir. A>1 olmak tizere s; 6nemlilikleri

i¢in Us degeridir. q;;, [ kiimesindeki j. degiskenin merkezidir. Amag fonksiyonunu minimum

yapmak i¢in asagidaki ii¢ ana problemin ¢dziilmesi gerekmektedir'*°.

SP;: Swrastyla Q° ve S” olarak Q ve § sabitlenir ve E(U,Q’,S’) problemini minimize edilir.

Bu problem asagidaki formiiller yardimiyla hesaplanmaktadir.

m

m
u; =1 eger Zsjld(xij;qu) < Sj/ld(xierej) l<ec<k
i =1

j=1 J
u; =0 e+1

SP;: Swrastyla U’ ve S’ olarak U ve S sabitlenir ve E(U’,Q,S’) problemini minimize edilir.

Bu problem asagidaki formiiller yardimiyla hesaplanmaktadir'*°,

LI
Sayisal degiskenler i¢in g, F%

i=1 Wil

!

Kategorik degiskenler i¢in q;; = c; ; dir ve ¢;;, 1 numarali esitlik ile elde edilmektedir.

d(x;j, q;;) ise asagidaki gibi hesaplanmaktadir!*.

|xij - qu|, eger l.degisken sayisal ise

d Xii, )=
(Xij, Q1) {Qo(xu" qu), eger l.degisken kategorik ise
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t K K 0, xij = ajK
o(xij, 91;)=2k=1 9(x;5,a;) ve 9(x5,07 )=

K
e Xij * 4

SP;: Swrasiyla U’ ve Q’ olarak U ve Q sabitlenir ve E(U’,Q’,S) problemini minimize edilir.

0, egerD; =0

EU.0'5). 5= Z?:ﬂ?]l/(’l_l), eger D; # 0

oldugunda minimize edilir.

Burada D;j=Y_; X1 uj; d(xj,q'y;)
h degeri ise D; # 0 olan degiskenlerin sayisidir.

Yukaridaki tanimlamalarin ardindan gelistirlen K-prototip algoritmasinin islem adimlar
140

asagidaki gibidir'*".

Adim 1: Maksimum iterasyon sayisi maxlte, K kiime sayisi, 4 degeri, kayip deger olmadan
veri setinden rasgele farklt K veri nesnesi secilir ve belirlenir. Bu parametreler baslangig
prototiplere Q® =(Q4, Q,, ..., Q)) doniistiiriiliir ve ¢ sifirdan baslatilir.

Adim 2: Q°,8’; O ve S olarak sabitlenir, U elde etmek i¢in E(U, Q’,S’) problemi minimize
edilir.

Adim 3: U’S’; Ul ve S olarak sabitlenir, Q'+ elde etmek icin E(U’, O,S’) problemi
minimize edilir.

Adim 4: U’,Q’; Ut ve Q™ olarak sabitlenir, S elde etmek i¢in E(U’, Q’,S) problemi
minimize edilir.

Adim 5: E’de bir gelisme olmadiginda veya maksimum iterasyon sayisi sifira esit oldugunda
islemlere son verilir. Diger durumda ¢ bir artirilir, maksimum iterasyon sayisi bir azaltilarak

adim 2’ye gidilir.

Prototipleri ve boliim matrisleri giincellemenin hesaplama karmasikligi sirasiyla O(Kmn),
O(K(p+Nm—Np)n)’dir. K kiime sayisi, p sayisal degisken sayisi, m ise tiim degiskenlerin
sayisidir. N=max(t) kategorik degiskenler i¢in maksimum deger sayisi ve n ise nesne
sayisidir. Dolayistyla genel zaman karmasikligi O(K(m+p+Nm—Np)nl) olur. Burada [
iterasyon sayisidir. Gelistirilen bu yeni algoritmanin zaman karmagsiklig1 klasik K-prototip
algoritmasindan ¢ok az fazladir. n>k,m,l kosullarinda hiyerarsik kiimeleme algoritmasindan

daha hizli sonu¢ vermektedir. Prototipleri ve X veri setini saklamak icin yer karmasiklig
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O(K(p+mN—pN)+mn) iken, boliim matrisi U’yu saklamak i¢in ise O(Kn)’ dir. Boylece genel

yer karmagiklig1 gelistirilen yeni algoritma icin O(K(p+n+mN—pN)+mn) olarak elde edilir'*.
Gelistirilen bu algoritmanin literatiire ii¢c 6nemli katkis1 vardir. Bunlardan birincisi, algoritma
karisik degiskenlerin kiimelerinin 6zeliklerini daha etkili bir sekilde ele almaktadir ve prototip
temsilcileri kiimedeki hem sayisal hem de kategorik degisken degerlerinin dagilim bilgilerini
icermektedir. Ikincisi, yontem yeni bir benzememezlik dl¢iisii kullanarak, farkl1 degiskenlerin
ozelliklerini dikkate almaktadir. Uciinciisii ise, veri nesnelerinin boéliim matrislerine
dayanarak algoritma otomatik olarak Huang stratejisini kullanarak farkli degisken

onemliliklerini hesaplamaktadir!.

2.1.6.11. CLICKS Kiimeleme Algoritmasi (Mining subspace clusters in categorical data

via K-partite maximal cliques)

CLICKS algoritmasi, Zaki ve Peters tarafindan 2007 yilinda gelistirilmistir. Bu algoritma K
pargali en biiylik kliklere dayanarak kiimeleme islemlerini gerceklestirmektedir. Bu
algoritmada, biiyilk boyutlu veri setleri daha Once var olan algoritmalardan daha iyi

6lceklenmektedir'*'.

CLICKS kiimeleme algoritmasinin ana katkisi, kategorik veri setleri i¢in K pargali klikler
olmak tizere yeni bir formiilasyon kullanmaktadir. Yontemde kiimeler islem sonrasindaki K

pargali kliklere karsilik gelmektedir'*!.

Ay, .....,An kategorik degiskenler ve Dj,....,D, bu degiskenlerin degerlerini gostermektedir. A;
degiskeninin alt setinin degerleri S;€D; ve S=S;*....*Sx c¢apraz {rlini olarak
tanimlanmaktadir. Her bir S; degeri A; degiskeni lizerinde S’nin liretimini gdstermektedir. S
altuzaylar1 elde edildiginde M€ S olmak iizere M, en bliyiik altuzay: ifade etmektedir. j.
degisken degeri r olmak tizere o(S) degeri, D’deki tiim r kayitlarinin sayisidir. j€{1,....,K} i¢in
min min

Aj€ §;;°dir. Kullanici tarafindan belirlenen o parametresi belirlendiginde o(S)=> o

kosullarinda S sikhik  adin1 almaktadir. Bagimsizlik  varsayimi altinda
E[o(S)]=ID| T4y o5 dir'!.

ij
o(S)=a kosullar altinda (a€ R*) §,(S)=1 fonksiyonu yogunluk indikatér fonksiyonu olarak

tanimlanmaktadir. ¢(S)>a kosulu saglanmadiginda ise 6,(S) fonksiyonu sifira esit
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olmaktadir. §,(S)=1 oldugu kosullarda S yogun alt uzayi olarak adlandirilir.Vv, € S; ve
Vv, € S; kosullan altinda S; ve S;’ler giiglii baglantili olarak tanimlanir ve {v,}*{v},} 2-
altuzay1 yogundur. Tim 1< i < j < K kosullar1 altinda S;, Sj’ye giiclii baglantili oldugunda

S=S;*.... %Sk giiclii baglantil altuzay1 adin1 almaktadir!*!.

D kategorik bir veri seti olmak iizere ve a>R*, C; D’de en biiyiik ve gii¢lii baglantili altuzayi
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oldugu durumlarda C=(C;*....*Cy) K altuzay1 Aij, ....,Aix degiskenleri lizerinde bir kiimedir
D kategorik bir veri seti ve V=UjL,D;’dir. (v;,v;) € E & §,({v;}, {vj})Zl kosullarinda
yonsiiz (undirected) I',=(V,E) grafigi, D’nin K-parcal1 grafigi olarak adlandirilmaktadir.

Cj< D;; kosullunda C=C;+.. +Ci K-alt uzay1 ve D kategorik veri seti verilmis olsun. C’nin en
biiyiik (maximal) ve I},’de yogun K-parcali klikleri var ise C, D’de K-kiimedir'*!.

CLICKS algoritmasi ile kiimeleme islemi ii¢ asamada gerceklesmektedir ve bu asamalarda
hem tiim uzay hem de alt uzaylarla ilgilenilir. Ilk asama olan 6n isleme adiminda, D girdi veri
tabanindan  K-parcali  grafikler olusturulmaktadir. Ardindan degisken  degerleri
baglanabilirliklerine gore siralanir. lkinci asama olan klikleri belirleme adiminda I},
grafiginde en biiyiik K-parcali klikler numaralandirilmaktadir. Ugiincii asama olan islem
sonrasi adiminda ise tespit edilen klikler i¢in yogunluk Ozellikleri dogrulanmaktadir. En
biiylik klik yogunluk testi sonucunda yogun olarak kabul edilmeyebilirken, bu kligin alt
klikleri yogun olarak kabul edilebilmektedir. Bu eksikligi tamamlamak i¢in CLICKS
kiimeleme algoritmasi, segici dikey genisleme yaklasimini (selective vertical expansion)
kullanmaktadir. Bu yaklasimda yogun olmayan maksimal kliklere neden olan alt klikler

kesfedilmektedir'*!.
2.1.6.12. SQUEEZER Kiimeleme Algoritmasi

Squeezer kiimeleme algoritmast 2002 yilinda Zengyou He ve arkadaslari tarafindan
onerilmistir. Gelistirilen bu yontem kategorik verilerin kiimelenmesi i¢in kullanilmaktadir.
Ayrica aykirt degerleri oldukga etkili bir sekilde saptamaktadir. Squeezer kiimeleme
yonteminin mantig1 oldukca basittir. Algoritma veri tabanindan kayitlar1 olusturan veri
gruplarini tek tek okumaktadir. Baglangigta tiim veriler tek bir kiime olarak diisiilmektedir.
Bunlara bagl olarak izleyen diger veri gruplar1 ve kiimeler arasindaki benzerlik fonksiyonlari
tanimlanarak ya var olan kiimeye dahil edilir ya da tiim var olan kiimeler disinda baska bir

kiimeye dahil edilir'#*3.
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Squeezer kiimeleme algoritmast veri sadece bir kere taradigr i¢in yerlesik veri setleri igin
oldukca etkilidir. Yontemin temel amaci etkinligi ve Ol¢eklenebilirligi kombine etmektir.
Bunun yani sira algoritma baslangicta kullanici tarafindan belirlenen kiime sayisina ihtiyag
duymamaktadir. Bu kullanici agisindan biiyiik kolaylik saglamaktadir. Ancak algoritma igin
tek belirlenmesi gereken parametre veri gruplari ve kiime arasindaki benzerlik degeridir!'*>-,
Yontemin uygulamasma ge¢gmeden Once bazi tanimlamalar1 yapmak da fayda vardir. Aj,
Az,.....Am , Di,D>,....,Dyn domainlerinin sirasiyla kategorik degisken setleri olarak
tanimlanmaktadir. D, t:t€D;, Dy, ....,Dy olmak lizere veri gruplarinin setidir. Her bir tideTID
icin, A; degisken degeri icin karsilik gelen veri grubu val(tid,A;) olarak gosterilmektedir'4?,
Tamim 1: (Kiime): Kiime={tid|tid€TID} kiimesi TID’in bir alt setidir.

Tamim 2: C kiimesi verildiginde, C kiimesine dayanarak A; degisken degerlerinin seti
VALi{(C)={av(tid,A;)|tideC olarak tanimlanmaktadir.

Tanmim 3: a;€D; oldugunda ve C kiimesi verildiginde, C’deki a; destegi A;’ye dayanarak
SUP(a;)={tid|tidAi=a;}| olarak tanimlanir.

Tamm 4: (OZET): C kiimesi verildiginde, C’nin dzeti asagidaki gibi belirlenmektedir.

Ozet: {VS|1<I<m} ve VSi={(aj, Sup (a;))\aj € VAL; (C)}

Her bir ozet m element icermektedir ve m toplam degisken sayisin1 gostermektedir. Ozetteki
her bir element degisken deger ciftlerinin setini ve bu setlere karsilik gelen destekleri
igcermektedir.

Tanim 5: (Kiime yapist (Cluster Structure, CS): C kiimesi verildiginde CS asagidaki gibi ifade
edilmektedir.

CS= {Kiime, Ozet }.

Tanmim 6: C kiimesi ve ¢ grubu verildiginde, C ve tid arasinda benzerlik asagidaki gibi

belirlenmektedir.

Sim (C, tid)=Y™, S“f’c(f”), ai=tid*A;
Tanim 6’da yer alan bu tanimlama veri gruplarinin kiimede yer alip almayacagini
belirlemektedir. Konunun daha iyi anlasilabilmesi i¢in egitim durumu, hastalik tiirii, yil,
hastanede yattig1 boliim ve kullandig: ilag adi olmak iizere toplam bes kategorik yapida

degiskenden Tablo 2.1.6.12.1° deki verilerin elde edildigini varsayalim.
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Tablo 2.1.6.12.1. Bes kategorik degiskenden olusan veri seti

Veri grubu (Tuple ID) | Egitim durumu | Hastalik | Y1l | Yattig1 boliim | Kullanilan ilag
1 2 1 90 A b
2 2 2 92 B a
3 1 3 93 C c
4 2 3 95 C c
5 3 4 95 D c
6 4 1 95 B c
7 5 1 91 B d

Kiime C’nin {3,4,5} nolu bireylerden olustugu varsayimi altinda Squeezer algoritmasi igin
yapilan tammlamalar 1s1ginda, Ozet= {(1,1), (2,1), (3.1)}, {(3.2), (4.1)}. {(93,1), (95,2)},
{(C,2), (D,1)}, {c,3} olarak elde edilmektedir.

Tanim 6’da tanimlanan benzerlik fonksiyonu istatistiklere dayanmaktadir. Bir baska ifadeyle
veri grubu ve var olan kiime arasindaki benzerlik ne kadar biiyiik ise, veri gurubun o kiimeye
ait olma olasilif1 daha fazladir. Dolaysiyla benzerlik fonksiyonu tid=6 i¢in asagidaki gibi

hesaplanmaktadir.

Sim({3,4,5),6)=%5y ool ) = (——4 4 L4 L4 Do 67

ZSup(a) 1+1+1 241 2+1  2+1

Her bir veri grubu icin, benzerlik fonksiyonu yardimiyla var olan tiim kiimeler ile benzerlikler
hesaplanmaktadir. En biiyiik benzerlik degeri se¢ilmektedir. Eger bu deger belirlenen esik
degerden biiyiik ise s olarak tanimlanir ve veri grubu en biiylik benzerlik degerine sahip
kiimeye yerlestirilir. Ardindan yeni grubu ile CS giincellenir. Eger yukaridaki kosul
saglanmaz ise, veri grubu i¢in yeni bir kiime olusturulur. Bu islemler veri setindeki tim veri
gruplari taranana kadar devam etmektedir'#*3,

Squeezer kiimeleme algoritmasinin zaman ve yer karmasikligi veri seti genisligine (n),
degisken sayisina (m), CS’ lerin sayisina ve her bir CS’ nin genisligine baglidir. Sonugta elde
edilecek kiime sayisi k, her bir degiskenin p farkli degerinin oldugu disiiniildiigiinde
algoritmanin zaman karmasikligi O(n*k*p*m) iken yer karmasiligi O(n+k*p*m)’dir. Ancak

pratik uygulamalarda Squeezer algoritmasinin zaman karmasikli§i O(n*k*m) olarak
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beklenmektedir. Ayrica Squeezer yonteminin zaman karmagsikligi veri setinin genisligi,
degisken sayist ve sonug¢ da elde edilen kiime sayisi ile dogru orantilidir ki bu iligski de

algoritmanin iyi 6lgeklenebilir oldugunu gdstermektedir'4>.

2.1.6.13. dSSQUEEZER Kiimeleme Algoritmasi

dSqueezer kiimeleme algoritmasi 2005 yilinda Zengyou He ve arkadaslar tarafindan
geligtirilmigtir. Algoritma squeezer kiimeleme yoOnteminin bir uzantisidir. Ancak yeni
gelistirilen bu algoritmanin squeezer yonteminden temel farkliligi kategorik ve sayisal
nitelikteki degiskenleri de i¢eren karmasik veri tabanlar1 i¢in kullaniyor olmasidir. Squeezer
kiimeleme yoOnteminin kategorik verileri kiimelemede oldukga etkili sonuclar verdigi daha
onceki ¢alismada gosterilmistir. Benzer olarak dSqueezer algoritmasinda da basit bir strateji
belirlenmektedir. Yontemde orijinal veri setinde yer alan sayisal degiskenler kesikli hale
getirilerek dontstiiriilerek kategorik veri setine yerlestirilmektedir. Ardindan Squeezer

algoritmasi doniistiiriilen veri seti {izerine uygulanarak kiimeler belirlenmektedir!'#.

Yontem temelde iki adimdan olusmaktadir. Ilk adimda orijinal veri setinde (D) yer alan
sayisal nitelikteki degiskenler kesikli hale getirilir ve doniistiiriilen bu veri seti ise D’ olarak
tamimlanmaktadir. Ikinci adimda ise bilinen Squeezer kiimeleme algoritmasi D’ veri seti i¢in

uygulanarak sonug kiimeler elde edilmektedir!*’.

dSqueezer kiimeleme ydnteminin hesaplama karmasiklig: iki parcadan olusmaktadir. i1k parga
orijinal veri setinin kesiklestirilmesi karmasiklig1 iken ikinci parca ise doniistiiriilen veri seti
lizerine Squeezer algoritmasinin uygulanmasi sonucunda elde edilen karmasikliktir. Daha
onceki gelistirilen Squeezer algoritmasinda oldugu gibi dSqueezer yoOnteminin ikinci
pargasinin zaman karmasikligi O(n*K*m)’dir. Birinci parcanin karmasikligi ise O(n) olarak
bilinmektedir. Dolayisiyla dSqueezer algoritmasinin genel karmasiligi O(n*K*m) olarak elde
edilmektedir. Burada yer alan n degeri, veri seti genisligini, m degisken sayisini, K ise sonug
kiime sayisim1 ifade etmektedir. Squeezer kiimeleme yontemine benzer olarak dSqueezer
algoritmasinin da zaman karmagiklig1 veri seti genisligi, degisken sayis1 ve sonug kiime sayis1

ile dogru orantili olmas: algoritmanin daha dlgeklenebilir olmasina neden olmaktadir'*.

147



2.1.6.14. usmSQUEEZER Kiimeleme Algoritmasi

usmSqueezer kiimeleme algoritmasi Zengyou He ve arakadasiari tarafindan 2005 yilinda
gelistirilmistir.  Squeezer kiimeleme algoritmast sadece kategorik degiskenler igin
kullanilmakta idi ancak gelistirilen dSqueezer ve usmSquzeere yontemleri yardimiyla karigik

yapidaki veri setleri igin kiimeleme islemleri gergeklestirilmektedir'®.

usmSqueezer kiimeleme algoritmasi karmasik veri seti iceren veri tabanlari i¢in birlestirilmis
143

bir benzerlik 6l¢tisti kullanmaktadir'*”.

Al A, LAR AGid,.. .. AR, seti Dy, Dy, degisken setinde ilk p element sayisal degisken
olarak kalan diger elementler ise kategorik degisken olarak belirlenmektedir. Bu agiklamalar
15131nda asagidaki tammlamalar yapilmaktadir!#’.

Tamm: Her bir A} sayisal degiskeni i¢in (/<i<p) , A} ’nin en biiyiik degisken degeri max(A})
ve AMnin  en kigik degisken degeri ise min(A})’dir. A}’nin  arah@ ise
interval(Al)=max(A})—min( A?) olarak tanimlanmaktadir'®,

Kategorik ve sayisal degisken igeren karma veri setleri i¢in usmSqueezer kiimeleme
algoritmas1 Squeezer kiimeleme yapisinda bazi degisiklikler uygulamaktadir. Bu degisiklikler

ilerleyen tanimlamalarda incelenecektir'*?.

Tanim: (Modifiye yapimis ozet, Modified Summary): C kiimesi verildiginde C’nin msummary

degeri asagidaki gibidir'®.

mSummary={c;|1<i<p} U {VSip+1<i<m}
Yukaridaki formiilde yer alan c,-=(]/|C|)Z|C|1bij degerine, VSi={(a;, Sup(aj))|a; € VALi

j:

(C)’ye esittir ayrica b;;, Aj 'nin degisken degeri olarak tamimlanir.

Kategorik degiskenler icin, degisken ciftlerini degeri ve destek degeri Squeezer kiimeleme
algoritmas1 ile benzer sekildedir. Ancak sayisal degiskenler icin ortalama degerler
saklanmaktadir. Modifiye yapilmis 6zet yardimiyla, karigik degisken tiirlerinin igeren veri

setleri icin kiime temsilcilerinin dzetleri saklanmaktadir'*3.
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Tanmim (Modifiye yapilmis Kiime yapisi, Modified Cluster Structure, MCS): C klimesi

verildiginde C kiimesi i¢in modifiye yapilmis kiime yapist CS={kiime, mSummary}’dir.

Tamim (Birlestirilmis Benzerlik Olgiisii, Unified Similarity Measure): C kiimesi verildiginde

ve tideTID olmak tlizere ¢ veri grubu oldugunda C ve tid arasindaki benzerlik asagidaki gibi

hesaplanmaktadir'®.

. oD la;—c;l m Sup(a;)
”smSlm(C’”d)_Ziﬂ—mter;all(ATl) i=p+1( icl )
13

Formiilde yer alan a;=tid*A;ye esittir.

Ayrica m degisken sayisi olmak iizere birlestirilmis benzerlik dl¢listi O<usmSim(C,tid)<m

arasinda degismektedir.

usmSqueezer kiimeleme ydntemi veri setini iki kere taramaktadir. Ilk taramada, her bir AT
(I<i<p) sayisal degiskeni i¢in en biiyiik ve en kiiciik degisken degerleri tespit edilmektedir.
Ardindan bu iki deger arasindaki fark alinarak A} araligi hesaplanir. Veri setinin ikinci
taramasinda ise, Squeezer kiimeleme algoritmasinin karisik degisken tipleri igeren veri setleri

i¢in kullanilmasini saglayan birlestirilmis benzerlik 6lciisii kullanilmaktadir!'#.

dSqueezer kiimeleme yoOntemine benzer olarak usmSqueezer algoritmasmnin da zaman
karmagsikligi O(n*k*m) dir. Karmasiklikta yer alan n degeri veri seti genisligini, m degisken

sayisin1 ve K ise sonug kiime sayisim gostermektedir'.

2.1.6.15. HIERDENC Kiimeleme Algoritmasi (Hierarchical Density-Based Clustering of
Categorical Data)

Daha onceden gelistirilen ROCK, CACTUS gibi algoritmalarin ¢ogu etkili ve dogrudur.
Ancak bircogunda baslangigta girdi parametrelerinin kullanici tarafindan belirlenmesi
gerekmektedir (yanhis deger se¢imi ile kiimeleme sonucglar1 kotii olacaktir). Ayrica
yontemlerden elde edilen kiimeler ¢ok fazla olabilir ve ¢ok fazla sapan deger icerebilmektedir.
Bunun yani sira nesne girisi sirasina karsi duyarlidirlar. Bu dezavantajlar1 giderebilmek adina

Andreopoulos ve arkadaslar tarafindan HIERDENC kiimeleme algoritmasi nerilmistir'*.

HIERDENC kiimeleme algoritmasi, kategorik degisken iceren veri setlerinin kiime yapisini

temsil eden bir hiyerarsi olusturmaktadir. Baslangigcta kullanici tarafindan belirlenen girdi
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parametrelerini minimize etmektedir. Ayrica nesne girdi sirasina karst duyarl degildir ve

sapan degerlerle basa ¢ikabilmektedir!#*.

m degiskenli bir kategorik veri seti, m-boyutlu kiibik bir yap1 olarak diisiiniilebilir. Bir kiipiin
hiicresi, kendi koordinatlar1 ile ayn1 degere sahip nesne sayilari ile eslenmektedir. Boyle bir
kiipte kiimeler yogun olan nesnelerin alt uzay olarak kabul edilir ve diisiik nesne yogunluklu

alt uzaylara ayrilmaktadir. Kiipleri kiimelendirmenin baz1 zorluklar1 vardir!'*.

1. Degisken degerlerinin siras1 olmadig1 i¢in kiip hiicrelerinin de siralamasi yoktur.
Ancak en iyi kiimeyi belirlemek i¢in, yogun altuzaylarin arastirilmasinda kiipiin her
bir boyutunda bazi siralamalarin géz 6niine alinmasi gerekmektedir.

2. Yogunluk altuzay1 yaricap olarak adlandirilan bir parametre ile tanimlanmaktadir.
Ancak kiipin farkli altuzaylar1 i¢in bu yaricapin farkli degerleri tercih edilmelidir.
Yogun alt uzaylarda diisiik bir yaricap ile islemler gergeklestirilirken daginik
yapidaki altuzaylar i¢in biiyiik yaricaplar tercih edilmektedir. Kiibiin arastirilmasinda
diisiikk bir yaricaptan baslanarak daha biiylik yaricaplara dogru bir arastirma da
yapilabilmektedir.

HIERDENC kiimeleme yontemi, m kategorik degiskenlere sahip nesne setlerinin yersel

yogunluklarini temsil eden m boyutlu kiipleri kiimelemektedir. Yogun altuzaylar1 bulabilmek

i¢in, yarigapin maksimum benzememezligi igerisinde kalan nesneler dikkate alinmaktadir'#*.

m kategorik degiskenli X4, ..., X, S nesne seti oldugu varsayilsi. Her bir X; degiskeni D;

domainine sahiptir. $” uzayr domainlerin ¢apraz iiretimleri olarak tanimlanan olasiliklarin

toplamlarmi igermektedir. Bu [[, d; hiicrelere sahip m boyutlu kiip olarak goriilmektedir!**.

A fonksiyonu, x=(xq,....., Xm) € S™’deki bir hiicreyi S’de negatif olmayan nesne sayisina

haritalandirmaktadir.
A (xq,....s Xm) € ST™}-N
X, hiicresinde r yarigapli hiper kiip C(x,,r)c S™ asagidaki gibi tanimlanmaktadir.

C(xg,r)={x:x€ S™ ve dist(x, xo)<r ve 1(x)>0}
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Dist(.) bir uzaklik fonksiyonudur. Bu yontemde uzaklik 6l¢iisii olarak Hamming yOntemi

kullanilmaktadir. Himming yéntemine gore uzakliklar asagidaki gibi hesaplanmaktadir'#4,

1, eger x; + y;

HD(y)=E1 830, 6G D=y egor . 2 o

Hamming uzaklik Ol¢iisii  kategorik nitelikteki veriler igin yaygin bir sekilde

kullanilmaktadir'**.

XcS™ altuzaymin yogunlugu, her bir X hiicresinde degerlendirilen A’larin toplamidir. Bu
yogunluk ayni zamanda S’de rasgele nesneleri igeren hiper kiiplerin olasiligidir ve asagidaki

gibi formiilize edilmektedir'*.

A(c)

Density(X)=Y cex 7>

Yukaridaki formiilde yer alan |S| terimi, S’lerin genisligidir.

HIERDENC kiimeleme algoritmasi en yogun C(x,,r)c S™ hiperkiipiinii arastirmaktadir. Bu

hiper kiip, x, merkezli, S’den rasgele nesneler igeren maksimum olasiliga sahiptir.

G; ve G; kiimeleri arasindaki uzaklik, en yakin ¢ift nesnelerinin uzakhgidir ve
D(G;, G;)=minN{dist(x,y): x€ G; ve y€ G;} seklinde tammlanmaktadir. G; ve G; kiimeleri

D(G;, Gj)<r oldugunda r ile iligkili olarak dogrudan baglanabilirdir (directly connected).

Bu algoritma CLIQUE kiimeleme yontemine benzemektedir. Ancak HIERDENC, kategorik
veriler ic¢in kullanilirken, CLIQUE sayisal veriler icin uygulanmaktadir. HIERDENC
kiimeleme algoritmasi, girdi parametrelerini minimize eder, CLIQUE ise girdi parametresi
olarak grid genisligi ve kiimeler i¢in global yogunluk esik degerini alir. Bunun yani sira,
HIERDENC yonteminde farkli yogunluklara sahip kiimeler bulunabilmektedir. HIERDENC
genellikle, kiimenin merkez hiper-kiipiinii diger geri kalan kiimeden ayirmaktadir. Bunun

sebebi ise kendi yiiksek yogunlugudur!#*,
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2.1.6.16. CLOPE Kiimeleme Algoritmasi (A Fast and Effective Clustering Algorithm for

Transactional Data)

CLOPE kiimeleme algoritmast Yang ve arkadaslar tarafindan 2002 yilinda gelistirilmistir.
Yontem kategorik verilere uygulanmaktadir. Yiiksek boyutlu veriler i¢in olduk¢a kullanislt
bir algoritmadir. Daha 6nce yapilan ¢alismalarin ¢cogu kategorik nitelikteki veriler iizerinde
yogunlasirken, kategorik veri tiplerinin bir alt cesidi olan islemsel veri {izerinde
yogunlasmamuistir. Bu veri tipi i¢in hizli ve etkili bir kiimeleme yontemi bulmak veri yapisinin
yilksek boyutlu, seyrek olmasindan dolayr olduk¢a zordur. Hiyerarsik kiimeleme
yontemlerinden olan ROCK algoritmasi, kategorik verileri kiimelemede etkilidir ancak biiyiik
hacimdeki veri setlerinde etkili degildir. Dolayisiyla daha 6nceki gelistirilen kategorik veriler
icin kullanilan kiimeleme algoritmalarinin bahsedilen dezavantajlarini gidermek amaciyla

CLOPE algoritmas1 énerilmisgtir'4’.

CLOPE kiimeleme algoritmasi, basit global bir kriter fonksiyonudur. Yontem kiime
histogramlarinin yiikseklik-genislik oranlar1 artirarak kiime icindeki islem maddelerinin
cakismasini, Ortiismesini artirmaktadir. Histogramda daha biiyiikk bir yiikseklik/genislik
oraninin kiime i¢i benzerliklerinin daha fazla oldugunu gostermektedir. Bu basit diislince
CLOPE algoritmasinin  temelini  olusturmaktadir.  Dolayisiyla  algoritma  kiime

histogramlarinin ~ temel  6zelikleri  kullanilarak  global  bir  kriter  fonksiyonu

tanimlanmaktadir'#.
CLOPE kiimeleme algoritmasinda D islem veri seti tanimlanmaktadir ve bu set {t4,....., t,}
islem setinden olusmaktadir. Her bir islem {i4,....., i;,} olan madde setinden olusmaktadir.

{Cq,...,C} kimesi {ti,.....,t,} nin  bir bolimiidiir. Dolayisiyla €y U .....U (=
{tq,....., ty} dir ve C; #¢ (1<, j<k). Her bir C; bir kiime olarak tanimlanir. Formiillerde yer

alan n, m ve K indeksleri sirasiyla, islem, madde ve kiime sayisin1 gdstermektedir!4’.

CLOPE kiimeleme algoritmast basit bir yontemdir ancak islem veri kiimelemesi i¢in etkili bir
global ol¢iidiir. Yontemde grafiksel olarak yiikseklik genislik oraninin yiiksek oldugu

durumlarda daha iyi bir kiimeleme sonucunun olustugundan bahsedilebilmektedir'*.

C kiimesi oldugu varsayimi altinda, D(C) ayr (farkli) maddeler seti, Occ(i,C), C kiimesindeki
i maddenin meydana gelme sayisidir. X ekseninde maddelere yer verilerek C kiimesinin

histogrami ¢izilebilmekte ve histogramdaki Y ekseni ise maddelerin goriilme sayisina gore
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siralanmaktadir. Bir C kiimesinin biiytikligi S(C) ve genisligi W(C) olarak tanimlanmakta ve

asagidaki formiiller yardimiyla hesaplanmaktadir!'®.

S(C)=Xiep(c) Occ(i,C) = Dtec |til
W(C)=|D(C)|

Bir kiimenin yiiksekligi ise H(C)= S(C)/W(C) olarak tanimlanmaktadir. Histogrami daha da

detaylandirmak tizere Sekil 2.1.6.16.1 incelendiginde, H(C), S (C) ve W(C)’lerin histogramda

nerelere karsilik geldigi goriilmektedir'®.

olusum sayisi

3 §=8
——L—z ol e i e -

i

0 L1 >

f Ld e ac L madde
WS

Sekil 2.1.6.16.1. {acd, de, def} kiimesinin ayrintili histogram gosterimi

CLOPE kiimeleme algoritmasimin gerceklestirilmesi i¢in tabi ki bu tanimlamalar yeterli
olmayacaktir. Sadece yiikseklik ve genisliklere bakarak kiimeleme hakkinda karar vermek
objektif bir sonu¢ vermeyecektir. Dolayisiyla yapilan tanimlamalara ek olarak yeni
tanimlamalarinda yapilmas1 gerekmektedir. Ornegin, {ab, abc, acd} kiimesinin yiiksekligi 2
ve {acd, de, def} kiimesinin yiiksekligi ise 1.6’ dir. Ancak su da bilindigi tizere ilk kiime daha
1yi bir kiimedir. Clinkii benzer nesnelerin sayis1 daha fazladir. CLOPE kiimeleme yonteminde
sadece yiiksekliklere kriter fonksiyonunu tanimlamak i¢in yeterli degildir. Cok basit bir 6rnek
diisiiniiltirse, {abc, def} veri tabaninda ortiisme yoktur. Ancak {{abc, def}} ve {{abc},{def}}
kiimelerinin yiikseklikleri aynidir. Bu durumda farkli bir dl¢iiniin kiimelemede kullanilmasi

gerekmektedir be nu 6l¢ii gradiyenttir. Gradiyent dl¢iisii asagidaki gibi tanimlanmaktadir'®.

Gradient G(C)= H(C)/W(C)=S(C)/W (C)?
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Bu durumda {{abc},{def}} kiimesinin gradiyenti 1/3, diger kiimeninki ise 1/6 olarak elde
edilmektedir. Gradiyenti diisiik olan kiime yani {{abc},{def}} kiimesi daha iyi sonuglarin

verdigini géstermektedir.

Bir kiimenin kriter fonksiyonu tanimlanirken, islemlerin sayisinin yaninda kiimelerin

sekillerinin de dikkate alinmasi gerekmektedir. C={Cj,..., C}.} kiimesi i¢in asagida tanimlanan

basit bir kriter fonksiyonu kullanilmaktadir'®.

()
v —— CI
L sE Geprel Tyl
Profit(C)===2 = :
fir(C) Lol e lcl
S(CH)
{'(=1W;)r*|ci|

Yukaridaki kriter fonksiyonu Profit,.(C)= seklinde genellenebilmektedir.

TN
Burada r terimi, pozitif gergel bir sayidir. Birgok durumda r terimi 1’den biiyiik alinmaktadir.
Omegin, {abc, abcd, bede, cde) veri setinde {{abc, abcd, bede, cde}} ve {{abc, abcd),

{bcde, cde}} kiimeleri tanimlanmis olsun. Ikinci kiimeden daha iyi bir kar saglamak amaciyla

14
5T
4

7 7
4__T*2+4_T*2

*4

kiime 2’nin faydasi , kiime 1’in faydasindan daha fazla olmalidir. Bir baska

deyisle r degeri In(14/7)/In(5/4)=3,106’dan biiyiik se¢ilmelidir'*’.

Aksine seyrek veri tabanlarini gruplamak i¢in r’nin kiigiik degerleri tercih edilmektedir.
Ormegin, {abc, cde, fgh, hij} veri setleri i¢in {{abc, cde}, {fgh, hij}}’den {{abc}, {cde},
{fgh}, {hij}} daha fazla fayda saglanmak isteniyorsa In(6/3)/In(5/3)=1,357den daha diisiik
bir r degeri secilmelidir'®.

Daha onceki boliimlemeli kiimeleme yaklasimlarindan bilindigi iizere, en iyi sonucu veri
tabaninin iteratif taramasi ile gergeklestirilmektedir. Ancak CLOPE algoritmasindaki kriter
fonksiyonu global olarak tanimlanmaktadir, basit bir boyut ve genislik ile kolayca

hesaplanabilmekte ve lokal olan yontemlerde de daha hizli sonuglar iiretebilmektedir.

CLOPE kiimeleme algoritmasinda, ilk olarak baslangi¢c kiimelerinin olusturulabilmesi i¢in
veri seti bir kere taranmaktadir. Bu kiimeler kriter fonksiyonu ile ydnlendirilmektedir.
Ardindan kiimeleme islemini daha da hassaslastirmak ig¢in taramalar birkag kere
gerceklestirilmektedir. Eger bir 6nceki yapilan tarama sonucu ile yeni yapilan tarama sonucu
arasinda bir degisiklik olmuyorsa, algoritma sonlandirilir ve sonu¢ kiimeler ¢ikti olarak

verilir'®,
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CLOPE kiimeleme yonteminin tek bir iterasyonda hesaplama karmasikligt O(N*K*A) dir.
Burada A islemlerin ortalama uzunlugunu, N toplam islem sayisini ve K ise maksimum kiime
sayisin1 ifade etmektedir. Dolayisiyla CLOPE’mn hizi, kiime sayisindan lineer olarak
etkilenmektedir. I/O orani ise veri seti genisligi ile dogrusal olarak iligkilidir. Herhangi bir
zamanda tek bir islem hafizaya alindig1 i¢in, CLOPE algoritmasinda yer gereksinimi kiime

ozelliklerinin hafiza genisligine baglidir'*’.

Gelistirilen CLOPE kiimeleme yontemi, ilging kiimelerin bulunmasinda oldukca etkilidir.
Ayrica algoritma veri sirasina da duyarl degildir ve kiime sayilarin1 kontrol ederek kiigiik bir
domain bilgisi gerektirmektedir. Bu 6zellikleri sayesinde de algoritma igslem verileri igin veri

madenciliginde oldukga etkili, kaliteli kiimeleme sonuglari iiretmektedir!*’.

2.1.6.17. Bulanik CLOPE Kiimeleme Algoritmasi (A Fuzzy CLOPE Algorithm)

CLOPE algoritmas1 yliksek hiz ve iyi performans agisindan oldukga etkili bir yontemdir.
Ancak, bazi parametrelerin se¢imi bu algoritmanin kiimeleme sonuglarinin kalitesini
etkilemektedir. Bu amagla CLOPE yoOnteminin parametre se¢iminden kaynaklanacak olan
dezavantajin1 gidermek amaciyla bulanik CLOPE kiimeleme algoritmas1 2006 yilinda Jie ve
arkadaglar1 tarafindan gelistirilmistir. Bulanik CLOPE yonteminde, en uygun parametre
secimi i¢in modifiye edilmis boliimlemeli bulanik derecesi tanimlanarak kiimeleme gegerlik

fonksiyonu kullanilmaktadir'#®,

Geleneksel, klasik kiimeleme yoOntemleri kategorik veriyi sayisal veriye doniistiirerek
islemleri gergeklestirmektedir. Ancak kategoriler siralanmis degildir ve dolayisiyla klasik
yontemler kategorik verileri analiz etmede yetersiz kalmaktadir. Son yapilan arastirmalarda
ise K-prototip ve CLOPE yontemlerinin kategorik nitelikteki biiyiik veri setleri i¢in

kullanilabilir oldugunu gdstermektedir'*°.

Pratik uygulamalarda, bircok kiimeleme algoritmasinda K kiime sayisi veya bagka
parametreler belirlenmektedir. Bu parametrelerin se¢imi ise kiimeleme sonuglarini ve
gecerliligini 6nemli derecede etkilemektedir. Kiimeleme gegerliligi, bulanik bdliinmeye,
geometrik yapiya ve veri setinin istatistiksel bilgisine dayanmaktadir. Ayrica yontemlerinin

bircogu kategorik verilerden ziyade sayisal veriler {izerine gerceklestirilmistir!“°.

Bu amagla boliinmeli bulanik derece yontemi (Partition Fuzzy Degree, PFD), Onerilmistir.

PFD yontemi hem bulanik boliinme ile hem de veri setinin geometrik yapist ile iligkilidir.

155



Yeni modifiye edilmis PFD fonksiyonu, bdliinmeli entropi ve bulanik derecesini kullanan
kategorik veri setleri i¢in kiime gecerlilik fonksiyonu olarak tanimlanmaktadir. Gelistirilen
PFD fonksiyonu, parametre se¢iminde Onerilmekte ve kategorik veriler igin gergek

denetimsiz bir kiimeleme ydntemidir'®.

Yontemin isleyisine gegmeden Once modifiye yapilmis PFD fonksiyonun nasil
hesaplandigina bakmakta fayda vardir. X={x;, x2,...., x»}, n 6rnek hacimli veri seti olmak
uzere, xi=[ xi1, Xi2,...., x,-p]T, i. nesnenin p. Ozelligi olarak ifade edilmektedir. Bulanik

kiimeleme asagidaki matematiksel problem ile tanimlanmaktadir!'4®,

min/, (UV)=5, $7 ufid

Yukaridaki formiilde yer alan K degeri / <k<n arasinda degisen kullanici tarafindan 6nceden
belirlenen kiime sayisi iken m degeri m>1 olacak sekilde bulanik agirliklandirma sstidiir.
dij=||x-vi|| esitligi x; drneginin, v; CR’nin herhangi bir kiime merkezine olan Oklid uzakligini
ifade etmektedir (i<j<K). u; terimi j. Oornegin i. kiimeye iyelik derecesini gostermektedir.
Buna ek olarak U=[uj], K*n boyutunda bulanik béliinmeli bir matristir ve V=[ v;, vy, ...., vk]

p*K diizeninde kiime merkezi matrisidir'*S.

Bulanik béliinmeli entropi degeri asagidaki gibi hesaplanmaktadir!#S.

1
H(U:k)=— ;Zf’ﬂ =1 Uijloga (ui))

a€&(1,0) olmak iizere logaritmanin tabanini ifade etmektedir ve u;;=0 ise wujj(log )a (uij) degeri

de sifira esit olacaktir.
1 <K<n olmak iizere bulanik boliinmeli entropi degeri asagidaki 6zelliklere sahiptir.

0<H(U, K)< (log ).K
U kesin (crisp) bir matris ise H(U, K)=0’dir;
U=[1/K] oldugunda H(U, K)= (log ).K’d1r.

., olas1 optimum boliinmeli matris setini ifade ederken, asagidaki kosulu saglayan (U*, K*)

degerleri var ise, (U* K*) optimum kiimeleme sonucuna denk gelirken K* optimum kiime

sayisini gostermektedir!®.
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H(U* k*)=min,{miny H(U; k)}

Boliinmeli matrisin bulaniklik derecesini degerlendirmek i¢in boliinmeli bulanik derecesinin
tanimlanmast gerekmektedir. K kiime sayist ve U bulanik boliinmeli matrisi verildiginde,

boliinme bulanik derecesi asagidaki gibi tanimlanmaktadir!®.

PF(U3K)=; T, S0 |y — (uif) |

[ Luwy = maxi<{u;}
(ul])H_{O, diger durumlarda
(uij)y terimi bulanik boliinmeli matrisin sayillastirilmis sonuglart bulanik mantik formunda
tiretmektedir.
1<k<n i¢in,

0<PF(U;k)<2-2/k;
U kesin boliinmeli matris ise PF(U;k)=0dur.
U=[1/k] ise, PF(U;k)=2-2/k’dur.

PF(U, K) degeri ne kadar kiiciik deger alirsa, kiimeleme sonuglari o kadar farklhidir.
Dolayistyla optimum kiime sayisi K’y1 elde edebilmek i¢in PF(U, K) degerinin en kiigiik
olmasi istenmektedir. Ancak PF(U, K) ve H(U, K) fonksiyonlar1 K kiime sayisinin artmasi ile
birlikte artma egilimindedir. Bu amagla, her iki fonksiyon kombine edilerek yeni bir modifiye

yapilmis PFD fonksiyonu (MPFD) elde edilmektedir!'4®.

K kiime sayist ve U bulanik boliinmeli matrisi verildiginde, bir veri seti icin MPFD, MPF (U,
K)=(PF(U, K))/(H (U, K )) formiilii yardimiyla hesaplanmaktadir. H (U, K) diizeltilmis

bulanik béliinmeli entropi degeridir!#S,

Benzer sekilde U kesin boliinmeli bir matris oldugunda MPF(U, K)=0’a esittir. Dolayisiyla
modifiye edilmis bu yontem artan K sayisina karst PFD’nin artisindan kaynaklanan

dezavantajlari gidermektedir!#°.

Bulanik CLOPE kiimeleme algoritmasinda X={x;, x2,...., x»}, n 6rnek hacimli bir veri seti

olarak tanimlanmaktadir. u;, i. kiimeye ait olan x; Orneginin derecesini gostermektedir.
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U=[u;], k*n diizeninde bulanik béliinmeli bir matristir. ={x;, x2,...., xx/, X veri setinin K

bulanik boliimiidiir. H; ise, X; kiimesinin kategorik degiskenlerinin histogramidir ve asagidaki

formiiller yardimiyla islemler gerceklestirilmektedir'*®.

Sr(X)=2x ex, Uij| %]
W (X )=|H|

Fayda ise,

Max{Profitfr(X)=%Zk 5 (%) | X:]}

=lwexp”

Benzer olarak X verisinin 6zellik matrisi Cx=x1 U x U ...U x,,’dir. X; boliimiiniin 6zellik
matrisi ise Cy, olarak ifade edilir. Dolayisiyla Xi’nin histogrami olan H; asagidaki gibi

tanimlanmaktadir.
H={ay, az, .., aw (xp}

Yukanidaki formiilde yer alan «a; (1=1,2,...., W(X;)), Xi boliminin 1 6zelligini

gostermektedir. Dolayistyla Hi histogramindan , x; 6rnegin derecesi asagidaki gibi hesaplanur.

Zaecxinxj Hi(a)—0)xj—Cx;|
ul-j:

Xl

£2 terimi bir sabittir ve penalized faktorii olarak bilinmektedir. Bu faktor 26&(7,2) araliginda

degisen deger almaktadir'“S,

Bulanik CLOPE algoritmasinin islem adimlar1 asagidaki gibi 6zetlenebilmektedir!'*°.

1. Adim: r ve £ parametreleri belirlenir.

2. Adim: x; 6rnegi segilir ve bu 6rnek X; boliimiine atanir, sirasiyla yeni boliimler X;+17’lere
karsilik delen Profitfr(X)’ler hesaplanir. Belirlenen en biiyiik Profitfr(X) optimum siniflama
olarak ilan edilir. Eger i=[+1 ise, I=1+1 olur.

3. Adim: Her bir x; 6rneginin iiyelikler degismeyene kadar adim 2’ye devam edilir.

Uygun bir boliinme elde edebilmek i¢in r parametresinin belirlenmesi zor bir durumdur. Bu

problemi ¢6zmek i¢in yukarida anlatilmis olan MPFD yontemi kullanilmaktadir. MPFD, r’nin
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bir fonksiyonudur. Optimum r* ve optimum kiime sayis1 K* ya karar verebilmek i¢in CLOPE

algoritmas1 asagidaki kriter fonksiyonunu kullanmaktadir.
MPF(U* k*)=min,{miny MPF(U;)

Optimum r* degeri bulunduktan sonra optimum kiime sayina karsilik gelen K* degeri de

kolay bir sekilde bulunabilmektedir'4S,

2.1.6.18. MULIC Kiimeleme Algoritmasi (Multiple Layer Clustering)

MULIC kiimeleme algoritmasi, kategorik veriler i¢in kullanilmaktadir. MULIC algoritmasi,
zaman etkisi ile birlikte dogrulugu dengelemeye c¢alisan ve HIERDENC kiimeleme

yonteminden daha hizli sonug veren bir yontemdir'#,

MULIC kiimeleme algoritmasi, kiipleri ana hafizda saklamaz ve zamani azaltmak igin
basitlestirilmis yontemler kullanmaktadir. ilk olarak yogun bir alandan kiimelemeye baslar ve
@ degiskeni ile temsil edilmis bir yarigap ile disa dogru genisler. MULIC kiime genisliginde
oldugunda, HIERDENC kiimeleme algoritmasi gibi tiim iiye nesneleri arastirmamaktadir.
Ancak yine de kiimelerin igerigini 6zetlemek i¢cin mod kullanir. Bir ¢ kiimesinin modu
U ={H s sl } VEKtOTUdir. Burada p , verilen ¢ kiimesi igindeki i. degiskenin en sik aldig
degerdir. MULIC algoritmasinda o nesnesi kiimelendiginde, nesnenin eklendigi ¢ kiimesi en
diisiik benzemezlik modu p ’ye sahiptir. o ve p, arasindaki benzemezlik 6l¢tlisii ise Hamming

uzaklig1 ile hesaplanmaktadir. Ancak herhangi bir élgiide kullanilabilir'#,

MULIC kiimeleme algoritmasinda var olan kiimeler igine nesneleri yerlestirmek igin
maksimum benzemezlik kriteri ¢ kullanilarak, bir kiime kademeli olarak diizenlenmis
tabakalardan olugmaktadir. MULIC’de kullanicinin baglangicta kiime sayisini belirtmesine

ihtiya¢ yoktur ve algoritma ug degerleri belirleyebilmektedir!*.

Baz1 durumda iki kiimenin lst tabakalarinin benzerligi, herhangi iki kiimenin alt ve {ist
tabakalarinin benzemezliklerinden daha kiigiik olabilmektedir. Bu sakincadan kag¢inmak icin
MULIC, iki kiimenin st tabaka modlarinin benzememezlikleri maksimum tabaka
genisliginden daha kiiclik olan kiime ciftlerini birlestirmektedir. Béylece MULIC tiim
kiimelerin iist tabaka modlarin1 da korumaktadir. ¢ benzememezlik Ol¢iisii i¢erisinde bulunan
iki veya daha fazla nesne var ise MULIC bir kiime olusturmaktadir. MULIC’de kiimelenen

baslangic nesneleri modu ve kiimelemeyi etkilemektedir. Dolayisiyla yontemde nesne
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siralama siireci kullanilmaktadir. Bu siirecte ilk olarak daha yogun olan nesneler
kiimelendirilir ve modlar en yogun olan degerleri icerecektir. Ancak rasgele nesneler

stralandiginda ayn1 sonuglar elde edilmeyecektir'*.

MULIC kiimeleme algoritmasinda kullanilan mod, kiimelerin igeriklerinin bir &zetini
vermektedir ve sadece moddan ¢ uzaklik igerisinde kalan nesneleri kiimelemektedir.
HIERDENC kiimeleme yonteminin herhangi bir r degeri i¢in yeni kiimeler {iretmesi gibi
MULIC’de ¢ herhangi bir degeri i¢in yeni kiimeler olusturmaktadir. Algoritma ¢ degerini
artirarak diizensiz sekillere sahip kiimeleri bulabilmektedir. MULIC kiimeleme ydnteminin,
diger hiyerarsik algoritmalarda oldugu gibi kiimeleri elde etmek i¢in bir kesim noktasina
ihtiyact yoktur. Bu algoritmanin avantajidir. Yontem, nesnelerin kiimelenmesi sirasinda
kiimeleri birlestirmemektedir. Bunun yerine uygulamada bazi kiimelerin birlestirilmesi
isteniliyorsa bu islem tiim nesneler kiimelendikten sonra gerceklestirilmektedir. MULIC
algoritmas1 kiimeleme siiresinde, bazi biiyiik kiimelerin birlestirilmesinden kaynaklanabilecek

olan kiime yapisinin kaybedilmemesini amaclamaktadir'#*,

2.1.6.19. DILCA Kiimeleme Algoritmasi (Distance Learning of Categorical Attribute)

DILCA, kategorik degisken degerleri arasindaki uzakliklar1 hesaplar ve bu teknigi hiyerarsik
bir yaklagim ile uygulamaktadir. Kategorik veriler i¢in iki deger arasindaki uzakliklarin
hesaplanmasi, kategorik degisken degerlerinin siralanmis olmamasi sebebiyle ¢ok net
degildir. Iki deger arasinda farkliliklarin hesaplanmasi direk olarak olasi degildir. Kategorik
degiskenler i¢cin en basit Ol¢li ¢akisma (overlap) Olgiisiidiir. Bu 0lcii, eslestirilmis iki
nesnedeki degisken sayisiyla orantisal olarak artar. Cakisma Olcilisii sadece deger ciftleri
arasindaki esitligi 6lgmektedir. Ancak farkli deger alanlar arasindaki ayrimi yapamamaktadir.
Herhangi farkli deger ciftleri i¢in benzerlik degeri degismemektedir. Dolayisiyla yeni bir

dl¢iiniin 6nerilmesi ihtiyact dogmustur'*’.

D={d;d>,.....,d,} veri setinin F={X)Y,....Z} olmak {lizere m kategorik degiskenden olustugu
varsayilsin. X kategorik bir degisken olmak tizere degerleri arasindaki uzakliklar hesaplanmak
istenmektedir. DILCA yontemi iki ana asamadan olusmaktadir. ilk asama tek bir degisken
bakimindan diger tiim degiskenlerin iliskili alt setlerini segmektir. Ikinci asama ise ayni
degiskenin degerleri arasindaki uzakhik olgiisiinin  hesaplanmasidir. ilk  asamayi

gerceklestirmek i¢in  simetrik  belirsizlik  Olclisii  (symmetric  uncertainty:  SU)
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kullanilabilmektedir. Bu 6l¢ii iki degiskenin ortak bagimliliklarin1 6lgmektedir. Hesaplamada
147

payda yer alan deger, ortak bilgidir
Bu belirsizlik degiskenler tizerindeki toplam belirsizlikler yardimiyla normallestirilmektedir

ve asagidaki formiil elde edilmektedir.

IG(X|Y)

SUX,Y) = Z*H(XTH(Y)

H(Y) = =X P(ylog.(P(y), IG(X|Y)=H(X)—H(X|Y)

Yukaridaki formiilde yer alan H(X) ve H(Y) terimleri entropileri ifade etmektedir. SU(X,Y)
Olciisii 0 ile 1 arasinda degismektedir. Eger bu esitlik 1 degerini alirsa, iki degiskenden biri
hakkinda bilgi var ise digerinin degeri tamamen tahmin edilebilmekte, 0 degerini alirsa X ve Y
bagimsizdir. SU olgiislinlin diger yontemlerden avantaji entropi farkliklarma dayanmasidir.

Ayrica bu 6lcii degiskenlerin degerlerinin sayisina karsida yanl degildir'’.

X degiskeni verildiginde baglam degiskenler seti context(X) se¢ilmek istenmektedir.
Context(X) en iyi SU degerine sahiptir. X nin baglami olarak ele alinan degisken sayilari
problemin ¢6ziimii icin oldukg¢a Onemlidir. SU degerleri ile korele olan baglam
degiskenlerinin sayist hesaplanmak istenmektedir. Bu amag¢ ile asagidaki formiil
kullanilmaktadir. Bu esitlik SU’nun beklenen degerine dayanmaktadir. X degiskeni
bilindiginde, her bir Y degiskeni i¢in SU’larin hesaplanmasi istenmektedir. Bu 6l¢ti SUx(Y)

ile ifade edilmektedir'*’.

_ ZYecontext(X) SUx (Y)
E[SUX 1= |context(X)]

Yukaridaki formiilde gegen |context(X)| terimi, context(X) setinin onemlilik diizeyidir. X

baglamlarina karar vermek amaciyla agagidaki esitligi saglayan degiskenler kullanilmaktadir.
SUx(Y) =0 E[SUy]

o, kullanic1 tarafindan belirlenen bir parametredir. Esik degerin se¢ilmesinde ortlamaya

etkilerin kontrol edilmesi i¢in oldukg¢a kullanigli bir parametredir. Bu parametrenin degerleri 0

ile 1 arasinda degismektedir'®’.
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Ikinci asama ise ayni degiskenin degerleri arasindaki uzaklik &lgiilerinin hesaplanmasi
asamast idi. Bu asamada, hedef kategorik degiskenin her bir deger ciftleri arasindaki
uzakliklar hesaplanmaktadir. Y baglam degiskeninin yx degeri bilindiginde, X’in x; degerinin
kosullu olasilik degeri P(xi|yx) olarak ifade edilmektedir. DILCA yonteminde x; ve x;

arasindaki uzaklik degeri asagidaki formiil yardimiyla hesaplanmaktadir'®’.

Yecontext(X) yx€Y

dist(x;, x;) = \/ z 2 (P(x;lyr) — P(x;|yx))?

Her bir Y baglam degiskeni ve her bir yx€Y icin x; ve x; degerlerinin kosullu olasiliklar
arasindaki farkliliklar hesaplanmaktadir. Ardindan sonug uzakliklarin hesaplanmasi igin Oklid

uzaklig1 kullanilmaktadir'®’.

Sonug olarak DILCA yo6ntemi, veri madenciliginde siklikla kullanilan nominal veri tiirleri i¢in
kullanilmaktadir. Context’e dayali bir uzaklik 6l¢iistidiir. Boylece bu yontem ile kategorik

verileren kaynaklanabilecek yanlis hesaplamalar giderilmektedir'’.

2.1.7. Olasihik Modellerine Dayalh Kiimeleme Algoritmalar1 (probabilistic model-based

clustering techniques)

Olasilik modeline dayali kiimeleme yoOntemleri goriintli segmentasyonu, el yazi tanima,
dokiiman kiimelemeye kadar bir¢ok uygulamada yaygin bir sekilde kullanilmaktadir. Modele
dayali kiimeleme yaklasimlart olasilik yaklagimlarini kullanarak gozlenen verilerle, bazi
matematiksel modeller arasindaki uyumu en iyi duruma getirmektedir. Bazi yontemler,
genellikle verinin ilgili olasilik dagilimlarinin karmasindan olusmaktadir. Uygulamada her bir
kiime parametrik olasilik dagilimlar1 (Gaussian veya Poisson dagimlar1) ile matematiksel
olarak ifade edilebilir. Dolayisiyla kiimeleme problemi artik parametre tahmini problemine
dontigmektedir.  Boylece veri, K  karmasik yapida bilesen dagilimlarnt  ile

modellenebilmektedir!*3.

2.1.7.1. Karmagsik modeller

Kiimeleme analizinde karmasik modeller farkli sekillerde ele alinmaktadir. Kiimelenecek olan
gozlemler ¢esitli bilesenlerin birinden alinmistir ve problem veriye en iyi uyacak her bir

bilesen i¢in parametre tahminlerini yapmaktir. Dolayisiyla ilk olarak karmasik model
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yapisindan bahsedilecek ardindan en ¢ok kullanilan Gaussian ve Bernoulli karmasik modelleri

{izerinde durulacaktir'®?.

N gozlemden olusan X={x;, ...., xy } veri noktalarinin oldugu varsayilsin x, rasgele degiskeni,
k bilesenin karmasikligina goére dagilmaktadir. Her bir bilesen matematiksel olarak bir

parametre dagilimi ile temsil edilmektedir. Formiil olarak x,’in karmasik dagilim veya olasilik

yogunluk fonksiyonu asagidaki gibi yazilmaktadir'48,
K
p) = ) T (ali)
k=1

Yukaridaki formiilde her alan z,.....,m degerleri olasiliklarin  karisimidir  (mixing
probabilities). Her bir 6, k. bilesenin belirtilen parametre setidir ve p((x.|0k) ise bilesen
dagilimidir. Gegerli olasiliklar bulabilmek i¢in {z} nin asagidaki kosullar1 saglamasi
gerekmektedir!*%,

0< m, <1 (k=1,,...K)ve XK _m =1

me— Zn
Be— Xn
N

Sekil 2.1.7.1.1. Karmasik modelin grafiksel gosterimi, yuvarlaklar rasgele degiskenleri ve

golgeli olan ve olmayan sekiller ise gozlenen ve gizli (gézlenemeyen) degiskenleri

gostermektedir.

z, , kategorik rasgele degiskeninin olasiligi p(z, = k) = m;, olmak iizere 1,....,K degerlerini
almaktadir. x,’in kosullu olasiligi z, = k oldugunda p(x,|6;)’ya esittir. x,’in marjinal
olasilig1, p(x,)’deki tiim olast z,,’lerin ortak dagilimlarinin toplanmasi ile elde edilmektedir.
Dolayisiyla z,, x, rasgele degiskeninin bir bileseni olarak diisliniilmektedir. x,’in kategori
etiketlerini gostermek i¢in tek bir kategorik z, degiskeni yetine, K boyutlu ikili rasgele
zy, vektori kullanilmaktadir.z,;=(z,), oldugunda element bire esittir dier elementleri ise 0’a
esittir. Ornegin, K=5 kiimeli bir degisken oldugu varsayilsin ve z,,=1 oldugu durumda
kiimeye karsilik gelen x, gozlenmis olsun. Bu durumda zn:(O,O,O,l,O)T olarak
gosterilecektir. 0< z,, <1’dir ve Y¥X_,z,, = 1. Dolayisiyla z,’in marjinal olasihg1, m;

agisindan asagidaki gibi tanimlanmaktadir!'#8,
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P (Zn):Tl.'l “nl 77.'2an ....... ﬂKZnK :szl T[KZnK
z, bilindigi durumda x,,’in kosulla dagilimi p (x,, |z, )=I1X_, p(xn|9k)Z"" “dir.

Ortak dagilim p(z,) p(x,|z,) hesabi ile bulunmaktadir ve x,’in marjinal olasilig1 asagidaki

gibi elde edilir'*®.

K

PG = ) pEp(alzn) = ) mp(eal0i)

k=1

Yukarida verilen x’in marjinal dagilimi gizli degiskeni de i¢eren karmagik bir modelin
formiilasyonunda denk gelmektedir.

Verilen bir veri noktalar seti, N kere siire¢ tekrarlanarak iiretilebilir ve her bir veri noktasi x,,
i¢in bir kez,

*Gizli bilesen etiketi olan z,,~Multy (1, ) secilir. Bu se¢im x,,’den k. Bileseni se¢gmektedir.
*Kosullu olasilik p(x, |0 ) ya bagl olarak k. Bilesenden bir veri noktas1 x,, segilir.

Marjinal dagihm p(x,) = Y, p(xp, z,) formunda gosterildiginde, her bir gézlenen veri
noktast x, icin, karsilik gelen gizli bir degisken z, vardir. Bayes teoremi kullanilarak, x,
bilindiginde, z,,=1 durumunda kosullu olasilik degeri asagidaki esitlikler yardimiyla

hesaplanmaktadir!'*®-.

PEZnk=DP(nlZnk=1) _  mxp(xal0k)
K p(znj=1)p(xnlznj=1) EfC mip(xal6))

P(Znk = 1lx,) =

Yukaridaki formiilde yer alan my, x, veri noktasinin k bilesenden iiretilen 6nceki (prior)
olasihigidir, p(z,, = 1|x,) ise k bilesenden gelen gozlenen x, veri noktasinin sonraki
(posterior) olasiligini vermektedir. Bir sonraki anlatimlarda p(z,, = 1|x,) esitligi Yz,

olarak gosterilecektir!#?,

Karmasik modelin genel parametreleri ®={my, ....7g, 84, ...., 0} olarak ifade edilmektedir.

Veri noktalariin bagimsiz olarak dagilimdan tiretildigi varsayimi altinda, tiim veri noktalarini

liretme olasilig1 asagidaki gibidir'#%,

p(X10) = ﬁinkp(xnwk)

n=1k=1

Esitligin her iki tarafinin logaritmasi alindiginda,
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log P(X|9)=Z,IY:1 log Zlk(=1 P (x,|0,) olmaktadir.

Parametre tahminleri i¢in maksimum olabilirlik tahmini istatistiksel yaklasim olarak

kullanilabilmektedir!*3°,
Oy =argmaxe{logp(X|0)}.

Ancak bazi durumlarda parametreler ile ilgili olarak p(@) bilgisi dnceden bilinebilir ve
karmasik modeller igerisine dahil edilebilir. Bunun yerine maksimum sonraki tahmin (MAP)

tahmin ydntemi kullanilir ve asagidaki esitlikler yardimiyla hesaplanmaktadir!43-°,

Opap= argmaxe{ logp(X|0)+logp(0)}

MLE ve MAP parametre tahminleri i¢in birlestirilmis bir yaklasimdir. Bu yaklagim normal

dagilma durumunda ve bir¢ok diger problemlerde iyi tanimlanmaktadir.

Yukarida anlatilan temel kavramlarin ardindan kiimeleme algoritmalarinda en ¢ok kullanilan
karmasik modellerden olan Gaussian ve Bernoulli karma modelleri sirasiyla

bahsedilecektir'3.
Gaussian karmasik modeli

Gaussian karmasik modeli (GMM), en ¢ok bilinen karma modellerdendir. Her bir bilesen

Gaussian dagilimina uymaktadir. Bircok uygulamada kiimeleme algoritmalar i¢in GMM
yaygin bir sekilde kullanilmaktadir!#-,

Gaussian ayn1 zamanda normal dagilim olarak da bilinmektedir. Bu model siirekli

degiskenlerin dagilimlart i¢in ¢ok kullanilan bir modeldir. Tek bir x durumunda, Gaussian

dagilimi asagidaki formda ifade edilebilmektedir'3.

1 1
N(x|02)=— 7 exp{— 5 (x — )}

(2ma?2)

2

Bilindigi ilizere p ortalamayi, o“ ise varyansi ifade etmektedir. Asagidaki sekilde

parametrelerin farkli degerleri i¢in Gauss dagilimi sekilsel olarak gosterilmektedir'#%,
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u=[0, 0]
==[25 3: 31]

Sekil 2.1.7.1.1.2. Farkli parametre degerleri i¢cin Gauss dagilimi

. - _Zrl\llz Y (Znk)Xn _ T[kN(xnlllk'Zk )EEPT
Gaussian dagilimda uk—m vey(z,) = T NGl 5 ) dir.
2.1.7.1.1. Bernoulli karma modeli

Karma modellerden bir¢ok aragtirma Gaussian gibi siirekli degiskenler i¢in kullanilan
dagilimlar tlizerinde yogunlagsada, birgok kiimelemede ikili ve kesikli degiskenleri iceren
karma modeller kullanilmaktadir. Bu kesikli degiskenlerin karma modellerinin
incelenmesinde Bernoulli dagilimi kullanilacaktir. Bu dagilim aym1 zamanda latent sinif
analizi olarak da bilinmektedir!'4%-.

Bernoulli karma modeli, karma modellerin 6zel bir versiyonudur. Her bir k bileseni, u, =

TR parametreli olmak iizere D boyutlu Bernoulli dagilimi asagidaki gibidir!4%,
k1 kD g g g

1—xi

p (e ) =TT o M (1 — )

K bilesen sayisi olmak tizere, K Bernoulli bilesenli karmasik model formu p(x|u, ) =

YK mp(x|u) dir. Burada W={lyse. s Ui} V€ T={TTY, ..., T § Olmaktadir.

X={xq, ..., xy} veri seti verildiginde, model icin log-olabilirlik asagidaki gibi
148-9

N K D
logp(X|u,m) = Z log{z Ty 1_[ My (1 — )t 7 mi
n=1 k=1 i=1

hesaplanmaktadir
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2.1.7.1.2. EM Kiimeleme Algoritmasi

EM algoritmasi1 expectation-maximization kelimelerinin kisaltmalarindan olusmaktadir. Bu
algoritma ortalama, kovaryanslar1 igeren parametreler hakkinda tahminler yapmak ile
baslamaktadir. Ardindan beklenen adim (expectation) ve en biiyiikkleme (maximization)
adimlart olmak tiizere iki adim alternatifi vardir. Beklenen adimda (E-adimi), onceki
olasiliklar1 hesaplamak i¢in var olan parametreleri kullanmaktadir. En biiylikleme adiminda
(M-adimi) giincellenen olasiliklar yardimiyla log-olabilirlik maksimum yapilarak ortalama ve
kovaryanslar yeniden tahmin edilir. E ve M adimlar1 yakinsama kriteri saglanana kadar
dongiisel olarak devam etmektedir!*%.

EM algoritmasi gizli degiskenli olasilik modellerinin MLE veya MAP tahminlerini bulmak
icin popiler iteratif bir yontemdir. EM kiimeleme algoritmasinin E asamasinda gizli z,,
degiskenlerinin degerleri tahmin edilmeye calisilir. M asamasinda ise E asamasindaki
tahminlerine dayanarak model parametreleri giincellenir. Gaussian karma modeli ortalama
(1), kovaryans matrisi () ve karmasik agirliklar () icermektedir. E asamasinda, z,; gizli
degiskeninin posterior olasiliklart hesaplanir. Bayes teoremi kullanilarak, asagidaki esitlik

elde edilir'*°.

TN (Xt 2k) Y (Zd)
= k
KN (xnluy, Z) "

p(an = 1|xn' Mkrz'k) =

M asamasinda ise, Q(@,O(t)) miktart maksimize edilmesi gerekmektedir. Bagimsizlik

varsayimi altinda, tamamlanmus verinin log olabilirlik bekleneni asagidaki gibidir!*%~.

Q(O,0)=3N_, 7K y(2,u)PlogmN (x, |, 1)

Ortalama vektori {u,} i¢in baslangic degerleri segilir. Ardindan asagidaki iki asama

tekrarlanmaktadir'#3-.

E asamasi: Maliyet en aza indirgenerek her bir veri noktasi en yakin kiimeye atanir

(rnk Ve u, sabitlenerek).

M asamasi: Kiimelerler i¢in ortalama vektorler giincellenir.

E asamasindaki 7, asagidaki gibi hesaplanmaktadir'#?,
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2
_)1,eger k = argmin;| |xn - ,ujl |

Tnk N
0, diger durumda
M asamasindaki p, ise p, = % esitligi ile giincellenir.
n'nk

Gaussian dagilimi ardindan, Bernoulli karmasik modeli parametreleri tahmin edilerek
olabilirlik fonksiyonlar1 maksimum yapilarak EM algoritmasi kullanilabilir. Gizli degiskenin
posterior dagilimi1 dikkate alinarak tamamlanmis verinin log-olabilirliginin bekleneni

asagidaki gibi hesaplanmaktadir!#,

Q(0,0M)=3N_ 7K, y(zy){logm + T2 [xnlogu,, + (1 — x,) log(1 — w, )1}

¥(Zn) posterior olasiliktir. EM algoritmasinin E samasinda, Bayes teoremi kullanilarak

tahmin edilen posterior olasilik asagidaki gibi elde edilmektedir!**.

TP (X | i)
Ko (xn i)

Y (Zni) =

M asamasinda ise, yukaridaki log olabilirlik fonksiyonu maksimum yapilarak u,, ve m; elde
edilir'#%.

I Vi _Ee ¥ (Zi)
'uki 2,1\1]=1V(an) » Tk N

EM algoritmasina baglamak i¢in, parametreler i¢in baslangic degerleri gerekmektedir. Bir
baslangi¢ noktas1 kullanmak kaydiyla, EM algoritmasi log olabilirligin degerini her zaman

artirmaktadir ve algoritma lokal maksimumu garanti etmektedir. Genel olarak karigik

olasiliklar ), = % ‘dir ve u,,; parametresi, (0.25, 0.75) arasinda tek diize olarak degisen rasgele
degerler setidir. Ardindan ¥; p, =1 kisitimn saglanmasi i¢in normallestirilmektedir'**~,

EM algoritmasimin her bir dongiisiinde olabilirlik fonksiyon degeri de artmaktadir. EM
kiimeleme yonteminin anlasilmasi kolay ve uygulama adimlar1 da oldukcga basittir. Ayrica
diger yontemlere oranla bu algoritmanin maliyeti daha azdir. Kayip veriler oldugu durumda
bu verileri tahmin edebilme 6zelligine sahiptir. Ancak parametre tahminlerinin kovaryans
matrisinin bir tahminin direk olarak hesaplayamamaktadir ve bazi durumlarda yakinsama

durumu ¢ok yavas gerceklesmektedir'#3.
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3. MATERYAL VE METHOD
3.1. Veriler

Kardiyovaskiiler hastaliklar, son yillarda iilkemizde en ¢ok rastlanan rahatsizliklar arasinda
yer almaktadir. Kardiyovaskiiler terimi, kalp ve damar rahatsizliklarinin genel adi olarak
kullanilir. Kardivaskiiler rahatsizliklar, 6liim nedenleri arasinda yer aldig1 gibi kisinin yasam
kalitesinin de oOnemli Olgiide bozulmasina yol agmaktadir. Dolayisiyla kardiyovaskiiler
sorunlarin artisin1 engellemek ve bu sorunlar nedeniyle meydana gelen 6liimleri azaltmak i¢in
risk faktorlerinin belirlenmesi ve bu risk faktdrlerinden hareketle riskli olan kisilere gerekli
miidahalelerde bulunularak kisinin kardiyovaskiiler hastalik nedeniyle meydana gelebilecek
Olim risklerinin azaltilmasi gerekmektedir. Kardiyovaskiiler hastaliklarin risk faktorleri
(6zellikler) cok ¢esitlidir. Baslica risk faktorleri, ileri yas, sigara ve alkol kullanimi, obezite,
diyabet rahatsizligimin var olmasi, hipertansiyon, hiperkolesterolemidir. Dolayisiyla
hareketsiz yasam i¢inde bulunan, spor yapmayan, hazir gida tiiketen, saglikli beslenmeyen,

alkol ve sigara kullanan bir kisinin kardivaskiiler rahatsizlik ge¢irme riski olduk¢a fazladir.

Ulkemizde bu hastaliklarin degerlendirilmesinde oldukga basit yollar izlenmektedir. Ornegin
kisinin kolesterol degeri yliksek ise hemen kolesterol ilaglarina baslanabilmektedir. Oysaki
kisi belki de o kolesterol degeri ile kaliteli bir yasam siirebilmektedir. Kisinin biyolojik
mekanizmasina gore bu deger degisebilmektedir. Dolayisiyla aslinda hastaya basit bir ilag
verirken bile hastalig1 etkileyen tiim risk faktorleri ayn1 anda incelenerek kisinin durumu

hakkinda karar verilmelidir. Boylece daha dogru ve kaliteli tedavi yontemleri izlenecektir.

Bu tez calismasinda, kardiyovaskiiler hastaliklara karsi kisilerin risk durumlarimi
degerlendirirken, diinyada yaygin kullanilan yontemler arasinda yer alan Framingham risk
skoru kullanilmigtir. Framingham risk skoru, Amerika’da Massachusetts eyaletinde yer alan
Framingham kasabasinda yasayan bireyler iizerinde ileriye doniik bir calisma sonucunda
hesaplanmistir. Amerikan Kalp Birligi ise bu verileri kullanarak Framingham risk cetveli
olusturmustur. Bu cetveli olusturma amaci ise kardiyovaskiiler risk altindaki bireyleri tespit
ederek gerekli onlemleri alip 6liim oranlarini azaltmaktadir. Ancak bazi durumlarda bu risk
skorunu hesaplamaya gerek yoktur. Ornegin kisi yakin bir zamanda koroner arter rahatsizligi
gecirmigse zaten 10 yillik riski %20°nin iizerinde olacaktir. Benzer sekilde bir kisi risk
faktorlerinden en az ikisine sahip degilse o kisi icin de risk degerlerinin hesaplanmasina
ithtiya¢ yoktur. Ciinkii bu kisinin kardiyovaskiiler rahatsizlig1 gecirme riski olukca diisiik
cikacaktir.
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Framingham risk cetvelini elestirenlerin sayis1 da olduk¢a fazladir. Arastirmacilar bu risk
cetvelinin sadece koroner kalp hastaligi riskini tahmin ettigi icin elestirmektedirler. Ayni
zamanda risk cetveli olusturulurken az sayida, beyaz bireyin oldugu ve sosyo ekonomik
olarak orta diizeyde bir bdlgede yapilan calismanin tiim kisilere genellenebilir olmasi da bir

baska elestiri noktasidir.

Saglikl1 bireylerin verilerinden yola ¢ikarak bir risk skoru olusturup kisilerin 10 yillik koroner
arter hastaligr riskinin olup olmadignin arastirilmasinda kullanilan Framingham risk skoru
kadin ve erkekler i¢in ayr1 ayri skorlanmaktadir. Skorlamada yas, cinsiyet, sigara i¢cme
durumu, sistolik kan basinci, total kolesterol, HDL, tansiyon ilaci kullanma durumu
degiskenleri dikkate alinmaktadir. Kisinin ailesinde kalp krizi gecirme ge¢misi mevcut ise

Framingham skoru sonucunda elde edilen risk yiizdesi iki kat artmaktadir.

Calisgmamizda kullanilan veriler, 2012-2014 yillar1 arasinda 3 yillik periyot igerisinde kilo
vermek ve periyodik muayene icin Diizce Universitesi Tip Fakiiltesi Aile Hekimligi
Poliklinigine basvuran kisiler {lizerinden toplanmistir. Toplamda 4788 kisiden Olclimler
yapilmistir. Kiimeleme analizi yapmadan once verilerde var olan eksik gézlemler i¢in normal
dagilmayan degiskenler i¢cin medyan degerleri, normal dagilan degiskenler icin ortalama,
kategorik degiskenler igin ise mod degerleri hesaplanarak kayip veri sorunu ortadan
kaldirilmistir. Ayrica calismaya alinan kisilerin Framingham risk skoru yazilmis bir makro
yardimiyla hesaplanmis ve bireyler risk skorlarma gore diistik riskli grup, orta riskli grup ve

yiiksek riskli grup olarak gruplandirilmistir.

Framingham risk cetveline gore bireyler, %10’un altinda riske sahip ise “diisiik riskli grup”,
%10 ile %20 arasinda “orta diizeyde riskli grup” ve %20’ nin {lizerinde “yiiksek riskli grup”
olarak siniflandirilmaktadir. Bu durumda 3 farkli grup ortaya ¢ikmaktadir. Bu bilgiden
hareketle gerceklestirilen bu tez ¢alismasinin uygulama boliimiinde kullanilan kiimeleme
yontemlerine gdre 3 kiimenin elde edilmesi hedeflenmistir. Uygulamada iki amag ortaya
konmustur. Bunlardan birincisi, Framingham risk skoru hesaplanirken kullanilan degiskenler
yardimiyla kiimeleme analizi yapildiginda kisilerin hangi gruba diistiiliniin belirlenmesi,
ikincisi ise literatiirde onerilen ve klinik pratikte dnemsenen ilave risk faktorlerini de dikkate
alarak yeniden kiimeleme analizi yapildiginda bireylerin hangi risk grubuna diistiigiiniin
belirlenmesidir. Bu iki amac1 gergeklestirmek icin farkli kiimeleme algoritmalar1 kullanilmig
ve ortaya cikan kiimelerin Framingham risk skoruna gore belirlenen gruplarla uyumu

incelenmistir. Ayrica Framingham risk skoruna goére risk gruplari olusturulurken kadin ve
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erkekler icin ayri ayr1 ve aile Oykiisii olan ve olmayanlar i¢in ayr1 ayr1 hesaplamalar
yapilmaktadir. Bu calismada ise kiimeleme algoritmalarinda cinsiyet ve aile Oykiisii de bir

risk faktorii olarak modelde yer almistir.

Uygulamada 6ne siiriilen birinci ve ikinci amaci gerceklestirmek i¢in kiimeleme analizlerinde

kullanilan risk faktorleri Tablo 3.1.1° de topluca verilmistir.

Tablo 3.1.1. Kiimeleme analizlerinde kullanilan risk faktorleri

fal:;jl:-ii Birinci amaci gerceklestirmede kullamilan risk ikinci amaci gerceklestirmede kullamilan risk
faktorleri faktorleri
numarasi
1 Yas (Siirekli degisken) Yas (Siirekli degisken)
2 Cinsiyet (Kadlq—Erkek) . Cinsiyet (Kadm—Erkek) 4
3 Sigara Igme Purumu (Igmiyor-I¢iyor) Sigara Igme Purumu (Igmiyor-I¢iyor)
4 Aile Oykiisii (Yok-Var) Aile Oykiisii (Yok-Var)
5 Sistolik Kan Basinci (Siirekli degisken) Sistolik Kan Basinci (Siirekli degisken)
6 Tansiyon ilact kullanma durumu (evet-hayir) Tansiyon ilaci kullanma durumu (evet-hayir)
7 HDL (Siirekli) HDL (Siirekli)
8 Total Kolesterol (Siirekli) Total Kolesterol (Siirekli)
9 Diyastolik Kan Basincr (Siirekli degisken)
10 Kalga Cevresi (Siirekli)
11 Viicut Kiitle Indeksi (Siirekli)
12 I¢ Yaglanma Degeri (Siirekli
13 Trigliserid (Siirekli)
14 Urik Asit (Siirekli)
15 Bel Cevresi (Siirekli)
16 Aglik Kan Sekeri (Siirekli)
17 Homa (IR) (Siirekli)
18 Viseral Sismanlik Indeksi (Siirekli)
19 Viicut Sismanlik indeksi (Siirekli)
20 ATPIII (Negatif, Pozitif)

3.2. Uygulamada Kullanilan Kiimeleme Algoritmalar: ve Paket Programlar

Degerlendirmelerin ilk asamasinda veri setinde yer alan sayisal degiskenlere ait tanimlayict
degerler ortalama ve standart sapma olarak, kategorik yapidaki degiskenlere ait tanimlayici
degerler ise say1 ve ylizde olarak hesaplandi ve tablolar halinde verildi. Framingham risk
skoru hesaplanirken, yas, cinsiyet, sigara kullanma durumu, sistolik kan basinci, total
kolesterol, HDL ve tansiyon ilact kullanma durumuna ait veriler kullanildi. Uygulamadaki

amact gerceklestirmek i¢in bu degiskenler dikkate alinarak 6 farkli kiimeleme algoritmasi
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yardimiyla Framingham risk skoruna gore 3 farkli risk grubu elde edildigi i¢in, 3 farkli kiime
elde edildi. Ardindan bu degiskenlere aile Oykiisii de eklenerek yeniden kiimeler olusturuldu.
Kiimelemede, K-ortalama kiimeleme yontemi, baglangi¢ kiime se¢iminde daha iyi sonuglar
verdigi, daha kisa silirede sonuca ulasilabildigi ve modelin kiime i¢i hata kareler toplamini
diisiirdiigii icin tercih edildi. Uzaklik 6l¢iisii olarak Oklid uzakligi kullanild1 ve kiime sayis
baslangigta 3 olarak belirlendi. Oklid uzakliginm kullanilmasinin nedeni asir1 degerlerden
kaynaklanabilecek olan olumsuzluklardan etkilenmemesidir. Cekirdek degeri ise farkl
degerlerin uygulanmasi sonucunda kiime i¢i hata kareler toplamini en diisiik yapan deger olan
35 segildi. Verilerdeki Ol¢im farkliliklarinin etkilerini ortadan kaldirmak ic¢in gozlem
degerlerinden aritmetik ortalamalar1 ¢ikartilip bu farka ait standart sapmaya bdliinerek
standartlastirildiktan sonra K-ortalama kiimeleme yontemi uygulandi. Ardindan veri setine
EM kiimeleme, En uzak ilk (Farthest First) kiimeleme, yogunluk (density) kiimeleme, K-
medoid ve cascade K-ortalama kiimeleme yontemleri uygulandi. K-ortalama yontemi sadece
sayisal veriler i¢in uygulanabilen bir yontem olmasina ragmen ¢ok degiskenli olarak uzaklik
Olciilerinin normal dagilmasi sebebiyle yine bu algoritmadan yararlanilabilmektedir. Ayrica
veri setinde olduk¢a az sayida kategorik veriler mevcuttur. Uygulamanin ikinci amacinda, risk
gruplariin daha iyi tahmin edilmesini saglamak hedeflendigi i¢cin modele yeni degiskenler
eklendi. Eklenen degiskenler Tablo 3.1.1° de topluca verilmistir. Her iki amag¢ sonrasinda
olusturulan kiimeler arasinda anlamli diizeyde ayrim yapan degiskenleri belirlemek igin,
sayisal degiskenler igin tek yonlii ANOVA kullanildi. ANOVA sonrasinda anlaml diizeyde
farkli kiimeleri belirlemek i¢in Tukey coklu karsilastirma testinden yararlanildi. Benzer
amagla kategorik yapidaki cinsiyet, tansiyon ilact kullanma, ailede kalp rahatsizlig1 olma ve
sigara icme durumlar ile olusturulan kiimeler arasindaki iliskiler Pearson Ki-Kare testi ile
incelendi. Son olarak, Framingham risk skoruna gore belirlenen risk gruplarn ile kiimeleme
algoritmalarindan elde edilen kiimeler arasindaki uyum Kappa istatistigi ile degerlendirildi.
Istatistiksel anlamlilik diizeyi 0.05 olarak alindi ve analizlerde WEKA (ver. 3.4.11), Rapid
Miner (ver. 6.4) ve SPSS (ver. 18) paket programlarindan yararlanildi.

4. BULGULAR

Calismaya katilan kisilerin %83.5” i (n=3998) kadin, %31.3’i (n=1501) sigara tiiketmekte,
%12.1’1 (n=579 kisi) tansiyon ilact kullanmakta ve %42.6’sinin ise (n=2039 kisi) ATPIII
degeri pozitifti. Yas, cinsiyet, sigara icme durumu, sistolik kan basinci, total kolesterol, HDL,
tansiyon ilacit kullanma durumlarinin degerlendirilmesi sonucunda elde edilen Framingham

risk skoru sonucunda kisilerin %4.2° sinde (n=203) yiiksek risk tespit edildi. Aile 6ykiisii de
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dikkate alindiginda bu oran %4.4° e (n=212) vyiikseldi. Birinci amaci gergeklestirmek
amaciyla kiimeleme algoritmalarina dahil edilen kategorik yapidaki degiskenlerin
kategorilerine ve Framingham risk skoruna gore olusturulan risk gruplarina diisen birey say1

ve %’ leri Tablo 4.1 de topluca verildi.

Tablo 4.1. Kategorik degiskenlerin kategorilerinin dagilimi

Kategorik risk faktorleri ve risk gruplari Say1 | %

Cinsiyet Kadin 3998 | 83.5
Erkek 790 | 16.5
Igmiyor 3287 | 68.7
Iciyor 1501 | 31.3
Yok 4209 | 87.9
Var 579 | 12.1
Negatif 2749 | 57.4
Pozitif 2039 | 42.6
Diisiik Risk | 4017 | 83.9
Orta Risk 568 | 11.9

Sigara igme Durumu

Tansiyon fla¢ Kullanim Durumu

ATPIIL

Framingham Risk Skoru

(Aile Oykiisii Harig)
Yiiksek Risk | 203 | 4.2
Disiik Risk | 4002 | 83.6
Framingham Risk Skoru
B Orta Risk 574 12
(Aile Oykiisii Dahil)

Yiiksek Risk | 212 | 4.4

Kiimeleme algoritmalarinda kullanilan tiim sayisal degiskenlere ait tanimlayici degerler
ortalama, standart sapma, minimum ve maksimum olarak Tablo 4.2’de verildi.

Tablo 4.2. Kiimelemede kullanilan sayisal yapidaki degiskenlere ait tanimlayici degerler

Sayisal Degiskenler Ortalama | Standart Sapma | Minimum | Maksimum

HOMA 3.042 22852 0.06 30.42
Yas(YIL) 37.343 12.1024 18 80
Sistolik Kan Basimei (mm-Hg) 124.849 17.5585 80 250
Diyastolik Kan Basmect (mm-Hg) 81.244 11.8682 50 140
Bel Gevresi (em) 99.777 14.0637 55 164
Kalea Gevresi (cm) 116.239 137314 61 175

Vieut Kiitle Indeksi (kg/m2) 33.398 7.0186 14.5 66.44
l¢ yaglanma (ke) 9.606 4.2799 1 39
Aglik Kan Sekeri (mg/d) 95.221 9.5745 57 126
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Trigliserit (mg/dl) 132.155 76.3988 29 1000
Total Kolesterol (mg/dl) 192.692 39.9267 52 396
HDL (mg/dl) 51.102 12.4480 21 108

Urik Asit (mg/dl) 4871 1.1367 2 104

Viseral Sigmanlik Indeksi 5.155 4.0239 0.23 63.94

Viicut Sismanlik Indeksi 38.933 8.3707 12.43 80.14

Veri setindeki yas, cinsiyet, sigara kullanma durumu, sistolik kan basinci, total kolesterol,
HDL ve tansiyon ilaci kullanma durumu degiskenleri dikkate alinarak K-ortalama, cascade K-
ortalama, en uzak ilk, EM, density ve K-medoid kiimeleme yontemlerinin uygulanmasi
sonucunda iterasyonlar 5 adimda sonlandirilmis yani 5 adimda uygun kiimeler tespit

edilmistir.

Alt1 farkli kiimeleme algoritmasi sonucunda elde edilen kiime 6zellikleri degerlendirildiginde
kiime 1; kardivaskiiler riski diisiik olan bireyleri, kiime 2; orta riskli olanlar1 ve kiime 3;
yiiksek riskli olanlar1 ifade ettigi goriildii. Kiime sonugclar1 incelendiginde ise EM kiimeleme
algoritmasinin riskli bireyleri bulmaya kars1 daha egilimli oldugu, en uzak ilk yonteminin ise
kardiyovaskiiler riski diislik olan bireyleri bulma egiliminde oldugu belirlendi. Ancak genel
olarak K-ortalama, cascade K-ortalama, en uzak ilk ve density kiimeleme algoritmalarinin
sonucunda kiimelere yerlesen bireylerin benzer oranda oldugu gozlendi. incelenen 6 farkl
algoritmaya gore elde edilen kiimelere diisen bireylerin say1 ve % olarak dagilimi Tablo 4.3’

de topluca verildi.

Tablo 4.3. Kiimeleme algoritmalarina ait kiimelere diisen bireylerin dagilimi

Say1 | %
Kime 1 (Disiik risk) | 3075 | 64.2
K-ortalama Kiime 2 (Orta risk) 1091 | 22.8

Kiime 3 (Yiiksek risk) | 622 13
Kiime 1 (Diistik risk) | 3075 | 64.2
Cascade K-ortalama Kiime 2 (Orta risk) 1091 | 22.8
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 622 13
Kiime 1 (Diisiik risk) | 3246 | 67.8
En uzak ilk Kiime 2 (Orta risk) 1086 | 22.7
Kiime 3 (Ytiksek risk) | 456 | 9.5
Kiime 1 (Diisiik risk) | 1942 | 40.6
Kiime 2 (Orta risk) 1474 | 30.8

EM

174



Kiime 3 (Yiiksek risk) | 1372 | 28.7
Kiime 1 (Duisiik risk) | 3013 | 62.9
Make Density Based (Density) Kiime 2 (Orta risk) 1092 | 22.8
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 683 | 14.3
Kiime 1 (Diisiik risk) | 1042 | 21.8
K-Medoid Kiime 2 (Orta risk) 2815 | 58.8
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 931 | 19.4

Kiimelere diisen bireylerin algoritmalara gore dagilimi Sekil 4.1 de gosterildi.

4. 000 kime

W el
KitmeZ
W ximez

2.0007

Sayyi

Z.0007

1.0007

o

3 Cascade ¥~  En Usak Density  X-Medoid

Ortalamalar Ortalamalar  Kemgn
Yéntemi

Kumeleme Algoritmalarai

Sekil 4.1. Kiimelere diisen bireylerin dagilim1

Kiimeleme islemlerine yas, cinsiyet, sigara kullanma durumu, sistolik kan basinci, total
kolesterol, HDL, tansiyon ilaci kullanma durumuna ilaveten aile Oykiisii degiskeni de ilave
edilerek K-ortalama, cascade K-ortalama, en wuzak ilk, EM, density ve K-medoid

algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimeleme sonuglar1 agagidaki gibi elde

edildi.

Aile oykiisliniin olup olmama durumu da dikkate alindiginda, density haricinde kalan diger
kiimeleme algoritmalarinin sonuglart aile dykiisii alinmadan elde edilen kiimeleme sonuglari
ile benzer ¢iktg1 ancak aile Oykiisii modele alindiginda density kiimeleme algoritmasinda
kardiyovaskiiler riski diisiik olan bireylerin birgogunun orta riskli veya ¢ok riskli gruplara
dahil edildigi goriildii. Bu kosulda elde edilen kiimelere diisen bireylerin dagilimi Tablo 4.4’

de verildi.
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Tablo 4.4. Aile Oykiisii de modele alindiginda Kiimeleme algoritmalarindan elde edilen

kiimelere diisen bireylerin dagilimi

Say1 | %
Kiime 1 (Diisiik risk) | 2907 | 60.7
K-ortalama Kiime 2 (Orta risk) 1281 | 26.8
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 600 | 12.5
Kiime 1 (Diisiik risk) | 3075 | 64.2
Cascade K-ortalama Kiime 2 (Orta risk) 1091 | 22.8
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 622 13
Kiime 1 (Dtisiik risk) | 3381 | 70.6
En uzak ilk Kiime 2 (Orta risk) 1327 | 27.7
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 80 1.7
Kiime 1 (Diisiik risk) | 1944 | 40.6
EM Kiime 2 (Orta risk) 1474 | 30.8
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 1370 | 28.6
Kiime 1 (Diisiik risk) | 1944 | 40.6
Density Kiime 2 (Orta risk) 1474 | 30.8
Kiime 3 (Yiksek risk) | 1370 | 28.6
Kiime 1 (Diistik risk) | 1042 | 21.8
K-Medoid Kiime 2 (Orta risk) 2815 | 58.8
Kiime 3 (Yiksek risk) | 931 | 194

Aile Oykiisliniin de modele dahil edilmesi sonucunda elde edilen kiimelere diisen bireylerin

algoritmalara gore dagilimi1 Sekil 4.2° de de gosterildi.

4. 0007

2.0007)

Sayyi

Z.000+

1.000+

e ¥

En Usak m Density  H-Medoid

H- Cascade H-
Ortalamalar Ortalamalir  Femgu
Fémtem

Kiimeleme Algoritmalari

Sekil 4.2. Kiimelere diisen bireylerin dagilimi
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Materyal ve Metot boliimiinde Tablo 3.1.1° de yer alan tiim risk faktorleri dikkate alinarak K-

ortalama, cascade K-ortalama, en uzak ilk, EM, density ve K-medoid algoritmalarinin

uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimeleme sonuglar1 asagidaki gibi bulundu.

Cascade K-ortalama yontemine gore yiiksek riskli kisilerin orami (%17), diger kiimeleme

yontemlerinin yiiksek riskli olarak siniflandirdigi bireylerden daha fazla bulundu. En uzak ilk

kiimeleme algoritmasinin sonuglar1 degerlendirildiginde ise kardiyovaskiiler riski diisiik olan

bireylerin oraninin, diger kiimeleme algoritmalarinin sonuglarina gore daha fazla oldugu

gorildii. Kiimelere diisen birey sayilarinin algoritmalara gore dagilimi Sekil 4.3° ve Tablo

4.5’ de de topluca verilmistir.

4000

3.0007

Say1

Z.0007

1.0007

H- Cascade ¥~  En Usak -] Density  K-Medoid
Ortalamalar Ortalamalar  Hamgu
Tantemi

Kimeleme Algoritmalari

Ietime

M rine:
[rimez
. Fime3

Sekil 4.3. Kiimelere diisen bireylerin dagilimi

Tablo 4.5. Kiimelere diisen bireylerin dagilimi

Say1 | %
Kiime 1 (Distik risk) | 3437 | 71.8
K-ortalama Kiime 2 (Orta risk) 760 | 15.9
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 591 | 12.3
Kiime 1 (Diisiik risk) | 2592 | 54.1
Cascade K-ortalama Kiime 2 (Orta risk) 1383 | 28.9
Kiime 3 (Yiksek risk) | 813 17
Kiime 1 (Dusiik risk) | 3782 | 79
En uzak ilk Kiime 2 (Orta risk) 839 | 17.5
Kiime 3 (Yiksek risk) | 167 | 3.5
Kiime 1 (Dusiik risk) | 3075 | 64.2
EM Kiime 2 (Orta risk) 1091 | 22.8
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 622 | 13
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Kiime 1 (Disiik risk) | 2877 | 60.1
Density Kiime 2 (Orta risk) 1136 | 23.7
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 775 | 16.2

Kiime 1 (Diisiik risk) | 3303 | 69
K-Medoid Kiime 2 (Orta risk) 797 | 16.6
Kiime 3 (Yiiksek risk) | 688 | 14.4

Framingham risk skoru hesaplanirken kullanilan sayisal yapidaki degiskenler dikkate alinarak
(aile oykiisii dahil) farkli kiimeleme algoritmalar1 sonucunda elde edilen kardiyovaskiiler
riski diisiik, orta, yiiksek gruplari arasinda, s6z konusu sayisal degiskenlerin ortalamalarinin
karsilastirilmast sonucunda elde edilen tanimlayici istatistikler ve p degerleri Tablo 4.6’ da
verildi. Uygulamada kullanilan 6 farkli kiimeleme algoritmasi yardimiyla elde edilen kiimeler
arasinda yas, total kolesterol ve HDL ortalamalar1 bakimindan anlamli fark bulundu (her bir
karsilagtirma i¢in p<0,001). Ancak K-ortalama kiimeleme yoOntemi sonucunda elde edilen
kiimeler arasinda sistolik kan basinci ortalamasi1 bakimindan anlaml fark yok iken (p=0,441),
cascade K-ortalama, en uzak ilk, EM, Density ve K-medoid algoritmalar1 sonucunda anlamli
farklilik bulundu (her biri i¢in p<0,001). Anlamli diizeyde farkli olan kiimeler, Tablo 4.6’ da

ortalamalarin yanina yerlestirilen tamamen farkli harflerle gosterildi.

Tablo 4.6. Aile 0Oykiisii degiskeni modele alinarak elde edilen kiimelerde sayisal

degiskenlerin tanimlayici degerleri ve kiimelerin karsilastirma sonuglar

Kiimeleme Kiimeler Yas Sistolik Kan Basinci Total Kolesterol HDL
Algoritmalari " Ort+SD* p Ort+SD p Ort+SD p Ort+SD p
Dl;‘fs‘]‘(k 37,06°F 12,556 124,80F 18,225 190,48°F39,433 52,94°F 12,093
K-Ortalama 1%212 3927°F 11,457 | <0,001 | 124,56F17,135 | 0,441 | 197,35°F40,860 | <0,001 | 51,10°F12,633 | <0,001
Ylgli‘sslfk 34,59°F 10,449 125,66F 14,965 193,43F39,462 42,15¢F9,538
Diisiik - - — o
Rk 36,619F2,474 124,65°F 18,028 190,06°F 39,181 52,79°F 11,963
Cascade Orta 1 37 560710730 | <0.001 | 123.34°F16.482 | <0.001 | 195.51°F41.245 | <0.001 | 51.38°F12.903 | <0,001
K-Ortalama Risk
Yiiksek - b ot ot
Rick | 40.54°F 11,988 128,42°F 16,550 200,72°F39,879 42,23<F10,034
Diisiik T bT bT b
Rk | 35:36°F10:849 23,88"F 16,676 190,56"F39,551 50,76"F 12,266
En Uzak ilk gi"stﬁ 4233F 13,696 | <0,001 | 127,23F19,314 | <0,001 | 197,77°F40,452 | <0,001 | 52,01°F12,883 | <0,001
Yﬁli‘:lfk 38,43¢F10,158 126,26%F19,568 198,12%F39,316 50,08%F 12,065
Diisiik - — - —
Rk 27,499F5,904 114,61°F 11,170 170,45°F29,665 53,65°F12,249
EM gi"stﬁ 39.00078.865 | Q001 | 127.135F 10671 | <0001 | 193870730004 | OOO1 | 45 aqe7 a3 | <0001
Yiksck | 49,54°F9.401 136,90°F21,878 222,97°F40,918 56,79°F 12,374
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Risk
Diisiik — - - _
Risk 27,49%45,904 114,61*+11,170 170,45°429,665 53,652+12,249
Density lcz)lr:li 39,00Y¥8,865 | <0,001 | 127,13*F10,671 | <0,001 | 193,87°F30,924 | <0,001 | 42,44°F7,043 | <0,001
Ylgli(:lfk 49,54°%9,401 136,90°+21,878 222,97°%40,918 56,79°+12,374
Diisiik — - — _
Risk 29,5748,925 115,50*+12,970 143,70°+17,421 49,78*+11,666
K-Medoid lcz)qutli 37,73%¥11,585 | <0,001 | 126,97°F17,668 | <0,001 | 191,79°F18,442 | <0,001 | 49,24°F11,195 | <0,001
Ylgli(:lfk 44,85°F11,581 128,87°F18,065 250,21°+28,868 58,19°F14,256

*OrtalamaFStandart Sapma

Framingham risk skoru hesaplanirken kullanilan kategorik yapidaki degiskenlerin
kategorilerinin, olusturulan kiimelerdeki dagilimi ve kiimelerin bu degiskenler bakimindan
karsilastirilma sonuglart Tablo 4.7° de oOzetlendi. Tablo 4.7. incelendiginde K-ortalama
kiimeleme algoritmast sonucunda elde edilen kiimeler arasinda cinsiyet, sigara kullanma
durumu ve aile Oykiisii dagilimlar1 bakimindan anlamli farkliliklar tespit edildi (p<0.05).
Farkliliklar detayli olarak incelendiginde, K-ortalama yontemin sonucunda elde edilen yiiksek
riskli gruplarda erkeklerin goriilme orani kadinlara gére anlamli derecede yiiksek ve sigara
icenlerin anlamli derecede yiiksek riskli gruba ait oldugu goriildii. Diisiik riskli olarak
belirlenen kiimede (kiime 1) aile dykiisii olmayanlarin orani anlamli derecede yiliksek bulundu
(her biri i¢cin p<0,05). Cascade K-ortalama ve K-medoid kiimeleme algoritmalarinin
uygulanmasi sonucunda elde edilen kiimeler arasinda aile Oykiisii dagilimi bakimindan
anlaml farklilik gozlenmedi. Ancak bu kiimeler arasinda cinsiyet dagilimi ve sigara icme
durumu bakimindan anlamli farklilik belirlendi (her biri i¢in p<0,001). En uzak ilk, EM ve
density kiimeleme algoritmalar1 sonucunda kadinlarin, sigara igmeyenlerin ve aile dykiisii
olmayanlarin, kardiyovaskiiler riski diisiik olan grupta yer alma olasiliklar1 anlamli derecede

yiiksek cikti (her bir karsilastirma i¢in p<0,05).

Tablo 4.7. Aile oykiisii modele alinarak yapilan kiimeleme islemleri sonrasinda modeldeki
kategorik risk faktorlerinin kategorilerinin kiimelere dagilimi ve kiimelerin bu

degiskenler bakimindan karsilastirilma sonuglari

K-ortalama KUMELER
Diisiik | Orta | Yiiksek P
L n 2907 | 1091 0
Cinsiyet Kadin Satira gore % 727 | 213 | 0
Stituna gore % 100.0 | 85.2 0 <0.001
n 0 190 600
Erkek Satira gore % 0 24.1 75.9
Stituna gore % 0 14.8 | 100.0
Sigara Iemiyor n 2907 0 380 <0.001
Kullanma Satira gore % 88.4 0 11.6 ’

179




Durumu Siituna gore % 100.0 0 63.3
n 0 1281 220
Igiyor Satira gore % 0 853 | 14.7
Stituna gore % 0 100 36.7
n 2858 | 1253 597
Yok Satira gore % 60.7 | 26.6 12.7
) Aile Stituna gore % 98.3 | 97.8 99.5 0.029
Oykiisii n 49 28 3 ’
Var Satira gore % 61.3 | 35.0 3.8
Siituna gore % 1.7 2.2 0.5
Cascade K-ortalama
L n 2907 | 1091 0
Cinsiyet Kadin Satira gore % 727 | 273 | 0
Siituna gore % 94.5 | 100.0 0 <0.001
Erkek n 168 0 622
Satira gore % 21.3 0 78.7
Stituna gore % 5.5 0 100.0
Sigara . n 3075 0 212
Kullanma Igmiyor Satira gore % 93.6 0 6.4
Durumu Siituna gore % 100.0 | O 34.1
n 0 1091 410 <0,001
Igiyor Satira gore % 0 | 727 2713
Siituna gore % 0 100 65.9
n 3026 | 1069 | 613
Yok Satira gore % 64.3 | 22.7 13
Aile Siituna gore % 984 | 98.0 | 98.6
Oykiisii n 49 22 9
Var Satira gore % 61.3 | 27.5 11.3
Siituna goére % 1.6 2 1.4
En uzak ilk
L n 2642 | 1283 73
Cinsiyet Kadmn Satira gore % 66.1 | 32.1 1.8
Stituna gore % 78.1 | 96.7 91.3 <0.001
Erkek n 739 44 7
Satira gore % 93.5 5.6 9
Stituna gore % 21.9 33 8.8
Sigara - n 3022 | 216 49
Kullanma lgmiyor Satira gore % 91.9 6.6 1.5
Durumu Stituna gore % 894 | 163 61.3
n 359 | 1111 31 <0,001
Igiyor Satira gore % 239 | 740 | 2.1
Stituna gore % 10.6 | 83.7 38.8
n 3379 | 1327 2
Yok Satira gore % 71.8 | 28.2 0
Aile Siituna gore % 99.9 | 100.0 2.5
Oykiisii . 2 0 78 <0,001
Var Satira gore % 2.5 0 97.5
Siituna gore % 0.1 0 97.5
EM
Cinsiyet n 1850 | 882 1266
Kadin Satira gore % 46.3 | 22.1 31.7
Siituna gore % 952 | 5908 | 924 <0,001
Erkek n 94 592 104
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Satira gore % 119 | 74.9 13.2
Siituna gore % 4.8 40.2 7.6
Sigara . n 1487 | 814 986
Kullanma Igmiyor Satira gore % 452 | 248 30.0
Durumu Siituna gore % 76.5 | 55.2 | 72.0
n 457 660 384 <0,001
Igiyor Satira gore % 304 | 440 | 256
Siituna gore % 235 | 44.8 28.0
n 1924 | 1446 | 1338
Yok Satira gore % 40.9 | 30.7 28.4
) Aile Stituna gore % 99.0 | 98.1 97.7 0.011
Oykiisii n 20 28 32 ’
Var Satira gore % 25.0 | 35.0 | 40.0
Siituna goére % 1.0 1.9 2.3
Density
L n 1850 | 882 1266
Cinsiyet Kadmn Satira gore % 463 | 221 | 317
Stituna gore % 95.2 | 59.8 92.4
ek n o4 | 592 | 104 <0,001
Satira gore % 11.9 | 749 13.2
Stituna gore % 4.8 40.2 7.6
Sigara L n 1487 | 814 986
Kullanma lgmiyor Satira gore % 452 | 248 | 300
Durumu Stituna goére % 76.5 | 55.2 72.0
n 457 660 384 <0,001
Igiyor Satira gore % 304 | 440 | 256
Siituna gore % 235 | 44.8 28.0
n 1924 | 1446 | 1338
Yok Satira gore % 409 | 30.7 28.4
_Aile Siituna gore % 99.0 | 98.1 97.7 0.011
Oykiisii n 20 28 32 ’
Var Satira gore % 25.0 | 350 40.0
Stituna gore % 1.0 1.9 2.3
K-Medoid
L n 910 | 2303 | 785
Cinsiyet Kadmn Satira gore % 228 | 57.6 | 196
Siituna gore % 87.3 | 81.8 84.3
ek n 132 | 512 | 146 <0,001
Satira gore % 16.7 | 64.8 18.5
Siituna gore % 12.7 18.2 15.7
Sigara - n 767 | 1896 624
Kullanma Igmiyor Satira gore % 233 | 577 | 190
Durumu Stituna goére % 73.6 | 67.4 67.0
n 275 919 307 <0,001
Igiyor Satira gore % 183 | 612 | 205
Stituna gore % 264 | 32.6 33.0
n 1026 | 2768 | 914
Yok Satira gore % 21.8 | 58.8 19.4
) Aile Siituna gore % 98.5 | 98.3 98.2 0.881
Oykiisii n 16 47 17 ’
Var Satira gore % 20.0 | 58.8 21.3
Stituna gore % 1.5 1.7 1.8
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Yukarida tanimlanan igslem adimlar1 kiimeleme iglemlerine aile dykiisii dahil edilmeden tekrar

edildi ve agagidaki sonuclar elde edildi.

Framingham risk skoru hesaplanirken kullanilan sayisal degiskenlerin ortalamalar
bakimindan, farkli kiimeleme algoritmalar1 sonucunda elde edilen kardiyovaskiiler riski
diisiik, orta, yliksek olan kiimeler arasinda anlamli farklilik olup olmadigr karsilastirildi ve
elde edilen sonuglar Tablo 4.8’de 6zetlendi. Tablo 4.8 incelendiginde, olusturulan kiimeleme
arasinda yas, sistolik kan basinci total kolesterol ve HDL ortalamalar1 bakimindan anlaml
fark oldugu goriildii (her bir karsilastirma i¢in p<0,001). Farkli olan kiimeleri gdéstermek
amaciyla ortalamalar iizerine harfler konuldu. Harflendirmede tamamen farkli olan harfler, o
degisken bakimindan kiimeler arasinda anlamli farklilik oldugunu ifade ederken, ayni veya

ortak harfe sahip kiimeler arasinda anlaml1 bir farklilik olmadig1 sdylenebilir.

Framingham risk skoru hesaplanirken kullanilan kategorik degiskenlerin kategorilerinin elde
edilen kiimelere dagilimi ve kiimelerin bu degiskenler bakimindan karsilastirilma sonuglari
Tablo 4.9’ da Ozetlendi. Tablo 4.9 incelendiginde tiim kiimeleme algoritmalar1 sonucunda
yiiksek riskli olarak belirlenen kiimede, erkeklerin kadinlara gére ve sigara kullananlarin
kullanmayanlara gore anlamli diizeyde daha fazla oranda oldugu gozlendi (her bir

karsilastirma igin p<0,001).

Tablo 4.8. Aile 0Oykiisii degiskeni modele alinmadan elde edilen kiimelerde sayisal

degiskenlerin tanimlayici degerleri ve kiimelerin karsilagtirma sonuglari

Kiimeleme Kiimeler Yas Sistolik Kan Basinci Total Kolesterol HDL
Algoritmalari umele Ort+SD* p Ort+SD p Ort+SD p Ort+SD p
DR“iSSik 36,61°F12,474 124,65°F18.028 190,06°F39,181 52,79°F11,963
K-Ortalama glr:li‘ 37,582°F10,730 | <0,001 | 123,34°F 16,482 | <0,001 | 195,51’F41,245 | <0,001 | 51,38"F12,903 | <0,001
Ygli‘:lfk 40,542°F 11,988 128,42YF 16,550 200,72F39,879 42,23°F10,035
Diisiik - - — o
Rip | 36.61°F12,474 124,65°F 18.028 190,06°F39,181 52,79°F11,963
Cascade K- Orta | 37 5eo0710,730 | <0.001 | 123.34°F16,482 | <0.001 | 195.51°F41.245 | <0001 | 51.38°F12.903 | <0.001
Ortalama Risk
Yiksek — bT — _
Risk | 40.542F 11,988 128,42YF 16,550 200,72F39,879 42,23°F10,035
Diisiik - — b —
Rk 36,66°F 12,284 124,83°F 17,851 190,64"F39,193 51,99°F12,196
En Uzak ilk glrsti 37,41°F10,478 | <0,001 | 123,23"F16,393 | <0,001 | 195,55:F41,319 | <0,001 | 51,41°F12,912 | <0,001
Ygli‘:]fk 41,96"F13,360 128,79F 17,557 200,45°F39,926 44,044F10,770
Diisiik - — - —
Rk 27,50°F5,911 114,59°F 11,188 170,432F29,695 53,65°F12,256
EM o | asosrsssr | OO | 127.08F 10,653 | O | 1038eF30860 | OO | anasFrose | 00
Yiksek | 49,54°F9.395 136,95°F21,826 222,96°F40,919 56,77°F12,376
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Risk
Diisiik o o o -
Risk 36,832+12,546 124,61°+18,095 190,10°439,308 53,01°+11,986
Density gqutli 37,57°F10,726 | <0,001 | 123,34°F16,474 | <0,001 | 195,51°F41,227 | <0,001 | 51,42°F12,950 | <0,001
Ylgli(:lfk 39,21°F12,003 128,27°%16,370 199,58%+39,450 42,17°%9,418
Diisiik — - - _
Risk 29,5748,925 115,50*+12,970 143,70°+17,421 49,78°+11,666
K-Medoid gqutli 37,73Y¥11,585 | <0,001 | 126,97°F17,668 | <0,001 | 191,79°F18,442 | <0,001 | 49,24°F11,195 | <0,001
Ylgli(:lfk 44,85°F1,581 128,87°+18,065 250,21°428,868 58,19°F14,256

*Qrtalama+Standart Sapma

Tablo 4.9. Aile 6ykiisli modele alinmadan yapilan kiimeleme igslemleri sonrasinda modeldeki
kategorik risk faktorlerinin kategorilerinin kiimelere dagilimi ve kiimelerin bu

degiskenler bakimindan karsilastirilma sonuglari

K-ortalama KUMELER
Diisiik | Orta | Yiiksek P
o n 2907 | 1091 0
Cinsiyet Kadin Satira gbre 727 | 273 0
Siituna gore 94.5 100 0
n 168 0 622 <0,001
Erkek Satira gore 21.3 0 78.7
Siituna gore 5.5 0 100
Sigara Kullanma fomiyor n 3075 0 212
Durumu Satira gore 93.6 .0 6.4
Siituna gore 100.0 .0 34.1
<0,001
.. n 0 1091 410
Igiyor Satira gore 0 | 727 ] 273
Siituna gore .0 100.0 65.9
Cascade K-ortalama
o n 2907 | 1091 0
Cinsiyet Kadin Satira gore 727 273 ] 0
Siituna gore 94.5 | 100.0 .0
n 168 0 622 <0,001
Erkek Satira gore 21.3 .0 78.7
Siituna gore 5.5 .0 100.0
Sigara Kullanma fomiyor n 3075 0 212
Durumu Satira gore 93.6 .0 6.4
Siituna gore 100.0 .0 34.1 <0001
.. n 0 1091 410
Igiyor Satira gore 0 | 727 ] 273
Siituna gore .0 100.0 | 659
En uzak ilk
o n 2907 | 1086 5
Cinsiyet Kadm Satira gore 727 |22 1
Siituna gore 89.6 | 100.0 1.1 <0001
n 339 0 451
Erkek Satira gore 42.9 .0 57.1
Siituna gore 10.4 .0 98.9
Sigara Kullanma fgmiyor n 3246 0 41 <0.001
Durumu Satira gore 98.8 .0 1.2 ’
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Siituna gore 100.0 .0 9.0
i n 0 1086 415
f1yor Satira gore .0 724 27.6
Siituna gore .0 100.0 | 91.0
EM
o Kad n 1851 879 1268
Cinsiyet adm Satira gore 463 | 220 | 317
Siituna g6 95.3 59.6 92.4
- 1? = 91 595 104 <0,001
Erkek .
Satira gore 11.5 75.3 13.2
Siituna gore 4.7 40.4 7.6
Sigara Kullanma L n 1485 814 988
Igmiyor ~
Durumu Satira gore 45.2 24.8 30.1
Siituna gore 76.5 55.2 72.0
<0,00
i n 457 660 384 /0ol
f1yor Satira gore 304 | 440 | 256
Siituna gore 23.5 44.8 28.0
Density
n 2907 | 1091 0
o K
Cinsiyet adin Satira gore 727 | 2723 0
Siituna g6 96.5 | 999 .0
iituna gore <0001
Frkek n 106 1 683
e Satira gore 13.4 .1 86.5
Siituna gore 3.5 .1 100.0
Sigara Kullanma femivor n 3013 0 274
Durumu ey Satira gore 91.7 .0 8.3
Siituna gore 100.0 .0 40.1
<
. n 0 1092 409 0,001
Iciyor .
Satira gore .0 72.8 27.2
Siituna gore .0 100.0 59.9
K-Medoid
Cinsi Kad n 910 | 2303 785
n
insiyet a Satira gore 238 | 576 | 196
Siituna g6 87.3 81.8 84.3
iituna gore <0.001
Erkek n 132 512 146
ree Satira gore 167 | 648 | 185
Siituna gore 12.7 18.2 15.7
Sigara Kullanma L n 767 1896 624
Igmiyor -
Durumu Satira gore 23.3 57.7 19.0
Siituna gore 73.6 67.4 67.0
<0,001
. n 275 919 307
I¢iyor ~
Satira gore 18.3 61.2 20.5
Siituna gore 26.4 32.6 33.0

Uygulamadaki ikinci amaci degerlendirmek icin literatiirde kardiyovaskiiler hastaliklarin risk
faktorii olarak tanimlanan ve klinik pratikte 6nemsenen ilave risk faktorleri de dikkate alindi
ve alt1 farkli kiimeleme algoritmasi yardimiyla risk gruplari yeniden olusturuldu. Bu amag
icin dikkate alinan risk faktorleri Tablo 3.1.11n ii¢lincii slitununda topluca verildi. Kiimeleme

islemleri sonrasinda ortaya ¢ikan kiimelerde dikkate alinan sayisal yapidaki risk faktorlerinin
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tanimlayict degerleri ve kiimelerin bu risk faktorleri bakimindan karsilastirma sonuglar1 Tablo

4.10° da topluca verildi.

Tablo 4.10 incelendiginde, HOMA degiskeni hari¢ diger degiskenlerin ortalamalari
bakimindan kiimeleme sonucunda belirlenen risk gruplar1 arasinda anlamli farkliliklar oldugu
belirlendi (her biri i¢in p<0.05). Hangi kiimelerin ortalamalarinin anlamli derecede diger
kiimelerden yiiksek veya diisik oldugu ise ortalamalar iizerindeki harflerle gosterildi.
Uygulanan kiimeleme algoritmalari sonucunda kardiyovaskiiler risk gruplarinda HOMA
ortalamalar1 benzer bulundu. Ancak literariirde HOMA degiskeninin kardiyovaskiiler

hastaliklar i¢in bir risk faktdrii oldugu bilgisi ile siklikla karsilasiimaktadir!™°.
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Tablo 4.10. Kiimeleme algoritmalarina alinan tiim sayisal degiskenlerin olusan kiimelerdeki tanimlayict degerleri ve kiimelerin karsilagtirma sonuglari

Cascade

Sayisal Lo K-Ortalama En Uzak flk EM Density K-Medoid
Degiskenler K _ _K-Ortalama _ _ _ _
Ort+SD* p Ort+SD* p Ort+SD* p Ort+SD* p Ort+SD* p Ort+SD* p
Diisiik Risk 35,32°F11,54 35,57°F10,39 35,56°F11,57 36,61°F12,47 37,00°F12,55 32,25°F 11,65
Yas Orta Risk 37,59°F10,87 <0,001 38,1°¥10,07 <0,001 44,68°F11,38 <0,001 37,58"¥10,73 <0,001 37,22°¥10,74 <0,001 40,53°F11,59 <0,001
Yiiksek Risk 48,74°F10,29 51,16°¥9,02 40,84°F11,46 40,54°F11,98 38,78°F12,19 43,68°F11,82
L Diisiik Risk 121,76°F16,18 117,39°F13,48 122,19°¥16,03 124,65°F18,03 124,82°F18,25 123,27°F16,98
K;lsl;(;lslﬁm Orta Risk 127,11"f15,23 <0,001 128,32*’f14,29 <0,001 135,30“?19,61 <0,001 123,34af16,48 <0,001 122,91"f16,31 <0,001 130,12*’f19,17 <0,001
Yiiksek Risk 139,85°+19,72 142,70°+19,31 132,34°+18,06 128,42°F 16,55 127,77+16,29 126,27°+16,99
Diisiik Risk 188,17°F38,89 182,29°F36,98 188,77°F39,02 190,06°+39,18 190,13°F39,28 176,57°F28,17
Total Kolesterol Orta Risk 198,51°¥39,97 <0,001 200,59°¥39,35 <0,001 206,10°F39,37 <0,001 195,51°F41,25 <0,001 193,96°F40,83 <0,001 213,68"¥39,25 <0,001
Yiiksek Risk 211,45°F39,41 212,39°F39,47 214,08°F41,81 200,72°F39,88 200,32°F39,96 245,74°F30,48
Diisiik Risk 53,59°F12,31 55,18*F12,19 52,67°F 12,46 52,79°F11,96 53,13*F12,02 51,26°F10,84
HDL Orta Risk 42,33¥9,69 <0,001 43,93°¥9,71 <0,001 46,67°F10,21 <0,001 51,38°F12,90 <0,001 51,60°F12,8 <0,001 41,14°¥9,20 <0,001
Yiiksek Risk 47,89°F10,38 50,26°F11,74 37,67°F8,18 42,23°F10,03 42,82°F9,80 61,83°F13,62
Diisiik Risk 3,07%2,35 3,06%2,41 3,05F2,31 3,07%2,33 3,06%2,31 3,02¥2,32
HOMA Orta Risk 2,90%2,07 0,182 2,95F2,20 0,259 3,03%2,19 0,560 3,01F2,17 0,436 3,03F2,19 0,506 2,98F2,08 0,161
Yiiksek Risk 3,05¥2,15 3,10¥2,01 2,85¥2,24 2,95F2,23 2,96¥2,34 3,19F2,344
Diyastolik Diisiik Risk 79,49“?11,11 76,56“_?9,60 79,67"f11,06 81,16“f11,92 81,19?12,02 80,37"‘f1 1,54
Kan Basinet Orta Risk 82,58"t11,28 <0,001 83,84"t10,57 <0,001 87,30“t13,09 <0,001 80,33“i11,84 <0,001 80,01"i11,85 <0,001 84,43"1—12,82 <0,001
Yiiksek Risk 89,70°+12,97 91,75°+12,40 86,24°+12,01 83,21°F 11,44 83,24°F11,02 81,70°%11,62
Diisiik Risk 97,02°F13,64 93,01°F12,62 97,79°¥13,93 98,81°F13,99 98,68°F13,88 99,09°F 14,47
Bel Cevresi Orta Risk 104,79°F13,02 <0,001 106,35°F10,86 <0,001 106,73°F11,79 <0,001 99,04°+13,49 <0,001 98,36°+13,63 <0,001 105,44°F11,88 <0,001
Yiiksek Risk 109,33F11,59 110,15°F11,39 109,65°F12,11 105,82°F 13,95 105,90°F 13,78 96,49°F12,53
Diisiik Risk 115F16°F166 111,23*F12,89 114,88°F13,65 116,88°F14,29 117,24°F14,27 116,40°F14,32
Kalga Cevresi Orta Risk 114,05°+10,80 <0,001 119,84°F11,43 <0,001 122,66°F12,77 <0,001 116,63*+12,999 <0,001 115,80°F13,483 <0,001 118,15°F11,98 <0,001
Yiiksek Risk 125,27°F12,97 126,04°F12,66 114,62°F13,73 112,32°F11,278 113,14°F11,383 113,19°¥12,24
Beden- Diisiik Bisk 32,55“f6,95 30,29’°‘f6,17 32,52“?6,88 33,56@_7,234 33,70"37,234 33,22”?7,29
Kitle indeksi Orta Risk 33,08°+5,73 <0,001 35,87°F5,57 <0,001 37,18°¥6,57 <0,001 33,35%F6,746 0,012 32,90°+7,010 0,001 35,32°F6,19 <0,001
Yiiksek Risk 38,71°¥6,58 39,09°+6,51 34,23°F5,62 32,64°F6,330 32,976,102 31,98°F6,03
Diisiik Risk 8,50°+3,53 7,60°+3,41 9,02°+4,13 8,95°+3,653 8,79°+3,378 9,14°F¥4,24
I¢ Yaglanma Orta Risk 12,49°F5,388 <0,001 11,17°F3,89 <0,001 11,28¥3,73 <0,001 8,84°F3,125 <0,001 8,65'F3,084 <0,001 11,44°F4,35 <0,001
Yiiksek Risk 12,29F3,67 13,32°%3,78 14,26°F5,01 14,16°¥5,831 14,00°¥5,810 9,69°F3,81
Aclik Diigiik Risk 93,88“}8,88 91,94“f7,70 94,19“}9,09 95,16“39,501 95,13“?9,506 94,54“_¢9,31
Kan Sekeri Orta Risk 96,57"t 10,19 <0,001 97,81 bt9,89 <0,001 99,32%10,30 <0,001 94,502‘_4—9,398 <0,001 94,22"i9,322 <0,001 97,24b-|;10,58 <0,001
Yiiksek Risk 101,2°F10,08 101,24°F10,12 97,91°F10,41 96,78°F 10,068 97,00°+9,952 96,14°+9,18
Diisiik Risk 114,6°F57,95 100,11°+44,31 118,32°+61,28 121,61°+63,226 119,01°¥56,432 102,81°+35,68
Trigliserid Orta Risk 184,6°F 111,71 <0,001 176,14°F94,0 <0,001 164,25°F67,82 <0,001 133,84°F72,660 <0,001 128,56°F63,307 <0,001 258,10°%92,74 <0,001
Yiiksek Risk 166,3F72,35 159,47F76,05 284,20°F 163,46 181,30°F 113,85 186,18°F121,67 126,10°F41,97
Diisiik Risk 4,65°F1,02 4,51°F0,99 4,76°F1,10 4,71°F1,042 4,65*F1,002 4,75*F1,09
Urik Asit Orta Risk 5,63°¥1,25 <0,001 5,32°F1,18 <0,001 5,07°F1,08 <0,001 4,69°F1,012 <0,001 4,67°F0,986 <0,001 5,41F1,22 <0,001
Yiiksek Risk 5,166¥1,09 5,21°F1,11 6,13°F1,30 5,95°F1,194 5,96"F 1,183 4,82F1,06
Viseral Adopsity Diisiik Risk 4,32"f3,05 3,51"‘?2,07 4,40“f3,07 4,69“f3,397 4,59’°‘f2,898 3,88“-T—_1 ,88
indeks Orta Risk 744%5,93 <0,001 7,56"t5,26 <0,001 7,o7b+_3,86 <0,001 5,58"i4,25l <0,001 5,22"J_r3,585 <0,001 1 l,43b_+5,66 <0,001
Yiiksek Risk 7,03°+4,17 6,27°+3,86 12,46°+9,62 6,66°+5,683 7,14°+6,701 3,96°+1,91
Body Adopsity Diisiik Risk 38,92"‘?8, 15 36,32”f7,57 38,16"‘?8,25 40,07”38,462 40,65“?8,290 38,91“’_?8,48
indeks Orta Risk 33,88°F6,21 <0,001 39,74°F7,51 <0,001 43,61°F7,42 <0,001 39,88°+7,212 <0,001 39,19°F7,784 <0,001 39,52°+8,45 0,002
Yiiksek Risk 45,45°47,51 45,85°F%7,96 32,89°F5,66 31,61°F5,719 32,17°F5,682 38,31°F7,66

*QOrtalama+ StandartSapma
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Tiim degiskenlerin modele alindigi kosulda olusan kiimeler arasinda kategorik
degiskenlerin kategorileri bakimindan anlamli fark olup olmadigi incelendi ve elde
edilen sonuclar Tablo 4.11 > de 6zetlendi. Tablolar degerlendirildiginde; K-ortalama,
cascade K-ortalama, EM, density ve K-medoid kiimeleme algoritmalari sonucunda elde
edilen kiimeler arasinda kalp hastaligi aile oykiisii bakimindan anlamli farklilik
olmadigi belirlendi. EM ve Density kiimeleme algoritmalarina gore elde edilen kiimeler
arasinda tansiyon ilact kullanma siklig1 bakimindan anlamh farklilik bulunmaz iken, en
uzak ilk algoritmasinda elde edilen kiimeler arasinda cinsiyet, sigara igme durumu, aile
Oykiisii, tansiyon ilact kullanma durumu ve ATPIII sonuglarinin dagilimi bakimindan

anlamli farklilik oldugu belirlendi (her biri i¢in p<0,001).

Tablo 4.11. Tim degiskenlerin modele alindig1 kosulda kategorik degiskenlere ait
kategorilerin K-ortalama algoritmasiyla elde edilen kiimelere dagilimi

K-Ortalama
Diisiik risk Orta risk Yiiksek risk p
grubu grubu grubu
Kadin n 3207 231 560
Cinsiyet Satira gbre % 80.2 5.8 14.0
Stituna gére % 93.3 30.4 94.8 <0.001
Erkek n 230 529 31
Satira gore % 29.1 67.0 3.9
Siituna goére % 6.7 69.6 5.2
fomiyor n 2876 146 265
Sigara igme durumu Satira gore % 87.5 44 8.1
Siituna gore % 83.7 19.2 44.8
<0,001
iciyor n 561 614 326
Satira gore % 374 40.9 21.7
Siituna gore % 16.3 80.8 55.2
Yok n 3379 745 584
Kalp hastalig1 aile dykiisii Satira gore % 71.8 15.8 12.4
Siituna goére % 98.3 98.0 98.8
0,527
Var n 58 15 7
Satira gore % 72.5 18.8 8.8
Siituna goére % 1.7 2.0 12
Yok n 3311 728 170
Hipertansiyon ilag o -
kullanimi Satira gore % 78.7 17.3 4.0
Siituna goére % 96.3 95.8 28.8
<0,001
Var n 126 32 421
Satira gore % 21.8 55 72.7
Siituna gére % 3.7 42 71.2
Negatif n 2503 214 32
ATPIII Satira gore % 91.1 7.8 1.2
Siituna gore % 72.8 28.2 54
<0,001
Pozitif n 934 546 559
Satira gore % 45.8 26.8 27.4
Siituna gore % 27.2 71.8 94.6
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Tablo 4.12. Tiim degiskenlerin modele alindig1 kosulda kategorik degiskenlere ait

kategorilerin cascade K-ortalama algoritmasiyla elde edilen kiimelere dagilimi

Cascade K-Ortalama
Diisiik risk Orta risk Yiiksek risk p
grubu grubu grubu
o Kadin n 2277 998 723
Cinsiyet Satira gore % 57.0 25.0 18.1
Stituna gore % 87.8 72.2 88.9
<0,001
Erkek n 315 385 90
Satira gore % 39.9 48.7 114
Siituna gore % 12.2 27.8 11.1
' ' femiyor n 2051 528 708
Sigara igme durumu Satira gore % 624 16.1 215
Stituna gore % 79.1 38.2 87.1
<0,001
iciyor n 541 855 105
Satira gore % 36.0 57.0 7.0
Siituna gore % 20.9 61.8 12.9
. Yok n 2554 1353 801
Kalp hastalig aile oykiisi Satira gore % 542 287 17.0
Siituna gore % 98.5 97.8 98.5
0,230
Var n 38 30 12
Satira gore % 475 375 15.0
Siituna gore % 1.5 22 1.5
Hipertansiyon ilag Yok n 2542 1317 350
kullanimi Satira gore % 60.4 31.3 8.3
Siituna gore % 98.1 952 43.1
<0,001
Var n 50 66 463
Satira gore % 8.6 11.4 80.0
Siituna gore % 1.9 4.8 56.9
. n 2396 249 104
ATPIII Negatif —
Satira gore % 87.2 9.1 3.8
Siituna gore % 92.4 18.0 12.8
<0,001
Pozitif n 196 1134 709
Satira gore % 9.6 55.6 34.8
Siituna gore % 7.6 82.0 87.2
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Tablo 4.13. Tiim degiskenlerin modele alindig1 kosulda kategorik degiskenlere ait

kategorilerin En uzak ilk algoritmasiyla elde edilen kiimelere dagilimi

En Uzak Ik Yontemi

Diisiik risk Orta risk Yiiksek p
grubu grubu risk grubu
Kadin n 3168 802 28
Cinsiyet Satira gore % 79.2 20.1 i
Siituna gore % 83.8 95.6 16.8
<0,001
Erkek n 614 37 139
Satira gore % 7.7 4.7 17.6
Siituna gore % 16.2 4.4 83.2
Sigara igme | Igmiyor n 2998 285 4
durumu Satira gore % 91.2 8.7 1
Siituna gore % 79.3 34.0 2.4
<0,001
iciyor n 784 554 163
Satira gore % 52.2 36.9 10.9
Siituna gore % 20.7 66.0 97.6
Kalp Yok n 3750 791 167
allllgsot;i(‘ﬁ;u Satira gore % 79.7 16.8 35
Siituna gore % 99.2 94.3 100.0
<0,001
Var n 32 48 0
Satira gore % 40.0 60.0 .0
Siituna gore % .8 5.7 .0
Hipertansiy Yok n 3637 410 162
kﬁﬁ;ﬁﬁu Satira gore % 86.4 9.7 3.8
Siituna gore % 96.2 48.9 97.0
<0,001
Var n 145 429 5
Satira gore % 250 74.1 9
Siituna gore % 3.8 51.1 3.0
Satira gore % 98.4 1.6
Siituna gore % 71.5 54 .
<0,001
Satira gore % 529 38.9 8.2
Siituna gore % 28.5 94.6 100.0
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Tablo 4.14. Tiim degiskenlerin modele alindig1 kosulda kategorik degiskenlere ait

kategorilerin EM algoritmasiyla elde edilen kiimelere dagilimi

EM
Diisiik risk Orta risk Yiiksek p
grubu grubu risk grubu
Kadin n 2907 1091 0
Cinsiyet Satira gore % 72.7 273 .0
Siituna gore % 94.5 100.0 .0
<0,001
Erkek n 168 0 622
Satira gore % 213 .0 78.7
Siituna gore % 5.5 .0 100.0
Sigara igme fcmiyor n 3075 0 212
durumu Satira gore % 93.6 .0 6.4
Siituna gore % 100.0 .0 34.1
<0,001
iciyor n 0 1091 410
Satira gore % .0 727 273
Siituna gore % .0 100.0 65.9
Kalp Yok n 3026 1069 613
allllgsot;i(‘ﬁ;u Satira gore % 643 27 13.0
Siituna gore % 98.4 98.0 98.6
0,578
Var n 49 22 9
Satira gore % 61.3 27.5 11.3
Siituna gore % 1.6 2.0 1.4
Hipe@ansiy Yok n 2698 962 549
kﬁﬁ;ﬁﬁu Satira gore % 64.1 229 13.0
Siituna gore % 87.7 88.2 88.3
0,892
Var n 377 129 73
Satira gore % 65.1 223 12.6
Siituna gore % 12.3 11.8 11.7
. n 1849 590 310
ATPIII Negatif —
Satira gore % 67.3 21.5 11.3
Siituna gore % 60.1 54.1 49.8
<0,001
Satira gore % 60.1 24.6 15.3
Siituna gore % 39.9 45.9 50.2
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Tablo 4.15. Tiim degiskenlerin modele alindig1 kosulda kategorik degiskenlere ait

kategorilerin Density algoritmasiyla elde edilen kiimelere dagilimi

Make Density Based
Diisiik risk Orta risk Yiiksek p
grubu grubu risk grubu
Kadin n 2875 1077 46
Cinsiyet Satira gore % 71.9 26.9 12
Siituna gore % 99.9 94.8 5.9
<0,001
Erkek n 2 59 729
Satira gore % 3 7.5 923
Siituna gore % 1 52 94.1
Sigara icme kzmiyor n 28717 0 410
durumu Satira gore % 87.5 .0 12.5
Siituna gore % 100.0 .0 529
<0,001
iciyor n 0 1136 365
Satira gore % .0 75.7 243
Siituna gore % .0 100.0 471
Kalp Yok n 2829 1114 765
alﬁ’;‘i;ﬂﬁ;u Satira gore % 60.1 237 16.2
Siituna gore % 98.3 98.1 98.7
0,557
Var n 48 22 10
Satira gore % 60.0 27.5 12.5
Siituna gore % 1.7 1.9 1.3
Hiper_tansiy Yok n 2511 1009 689
kﬁﬁ;ﬁn Satira gore % 59.7 24.0 16.4
Siituna gore % 87.3 88.8 88.9
0,261
Var n 366 127 86
Satira gore % 63.2 21.9 149
Siituna gore % 12.7 11.2 11.1
. n 1711 646 392
ATPIII Negatif —
Satira gore % 62.2 235 14.3
Siituna gore % 59.5 56.9 50.6
<0,001
Pozitif n 1166 490 383
Satira gore % 572 240 18.8
Siituna gore % 40.5 43.1 494
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Tablo 4.16. Tiim degiskenlerin modele alindig1 kosulda kategorik degiskenlere ait

kategorilerin K-Medoid algoritmastyla elde edilen kiimelere dagilim1

K-Medoid
Diisiik risk Orta risk Yiiksek p
grubu grubu risk grubu

Kadin n 2828 563 607
Cinsiyet Satira gore % 70.7 14.1 15.2
Siituna gore % 85.6 70.6 88.2

<0,001
Satira gore % 60.1 29.6 10.3
Siituna gore % 14.4 294 11.8
Sigara icme | l¢miyor n 2341 472 474
durumu Satira gore % 71.2 144 144
Stituna gore % 70.9 59.2 68.9

<0,001
iciyor n 962 325 214
Satira gore % 64.1 21.7 14.3
Siituna gore % 29.1 40.8 31.1
Kalp Yok n 3250 782 676
al?:if;}iﬁ;u Satira gore % 69.0 16.6 14.4
Siituna gore % 98.4 98.1 98.3

0,849
Var n 53 15 12
Satira gore % 66.3 18.8 15.0
Siituna gore % 1.6 1.9 1.7
Hipertansiy Yok n 2990 636 583
kgﬁ;i?ﬁn Satira gore % 71.0 15.1 13.9
Siituna gore % 90.5 79.8 84.7

<0,001
Var n 313 161 105
Satira gore % 54.1 27.8 18.1
Siituna gore % 9.5 20.2 15.3
: n 2203 100 446

arpmn | Neeatf —

Satira gore % 80.1 3.6 16.2
Siituna gore % 66.7 12.5 64.8

<0,001
Satira gore % 539 342 11.9
Siituna gore % 333 87.5 35.2

Kardiyovaskiiler hastaliklar i¢in risk faktorii olma siiphesi tasiyan tiim degiskenler
modele alindiginda elde edilen sonuglara ait tablolar genel olarak degerlendirilirse,
sayisal risk faktorleri icinde sadece HOMA degiskeninin kiimelerin elde edilmesinde
anlamli bir etkisi olmadigi, buna karsin diger sayisal degiskenlerin kiimelerin
olusturulmasinda benzer diizeyde anlamli etkiye sahip oldugu sOylenir. Ayrica ailede
kalp rahatsizhigr Oykiisii olup olmamasi bakimindan sadece En Uzak [k kiimeleri
arasinda anlamli farklilhik bulunmus, diger algoritmalara gore olusturulan kiimelerin

belirlenmesinde bu risk faktoriiniin etkisi anlamli bulunmamistir. EM ve Density
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algoritmalarma gore elde edilen kiimelerin ayristirllmasinda hipertansiyon ilact

kullanma durumunun etki etmedigi belirlenmistir.

Bu sonuglara gore, modele alman tiim degiskenlerin sadece En Uzak Ilk algoritmasina

gore elde edilen kiimelerin ortaya ¢ikmasinda anlamli etki sagladigi soylenebilir.

Aile Oykiisii modele alinmadan Framingham skoru hesaplanirken kullanilan risk
faktorleri yardimiyla elde edilen kiimeleme sonuglarinin birbirleriyle uyumlar1 Kappa
istatistigi ile degerlendirilmis ve elde edilen sonuglar Tablo 4.17 topluca verilmistir.
Tablo 4.17 incelendiginde, her ne kadar uygulamada kullanilan 6 algoritmanin kiimeleri
arasinda anlamli uyum gozlense de Kappa istatistiginin degeri bazi kosullarda oldukga
kiigiik bulunmustur. Calismada kullanilan toplam birey sayis1 ve kiimelere diisen birey
sayilar1 biiyilk oldugu i¢in kiiciik Kappa degerleri bile istatistik olarak anlamli
bulunmustur. Bu durumda Kappa degeri biiylik olan uyumlar incelendiginde, Cascade
K-ortalama kiimeleri ile K-ortalama kiimeleri arasinda %100 uyum bulunmus, ayrica
Density kiimeleri ile sadece EM kiimeleri arasinda diisiik uyum bulunmus, diger
algoritmalara ait kiimeler ile oldukca yiiksek uyum gostermistir. K-medoid
algoritmasina ait kiime sonuglarin diger 5 algoritma kiimeleri ile ¢ok diisiik diizeyde

uyumlu oldugu goriilmiistiir.

Tablo 4.17 Aile oykiisii dikkate alinmadan Framingham skoru hesaplanirken kullanilan

risk faktorleri yardimiyla elde edilen kiimeleme sonuglarinin birbirleriyle

uyumlari
Cascade . . .
En Uzak Ilk EM Density | K-Medoid
K-ortalama
K-ortalama KAPPA 1.000 0,925 0,053 0,972 0,024
p <0,001 <0,001 <0,001 | <0,001 0,003
Cascade K-ortalama KAPPA 0,925 0,053 0,971 0,024
p <0,001 <0,001 | <0,001 0,003
. KAPPA 0,049 0,897 0,019
En Uzak Ik » <0,001 | <0001 | 0,014
EM KAPPA 0,051 0,036
p <0,001 <0,001
Density KAPPA 0,022
p 0,006

Framingham skoru hesaplanirken kullanilan risk faktorleri ile birlikte aile Oykiisii de
modele alinarak elde edilen kiimeleme sonuglarinin birbirleriyle uyumlar1 Tablo 4.18

topluca verilmistir. Tablo 4.18 degerlendirildiginde, her ne kadar uygulamada kullanilan
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6 algoritmanin kiimeleri arasinda anlamli uyum goézlense de ¢alismadaki toplam birey
sayisinin biiyiik olmasi, kappa degeri kiigiikk olan bazi karsilastirma sonuglarinin
uyumlariin istatistik olarak anlamli ¢ikmasina neden olmustur. Kappa degeri biiyiik
olan uyumlar incelendiginde, K-ortalama kiimeleri, Cascade K-ortalama kiimeleri ve En
Uzak Ilk kiimeleri arasinda oldukca yiiksek uyum oldugu, Density kiimeleri ile EM
kiimeleri ve K-Medoid kiimeleri arasinda %100 uyum saglandig1 ve EM ile K-Medoid

arasinda ise orta diizeyde uyumun var oldugu gozlenmistir.

Tablo 4.18. Framingham skoru hesaplanirken kullanilan risk faktorlerine ilaveten aile

Oykiisii de dikkate alinarak elde edilen kiimeleme sonuglarinin birbirleriyle

uyumlari
Cascade K-ortalama | En Uzak ilk | EM | Density | K-Medoid
K-ortalama KAPPA 0,860 0,564 0,063 0,063 0,015
p <0,001 <0,001 <0,001 | <0,001 0,05
Cascade K-ortalama KAPPA 0,608 0,053 0,053 0,024
p <0,001 <0,001 | <0,001 <0,001
. KAPPA 0,031 0,031 0,023
En Uzak Ilk : 2 :
n e ) 0,001 | <0,001 | 0,003
EM KAPPA 1.000 0,334
p <0,001 | <0,001
Densit KAPPA 1.000
Y P <0,001

Risk faktorii olarak diislinlilen degiskenlerin tamami dikkate alinarak uygulanan
kiimeleme algoritmalar1 yardimiyla elde edilen kiimelerin uyumlar1 degerlendirilmis ve
elde edilen sonuglar Tablo 4.19” da topluca verilmistir. Tablo 4.19 incelendiginde tiim
kiimeleme algoritmalar1 arasindaki uyumu oOlgen Kappa katsayisinin istatistik olarak
anlamli oldugu sonucuna varilmigtir. Uyumlar daha detayli olarak incelendiginde, en
yiiksek uyumun EM ve Density kiimeleme algoritmalar arasinda, en diisiik uyumun ise
Density ve K-medoid kiimeleme algoritmalar1 arasinda oldugu goriilmiistiir. Ayrica K-
ortalama, Cascade K-Ortalama, En Uzak ilk ve Density ydntemlerinin sonuglar

birbirleriyle anlamli derecede uyumlu olup uyumun derecesi ise orta diizeydedir.
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Tablo 4.19. Degiskenlerin tamami igeren kiimelerin birbirleriyle uyumlari

K—Coa;(;fria En i[&{zak EM Density | K-Medoid
K-ortalama KAPPA 0,495 0,252 0,252 0,248 0,175
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
Cascade K- KAPPA 0,285 0,195 0,169 0,225
ortalama p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001
. KAPPA 0,374 0,333 0,147
En Uzak Ilk » <0001 | <0001 | <0,001
EM KAPPA 0,894 0,043
p <0,001 <0,001
Density KAPPA 0,026
)4 0,015

Aile Oykiisii hari¢ Framingham risk skorunun hesaplamasinda kullanilan degiskenler
yardimiyla elde edilen kiimeler ile veri setindeki tiim degiskenler kullanilarak elde
edilen kiimelerin kendi iclerindeki uyumlar1 degerlendirilmis ve sonuglart Tablo 4.20°
de topluca verilmistir. Tablo 4.20 incelendiginde, farkli degiskenlerin alindig1 iki ayri
veri setinde Density algoritmasina ait kiimelerin birbirleriyle uyumu en yiiksek
bulunurken diger algoritmalarin farkli degisken setlerine ait kiimeleri arasinda orta
diizeyde ancak istatistik olarak anlamli uyum verdigi gozlenmistir. Bu sonug¢ bize
Density algoritmasina ilave edilen degiskenlerin kiimelemede Onemli bir degisiklik
meydana getirmedigini, buna karsin ilave degiskenlerin diger algoritmalarin

kiimelerinin sekillenmesini etkiledigini diisiindiirmiistir.

Tablo 4.20. Farkli degisken setleri kullanilarak olusturulan kiimelerin kendi iginde

uyumlari

K-ortalama | Cascade K-ortalama | En Uzak ilk | EM | Density | K-Medoid

Kappa 0,252 0,195 0,414 0,053 0,919 0,228
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 | <0,001 <0,001

Framingham risk skorunun hesaplamasinda kullanilan diger degiskenler ile birlikte aile
Oykiisii de dikkate alinarak olusturulan kiimeler ile veri setindeki tiim degiskenler
kullanilarak elde edilen kiimelerin kendi i¢lerindeki uyumlar1 degerlendirilmis ve
sonuglart Tablo 4.21° de topluca verilmistir. Tablo 4.21 degerlendirildiginde, farkl
degiskenlerin alindig1 iki ayr1 veri setinde Density ve EM algoritmalarinin kiimeleri
kendi i¢inde istatistik olarak anlamli bulunsa da c¢ok diisik uyuma sahip oldugu

belirlenmistir. Bu sonug bize, aile Oykiisiiniin ilave edildigi durumda s6z konusu iki
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algoritmanin farkli degisken setlerine gore olusturulan kiimelerinin degisken setlerinden
onemli diizeyde etkilendigini gostermektedir. Diger algoritmalarin kiimeleri arasindaki
uyumlarda orta diizeyde bulunmus, bu sonu¢ degisken setinin kiimeleme iizerine
etkisini gostermektedir. Biitiin bu sonuglar kiimelemede kullanilacak degiskenlerin
seciminin 6nemini vurgulamakta olup, kiimelemeye anlamli etki saglayan degiskenlerin
alinmas1 gerektigi vurgulanabilir. Olgiilen &zellikleri bir biitiiniin pargas1 olarak
diisiindiiglimiizde bu biitliinii etkileyen ve birbirleriyle iligski icerisinde bulunan

degiskenlerin sonug lizerindeki etkisi bir kez daha gosterilmis olmaktadir.

Tablo 4.21. Farkli degisken setleri kullanilarak olusturulan kiimelerin kendi iginde

uyumlari

K-ortalama | Cascade K-ortalama | En Uzak Ik | EM | Density | K-Medoid
Kappa 0,284 0,195 0,387 0,053 0,056 0,228
» <0,001 <0,001 <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

Verileri en iyi kiimeleyen algoritmalar1 bulabilmek amaciyla ilk olarak Kappa
katsayilar1 incelendi. Ardindan Framingham skoruna gore olusturulan risk gruplari
icinde diigiik riskli olarak belirlenen bireylerin, kiimeleme analizleri sonucunda diisiik
veya orta riskli bulunmas1 6nemsendi ve Framingham skoruna gore riskli olan bireylerin
ise kiimeleme analizlerinde riskli ¢ikma oraninin yiiksek olmasi tercih edildi. Ayrica
Framingham skoruna goére orta riskli bulunan bireylerin, kiimeleme analizleri

sonucunda orta riskli veya yliksek riskli olmasi durumu tercih edildi.

Yapilan degerlendirmeler sonucunda, aile Oykiisii dikkate alinarak hesaplanan
Framingham risk gruplar ile aile Oykiisii dikkate alinarak hesaplanan kiimeleme
gruplar1 arasindaki en yiiksek uyuma sahip kiimeleme algoritmasinin 0,206 ile en uzak
ilk yonteminin oldugu belirlenmistir. Risk sliphesi tasiyan degiskenlerin tamami dikkate
alarak olusturulan kiimeleler ile Framingham skorununa goren elde edilen risk
gruplar1 arasindaki uyum ise en yiiksek 0,325 ile yine en uzak ilk yonteminin oldugu
belirlenmistir. Hesaplanan uyum katsayilari istatistik olarak anlamli ancak orta derecede
bir uyumu gostermektedir. Framingham skoruna gore olusturulan risk gruplan ile
Framingham degiskenleri ile birlikte aile Oykiisii de dikkate alinarak yapilan kiimeleme
analizleri sonucunda elde edilen kiimeler arasindaki uyumlar incelendiginde Tablo 4.22’

deki sonuglara ulagildi. Tablo 4.22 degerlendirildiginde, kiimelerle Framingham risk
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gruplar1 arasinda diisiik veya orta diizeye yakin ancak istatistik olarak anlamli uyumun

elde edildigi goriildii.

Tablo 4.22. Framingham skoruna gore olusturulan risk gruplar ile Framingham
degiskenleri ile birlikte aile Oykiisii de dikkate alinarak yapilan

kiimeleme analizleri sonucunda elde edilen kiimeler arasindaki uyumlar

K-ortalama | Cascade K-ortalama | En Uzak [lk | EM Density | K-Medoid

Kappa 0,128 0,177 0,206 0,146 | 0,146 0,054
p <0,001 <0,001 <0,001 <0,001 | <0,001 <0,001

Framingham skoruna gore olusturulan risk gruplari ile tiim degiskenler dikkate alinarak
yapilan kiimeleme analizleri sonucunda elde edilen kiimeler arasindaki uyumlar
incelendiginde Tablo 4.23° deki sonuglara ulasildi. Tablo 4.23 incelendiginde,
kiimelerle Framingham risk gruplar1 arasinda orta diizeye yakin ancak istatistik olarak

anlamli uyumun elde edildigi goriildii.

Tablo 4.23. Framingham skoruna gore olusturulan risk gruplar ile tiim degiskenler
dikkate alinarak yapilan kiimeleme analizleri sonucunda elde edilen kiimeler

arasindaki uyumlar

K-ortalama | Cascade K-ortalama | En Uzak ilk EM Density | K-Medoid

Kappa | 0,249 0,198 0,325 0177 | 0,152 | 0,165
D <0,001 <0,001 <0,001 | <0,001 | <0,001 | <0,001

Tablo 4.22 ve Tablo 4.23 ’deki Kappa degerleri incelendiginde Framingham risk
gruplart ile en yiiksek uyumun en wuzak ilk yonteminden elde edildigi gorildii.
Framingham risk gruplari ve Framingham risk faktorleri (aile Oykiisti dahil)
kullanildiginda farkli algoritmalardan elde edilen kiimeler arasinda capraz tablolar
olusturularak gruplarin dagilimi incelendi. Sonu¢ olarak Framingham risk faktorleri
(aile oOykiisii dahil) kullanildiginda en isabetli kararlarin EM algoritmasina ait
kiimelerden elde edilebilecegi kanaatine varildi. Framingham skoruna gore diisiik riskli
olan bireylerin %20,9’u EM algoritmas1 sonucunda yiiksek riskli olarak bulundu ve
Framingham skoruna gore ytiksek riskli olarak adlandirilan bireylerin ise %71.7° si EM
algoritmas1 sonucunda da yiiksek riskli olarak tespit edildi. Framingham skoruna gore
yiiksek riskli olarak adlandirilan bireylerin tamami1 EM algoritmas1 yardimiyla ya orta

veya yiiksek riskli olarak belirlendi. Bunlara ilaveten, Framingham skoruna gore orta
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diizeyde riskli bulunan bireylerin, EM algoritmas1 yardimiyla %33,6’s1 orta riskli

bulundu.

Framingham risk gruplart ve tiim degiskenler dikkate alinarak olusturulan kiimeler
arasinda ¢apraz tablolar olusturularak gruplarin dagilimi incelendiginde ise, en isabetli
kararlarin Density algoritmasia ait kiimelerden elde edildigi goriildii. Framingham
skoruna gore diisiik riskli olan bireylerin %12,9’u Density algoritmasi sonucunda
yiiksek riskli olarak bulundu ve Framingham skoruna gore yiiksek riskli olarak
adlandirilan bireylerin ise %54.7° si Density algoritmasi sonucunda da yiiksek riskli,
%17 si diisik ve %28.3” i ise orta riskli olarak tespit edildi. Ayrica Framingham
skoruna gore orta diizeyde riskli bulunan bireylerin, Density algoritmasi yardimiyla

%33,6’s1 orta riskli bulundu.

Her iki veri setinde de Framingham skoruna gore diisiik riskli bulunan bireylerin en

fazla oranda en uzak ilk kiimelemede de diisiik riskli oldugu goriildii.

S.TARTISMA VE SONUC

Veri madenciligi yontemleri, cok sayida degisken ve ¢ok sayida bireyleri igeren biiyiik
veri setleri i¢in gelistirilmis, genellikle bireyleri veya degiskenleri siniflandirmak ve
bireyler veya degiskenler arasindaki benzerlikten yola ¢ikarak gruplandirmak amaciyla
kullanilan ¢ok ¢esitli algoritmalardan olusur. Kiimeleme analizi veri madenciliginde en
¢ok yararlanilan ve homojen gruplarin olusturulmasinda kullanilan yontemler grubudur.
Boylece kiimeleme algoritmalarinda benzer 6zelliklere sahip olan bireyler veya iliskili
degiskenler bir araya getirilir. Birbirine benzemeyen bireyler ayri gruplarda yani
kiimelerde yer alir. Ayni gruptaki bireyler birbirlerine ne kadar ¢ok benziyor ise
kiimelemenin o derece iyi yapildigi sonucuna varilir. Ayrica kiimeleme analizinde
nesneler normal dagilmasa bile, uzaklik Olciilerinin normal dagilmas: yeterlidir.

Yéntemin varsayrmlarinin katt olmamast tiim alanlarda uygulanmasina olanak saglar'=.

Kiimeleme algoritmalar ¢ok ¢esitli ¢alisma alanlarinda kullanilmaktadir veya kullanima
uygundur. Ornegin facebook, twitter sosyal aglarinda metinlerin kiimelemesi
yapilabilirken, bir okulda 6grencilerin sosyal yeteneklerine gore gruplar olusturulabilir,
hastaliklarin veya farkli hastaliklara sahip semptomlarin siniflandirilmasinda,

laboratuvar ve klinik bulgular birlestirilerek hastalik gruplarinin olusturulmasinda,
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salgin hastaliklarin belirlenmesinde, bdlgesel analizlerde veya kalp seslerinin farkli
morfolojilerinin belirlenmesinde, fizyolojik durumlarin siiflandiriimasinda, MR ve
ultrason gibi ¢ekimler yardimiyla tiimorlerin tespitinde kiimeleme algoritmalarindan
yararlanilabilmektedir. Ayni1 zamanda kiimeleme algoritmalari, bir¢ok istatistiksel
testten 6once homojen gruplarin ortaya ¢ikarilmasi amaciyla bir 6n analiz yontemi olarak

da tercih edilmektedir'-2.

Veri setindeki degiskenlerin tiplerine veya veride sapan/etkili gozlemlerin bulunup
bulunmamasina gére ¢ok cesitli kiimeleme algoritmalar1 gelistirilmistir. Ozellikle son
10 yil igerisinde kiimeleme algoritmalarinin sayisinda olduk¢a biiyiik artis oldugu
gozlenmistir. Bu sonu¢ kiimeleme islemlerine olan gereksinimin arttifinin bir
gostergesidir. Literatirde en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalari arasinda,
uygulamasimin kolay olmasi ve ilk gelistirilen kiimeleme algoritmalar1 arasinda yer
almas1 sebebiyle K-ortalama yontemi yer alir. Ancak yapilan ¢alismalarin 6nemli bir
boliimiinde bu algoritmanin uygulanmas: sirasinda degisken tipi ¢ok dnemsenmedigi
icin elde edilecek sonuclarin giivenilirligi olumsuz yonde etkilenmektedir. Ayrica
veriler hakkinda herhangi bir 6n bilgi mevcut degil ise baglangicta yanlis K degerinin
belirlenmesi yanls kiimeleme sonuglarmin elde edilmesine neden olacaktir'!.
Yontemin bir diger dezavantaji ise giiriiltiilii ve u¢ degerlere karsi fazla hassas ve
kategorik degisken sayisinin ¢ok sayida oldugu durumlardan olumsuz etkilenmektedir.
Biiytik veri setleri i¢in uygun bir yontem olmasina ragmen kiiresel olmayan kiimeleri

1284 Bu olumsuzluklar1 ortadan kaldirmak

bulmada iyi sonuglar iiretmemektedir
amaciyla son yillarda cesitli algoritmalar gelistirilmektedir. Kiimeleme amaciyla
kullanilan ve ozellikle son yillarda gelistirilen algoritmalar en yogun olarak WEKA
programi igerisinde yer almaktadir. Bu programda yer alan kiimeleme algoritmalarinin
etkinliklerinin karsilastirilmast i¢in ¢esitli ¢calismalar yapilmistir. WEKA programinda
yer alan JAVA kodlar1 yardimiyla son yillarda gelistirilmis yeni algoritmalar ile verileri
kiimeleme imkan: saglanmaktadir. Ancak JAVA kodlarinin dogru bir sekilde
yazilabilmesi ic¢in kullanicinin ileri derecede kod yazma yetenegine sahip olmasi ve

uygulayacagmin kiimeleme algoritmas: hakkinda detayli bilgilere sahip olmasi

gerekmektedir.

Kiimeleme algoritmalar1 6zellikle iilkemizde saglik alani arastirmalarinda heniiz ¢ok
yaygin kullanilmamaktadir. Ornegin tam ve tedavi islemleri icin birgok durumda

hastalara ait ¢ok sayida dzellik bir arada 6l¢iilmektedir. Olgiilen dzellikler arasi iliskiler
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biyolojik olarak kurgulanamadigi zaman farkli istatistiksel degerlendirmelerle farkli
sonuclara ulagilabilmektedir. Bu durum ise karar verilemeyen durumlar, tanisi
konulamayan veya tanist yanlis konulan hastaliklara neden olabilir. Boyle durumlarda
degiskenler arasi iligkileri birlikte dikkate alan ¢ok degiskenli yontemlere olan ihtiyag
artmaktadir. Ancak hangi istatistik yontem kullanilirsa kullanilsin biyolojik iliskilerin
dogru bir sekilde tanimlanmadig1 veya konu ile ilgili degiskenler dikkate alinmadigi
zaman elde edilen sonuglarin dogrulugu ve genellenebilirligi tartisma konusu olacaktir.
Bu yilizden benzer 6zellikler iceren bireylerin olusturdugu kiimeleri degerlendirirken

klinik bilgilerin de gdz dniine alinmasi gerekir'->?,

Gergeklestirilen bu tez caligsmasi ile baglantili olarak, Zheng ve arkadaslar1 2005 yilinda
EM, En uzak ilk ve K-ortalama kiimeleme algoritmalarini bir veri setinde uygulamali
olarak karsilagtirmiglardir. EM algoritmasinin hangi kritere bakilirsa bakilsin, K-
ortalama ve En uzak ilk algoritmalarindan daha iistiin oldugu sonucuna varmislardir.
EM’nin tiim veri setleri icin K-ortalama ve En uzak ilk yonteminden daha kiiciik
standart sapmaya sahip olduklarini tespit etmisler ve bu durumun EM algoritmasinin
diger iki yontemden daha duragan sonuglar verdigini ifade ettigini belirtmislerdir. K-
ortalama ve En uzak ilk yontemleri karsilastirildiginda ise K-ortalama yOnteminin
dogruluk oranlarina ve log marjinal olabilirlik skoruna bakarak daha iyi sonug¢ verdigini

gozlemislerdir!>2.

Osama Abbas 2008 yilinda farkli kiimeleme algoritmalarini karsilastirmis, K-ortalama
ve EM algoritmalarinin performansinin hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden daha iyi
oldugu sonucuna varmiglardir. Ayrica biiyiikk veri tabanlar1 icin EM ve K-ortalama
algoritmalarmin olduk¢a iyi sonuclar iiretebileceklerini vurgulamiglardir. Ancak K-
ortalama ve EM algoritmalarnn giriltiilii veriler icin olduk¢a hassas oldugu

belirlenmistir'>.

Tagaram Madhulatha 2011 yilinda yaptigi calisma da K-ortalama ve K-medoid
kiimeleme algoritmalarin1 karsilastirmis ve kiicliik veri setleri i¢in K-ortalama
yonteminin kaliteli ve hizli sonuglar tirettigini gézlemlemislerdir. K-medoid yonteminin
ise daha biiytik veri setleri i¢in kullanabilir oldugunu, biiyiik veri setleri i¢in K-ortalama

yontemine gore daha hizli ve daha iyi kiime gruplari olusturdugunu ifade etmislerdir!>*

Singh ve Chauhan 2011 yilinda en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalar1 arasinda yer

alan K-ortalama ve K-medoid yoOntemlerini uygulamali olarak karsilastirmiglardir.
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Gergeklestirdikleri ¢alisma sonucunda, her iki yonteminde kiiresel sekile sahip kiiciik
veya orta hacimdeki veri setleri i¢in iyi sonuglar iirettigini gozlemlemisler. Her iki
kiimeleme algoritmasi i¢in de baslangicta K degerinin dogru bir sekilde belirlenmesi
gerektigini belirtmiglerdir. K-ortalama yOnteminin hesaplama maliyetini daha diisiik
bulmuslar ancak giiriiltilic ve asir1 u¢ degerlere karst oldukca hassas oldugunu
gozlemlemisler. K-medoid yontemi ise giiriiltiilii ve u¢ degerlere karsi hassas degildir
ancak K-ortalama yOntemine goére hesaplama maliyeti olduk¢a fazla oldugunu

gormiislerdir'>>16

Shrivastava ve Arya 2012 yilinda K-ortalama, yogunluk yontemi ve En uzak ilk
kiimeleme algoritmalarini uygun bir veri seti ilizerine uygulayarak karsilagtirmistir.
Kiimeleme yontemlerinin performanslari ise yanlis siniflandirilan 6rneklerin yiizdeleri
ile Olclilmiistiir. Bu oran ne kadar diisiik ¢ikmissa kiimelemenin performansinin da o
derecede diisiik oldugunu kabul etmislerdir. En uzak ilk kiimeleme algoritmasi, K-
ortalama ve yogunluk yoOntemlerine gore daha iyi sonuglar vermistir. En uzak ilk
yontemi kiime sayisindan bagimsiz oldugunu ancak K-ortalama yontemi kiime sayisina
olduk¢a bagimli sonuglar Trettigini gozlemlemislerdir. En wuzak ilk kiimeleme
algoritmasi hizli sonug iiretmektedir. Ayrica bu algoritmanin aynm1 kiime sayilarinda
diger yontemlere gore daha diisiik hatali siniflama olasiligina sahip oldugu goriilmiis,
kiime sayisindaki degisikliklerin ise hatali siiflandirilan birey oranlarinda énemli bir

degisime neden olmadig1 belirlenmistir'’.

Sharma ve arkadaslar1 2012 yilinda WEKA’da kullanilan algoritmalar1 karsilagtirmislar
ve EM kiimeleme algoritmasinin gercek veri setleri i¢in oldukca kullanish oldugu
sonucuna varmiglardir. Ancak algoritma yapis1 geregi oldukca karmasiktir. En uzak ilk
kiimeleme algoritmasinin ise biiyiik Olgekli veri tabanlar1 i¢in kullaniglt oldugunu 6ne
stirmislerdir. K-ortalama yontemi bakimindan degerlendirildiklerinde ise yoOntemin
fazla miktarda degiskenler igeren veri setleri i¢in hiyerarsik kiimelemeye gore daha hizli
sonuglar verdigini belirtmislerdir. Ayrica K-ortalama yontemi daha siki yapida kiimeleri
olusturmaktadir. YoOntemin dezavantajinin ise kiimeleme sonucunda olusturulan
kiimelerin kalitelerinin karsilastirilmasinin zor oldugunu 6ne siirmiiglerdir. Sabit kiime
sayist ile de K degerinin ne olacagi hakkinda tahminde bulunmanin ise zor olacagini
belirtmislerdir. K-ortalama yontemi global olmayan kiimeleri bulmada iyi

caligmamaktadir. Yapilan caligmada en kolay olan yontemin K-ortalama oldugu
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sonucuna varilmis ve kiimeleme yontemleri degerlendirilirken kullanilabilecek,

dgrenmesi zor olmayan WEKA programini énermektedirler!®.

Godara ve Yadav’in 2013 yilinda gerceklestirdikleri ¢alismada K-ortalama, hiyerarsik
ve density kiimeleme yontemlerini incelemislerdir. Yaptiklar1 ¢alisma sonucunda K-
ortalama yonteminin olduk¢a hizli sonuglar verdigini ve etkili bir performansimnin
oldugunu belirlemislerdir. Ayrica diger iki algoritmaya oranla kiimeleme sonuglar1 daha
dogrudur. Make density kiimeleme algoritmasi K-ortalama yontemine gore daha dogru
sonuglar iiretmistir. Ancak K-ortalama yontemine kiyasla daha fazla zaman aldig1 tespit
edilmistir. Zaman ve dogruluk kriterlerinin her ikisi de birlikte degerlendirildiginde

bahsedilen {i¢ algoritma igerisinde en iyi yontemin K-ortalama kiimeleme algoritmasi

oldugu sonucuna varmislardir!>®,

Singh ve Dubey 2013 yilinda K-ortalama ve En uzak ilk algoritmalarini
karsilagtirmiglardir. Yaptiklar1 calisma sonucunda dogruluk oranlarinin K-ortalama
yontemine gore daha yiiksek oldugunu gozlemlemisler ve daha hizli sonuglar

vermistir!'>®.

Revathi ve Nalini 2013 yilinda ¢alismamizda kullandigimiz K-ortalama, En uzak ilk ve
make density based algoritmalarini karsilagtirmiglardir. Tiim algoritmalarda kiime sayisi
arttikga kiimeleri olusturmada da harcanan zamanin arttigini gozlemlemisler. Bunun
yani sira En uzak ilk yontemindeki uygulamalarin ¢ok kisa bir zaman siirdiigii, K-
ortalamanin ise en uzun zamanda kiimeleme sonuglarini verdigi sonucuna varmiglardir.
Boylece K-ortalama yonteminin ¢ok biiyiik veri setleri i¢in kullaniminin uygun

olmayacagimi dnermektedirler!®’.

Balabantaray ve arkadaslar1 2015 yilinda K-ortalama ve K-medoid yoOntemlerini
karsilagtirmiglardir. Karsilastirmalar sonucunda K-ortalama yonteminin K-medoid
kiimeleme algoritmasindan daha 1iyi sonuglar verdigini goérmislerdir. Benzerlik
Olctistinii gelistirdigi i¢in biiylik veri setleri i¢in K-ortalama yonteminin daha 1yi sonug

lirettigini belirtmislerdir'®!.

Kakkar ve Parashar 2014 yilinda WEKA’da kullanilan K-ortalama, hiyerarsik yontem,
EM ve yogunluga dayali kiimeleme algoritmalarint  karsilastirmislardir.
Gergeklestirdikleri g¢alisma sonucunda K-ortalama yonteminin hiyerarsik ve EM

algoritmalarindan daha hizli sonuglar {irettigini gozlenmemisler. Ancak yine de K-
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ortalama yoOnteminin yogunluk algoritmasina gore daha yavas kaldigini belirlemisler.
Ayrica log-olabilirlik oran degerleri karsilastirildiginda en yiiksek degere sahip
yontemin yogunluga dayali algoritma oldugu goriilmiistiir. Bu degerlendirmelere ek
olarak K-ortalama, EM ve yogunluga dayali yontemlerin ayni1 kiime 6rneklerine sahip
olduklarin1 gozlemlemisler. Ancak EM algoritmasinin kiimeleri olusturmada K-
ortalama ve yogunluga dayali yontemden daha c¢ok zaman aldigini gozlemlemisler.
Dolayisiyla K-ortalama ve yogunluga dayali algoritmanin EM yonteminden daha iyi
oldugunu belirtmislerdir. Yogunluga dayali algoritma daha az zaman almasina ragmen,
K-ortalama yoOnteminin kiimeleri olustururken daha iyi oldugunu gozlemlemislerdir.
Hiyerarsik yontem ise K-ortalama yonteminden daha fazla zaman almis ve kiime
ozelliklerinin de 1yi olmadig1 belirlenmistir. Sonug olarak kriterler degerlendirildiginde

en iyi yontemin K-ortalama oldugu sonucuna varmislardir!?.

Jung ve arkadaslar1 tarafindan 2014 yilinda K-ortalama ve EM kiimeleme
algoritmalarin1  karsilagtirmiglardir.  Yaptiklar1  ¢alisma sonucunda K-ortalama
yonteminin EM algoritmasindan dogrulugunun daha fazla oldugunu tespit etmislerdir.
Ancak K-ortalama yontemi EM yontemine gore daha fazla zaman aldigini

belirlemislerdir'®

Goyal 2014 yilinda WEKA’da kullanilan COBWEB, DBSCAN, EM, En uzak ilk ve K-
ortalama kiimeleme algoritmalarinin veri setleri {iizerinde uygulayarak en iyi

yontemlerin EM ve K-ortalama oldugu sonucuna varmistir'®,

Ramya ve Rao 2014 yilinda K-ortalama, EM, CLOPE, COBWEB, En uzak ilk, Filtered
Cluster, Hiyerarsik kiimeleme, make density based kiimeleme algoritmalarinin
etkilnliklerini farkli veri setleri iizerinde karsilastirmislardir. Karsilastirmalar sonucunda
en az zaman karmasikligina sahip kiimeleme algoritmasinin En uzak ilk yontemi oldugu
sonucuna varmislardir. Ayrica tiim veri setleri i¢in uygulanan farkli algoritmalardan en
tutarli olan algoritmanin En  uzak  ilk  kimeleme  yontemi  oldugunu

gozlemlemislerdir'®.

Jung ve arakadaglari 2015 yilinda yaptiklar1 c¢alismada ise EM algoritmasinin
dogrulugunun oldukca yiiksek oldugunu gostermislerdir ve algoritmanin siireci de
oldukca hizli bir sekilde tamamlanmigtir. K-ortalama yonteminin de dogruluk orani
oldukca yiiksek ¢cikmasina ragmen EM algoritmasi ile karsilastirildiginda K-ortalamanin

daha yavas oldugu sonucuna varmislardir'.
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Calismamizda kullandigimiz Framingham risk skoru birgok uluslararasi ve ulusal
calismalarda kardiyovaskiiler hastalik gecgirme riskinin tahmininde kullanilir. Bu skor
1200 iizerindeki makalelerde kardiyovaskiiler hastaligimin doéniim noktasinin
bulunmasinda kullanilmistir. Ancak bu risk skoru hesaplanirken modelde sinirli sayida
risk faktorl yer almaktadir. Bu faktorler; yas, cinsiyet, total kolesterol seviyesi, sistolik
kan basinci, sigara kullanma ve diyabet olma durumlarini igerir. Ancak g¢alismada
kullandigimiz veri setinde yer alan kisilerin hi¢ birinde diyabet tanis1 olmadigi i¢in bu
skorun hesaplanmasinda diyabet etkisi bulunmamaktadir. Framingham risk skoru 10
yillik periyot siiresince bireyin kardiyovaskiiler rahatsizlik gegirme riskini tahmin eden
matematiksel bir modeldir. Ancak yontemin dezavantajlari mevcuttur. Framingham risk
skoru sadece bireyler i¢in uygulanan ve bireylerin daha dnceden kalp hastalig1 teshisi
olmadan uygulanan bir tahmin modelidir. Hesaplanan Framingham risk skoru sadece
kardiyovaskiiler hastalik riski i¢in tahmin edebilmektedir. Diger kalp rahatsizliklar1 i¢in
bu skor kullanilamamaktadir. Skorun bir bagka dezavantaji ise yapilan kohort
calismasinda geng bireylerin daha az temsil edilmesidir. Dolayisiyla Framingham risk
skoru yas iizerine yogun bir vurgu yapmaktadir. Geng insanlarda da kardiyovaskiiler
hastalik gecirme riski olabilirken, Framingham risk skorunda bu grubun daha az temsil
edilmesi bir eksikliktir. Bu risk skoru Framingham bdlgesinde yasayan kisilerden elde
edilen bilgiler yardimiyla gelistirilmistir. Ancak bu bolge daha ¢ok beyaz irklart ve
homojen gruplari1 i¢cermektedir. Dolayisiyla gelistirilen Framingham risk skoru farklh
etnik ve kiiltiirel yapilar i¢in dogru olmayabilir veya eksik olabilir. Ornegin Japon
Amerikal1 erkeklerde Framingham risk skoru ile hesaplanan risk 5 yil daha fazla tahmin
edilmistir. Bu da bu skorun her etnik yap1 ve grup i¢in uygulanamayacaginin bir
gostergesidir. Framingham risk skoru diyabetli olan popiilasyonlarin kardiyovaskiiler
rahatsizlik gecirme risklerinin hesaplanabilmesi i¢in de kullanigsh degildir. Ciinki
Framingham risk skorunun wuygulandigi kohort grubu bir ¢ogunlugu diyabet
rahatsizligina sahip bireylerden olusmaktadir. Bunun disinda bir baska dezavantaji ise,
tahmin ederken kullandig1 esitliklerde koroner rahatsizliklarin potansiyel risk faktorleri
arasinda yer alan aile Oykiisii ve prematiire koroner hastalik bilgilerini dikkate
almamaktadir. Ozellikle aile dykiisii klinik olarak hastalifn teshisi i¢in iyi bir ayractir.
Framingham risk skorunun diger bir potansiyel dezavantaji ise sadece 10 yillik bir
periyotu igceren bir tahmin modelini gelistirebiliyor olabilmesidir. Bunun diginda 10
yillik modelde risk faktorlerinin de etkileri zamana bagli olarak daha kuvvetli

olabilmektedir. Ancak Framingham risk skoru bu etkiyi ihmal etmektedir. Dolayisiyla
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tilkemiz i¢in kardiyovaskiiler hastalik gecirme riskinin tahmininde altin standart test
olarak kullanilmamalidir. Ancak bu skordan bir 6n degerlendirme niteliginde

yararlanilabilir'®®.

Biz de bu dogrultuda en c¢ok Oliime sebebiyet veren hastaliklar arasinda yer alan
kardiyovaskiiler hastaliklarin risk faktorlerini aragtirdik. Bu risk faktorlerinden hareketle
de kisileri diisiik riskli, orta riskli ve yiiksek riskli olmak {izere li¢ kiimeye ayirdik.
Ardindan Framingham skorundan elde edilen skor gruplar ile farkli kiimeleme
algoritmalar1 sonucunda elde edilen kiimeleri karsilastirdik. Ancak g¢alismada bazi
kisitliliklar mevcuttur. Literatiirde birgok kiimeleme algoritmasinin olmasina ragmen
yalnizca alti yontem gercek veri seti lizerinde tartigilmistir. Kullanilan yontemler

WEKA ve Rapid Miner programlar1 i¢cerinde yer alan yontemlerdir.

Elde edilen bulgular degerlendirildiginde, veri setimizin biiyiik olmasi ve kategorik
degiskenlerin az miktarda olmasi sebebiyle K-medoid yonteminin, K-ortalama
yonteminden daha kullanabilir oldugunu belirlendi. K-medoid ydnteminin kappa
uyumunun diisiik olmasina ragmen, K-ortalama yoOnteminin biiyliik veri setlerinde
kullanilamamasi ve sayisal degiskenler i¢in uygun olmasi sebebiyle K-ortalama yontemi
veri setimiz i¢in gilivenilir sonuglar iiretmemesi sebebiyle K-medoid yonteminin
kullaniminin daha uygun olacagi belirlendi. Dolayisiyla K-ortalama algoritmasinin
kisitliliklart ve uygulama alanlar1 dikkate alindiginda ¢alismamizda kullanilan veri seti
icin nispeten uygun olmayan bir kiimeleme yontemi olacagi kanaatine varilmistir.
Baslangicta K degeri hakkinda bilgi sahibi olmamiz sebebiyle cascade K-ortalama
yonteminin avantajlarindan yararlanilamamistir. Benzer olarak bu yontemde K-ortalama
algoritmas1 gibi uygulanan veri seti i¢in nispeten diger yOntemlere gore daha az
uygundur. Framingham risk skoru ile en uyumlu olan algoritma ise En uzak ilk
algoritmasidir. Algoritma biiyiik veri setleri i¢in oldukca hizli ve etkili sonuglar
tiretmektedir. Ayni zamanda kullanilan veri seti i¢in de en hizli sonucu veren algoritma
En uzak ilk kiimeleme algoritmas1 oldugu belirlendi. Olasiliklar degerlendirildiginde ise
en 1yl yontemlerin EM ve Make Density based yontemi oldugu goriildii. Bu
yontemlerde benzer olarak biiyiik veri setleri i¢cin uygundur. EM algoritmast uygulama
ve anlasilmasi bakimindan oldukga basittir. Maliyeti ve zaman kaybi oldukca azdir.
Ayni zamanda eger veride kayip nesneler olmasi durumda bile bu verileri tahmin
edebilme ozelligine sahiptir. Bu bilgilere ek olarak Make Density based kiimeleme

algoritmasinin yiiksek riskli bireyleri bulma egilimine sahip oldugunu goriildii. Bir
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baska ifadeyle ger¢ekte Framingham skoru sonucunda riskli olan bireylerin kiimeleme
algoritmalarinin uygulanmasi sonucunda da ger¢ekten riskli olma orani en yliksek Make
density based kiimeleme algoritmasi oldugunu belirlendi. Her iki veri setinde de diistik
riskli bireyleri bulmaya en elverisli yontem ise en uzak komsu algoritmasi oldugu tespit
edilmistir. Cilinkii gercekte Framingham skoru sonucunda diisiik riskli olanlarin, en uzak

komsu yontemi sonucunda da yliksek bir oranin diisiik riskli oldugu goriilmiistiir.

Ancak en iyi yontem olarak belirlenen bu yontemler klinik olarak degerlendirilmelidir.
Tim kiimeleme algoritmalarin sonuglar1 teker teker irdelenerek sonuglar
yorumlanmalidir. Uygulanan bu ¢alismada klinik olarak kardiyovaskiiler hastaligi
gecirme riski yliksek olan bireyleri bulmak daha degerli oldugu i¢in ¢apraz tablolarda
bu oranin yiiksek olmasi istenmektedir. Ancak bazi ¢alismalarda 6rnegin diigiik riskli
olan bireyleri bulmak basar1 olarak kabul edilebilmektedir. Bu durumda sonuclar bu
degerlendirme Ol¢iistinde incelenmelidir. Veri setlerinde su algoritma kesin olarak daha
iyl sonug verir gibi kesin bir sonuca varmak arastiricilar1 hataya diisiirebilmektedir.
Kiimeleme algoritmalarindaki kriterler, varsayimlar, algoritmalarin kullanim kosullari,
dezavantaj ve avantajlar1 bir biitlin olarak degerlendirilerek saglik alaninda klinik
bilgiler 15181nda kiimeleme ydntemleri yorumlanmalidir. Istatistiksel yontemler bilindigi
tizere klinik bulgular1 destekler nitelikte olmalidir ki uygulamada rahatlikla ve dogru bir

sekilde kullanilma imkan1 olsun.

Sonug olarak saglik alaninda kiimeleme algoritmalarinin uygulamalarinin artirilmasini
onermekteyiz. Dogru yontem kullanildig: takdirde saglik politikalarinin gelistirilmesine
ve hastalik riski olan bireyler belirlenerek 6nem alinir. Boylece halkimizin yasam
kalitesinin artmasina neden olunacak ve ortalama yasam siiresi artacaktir. Dolayisiyla
basit bir kiimeleme algoritmasi1 bile belki de saglik alaninda ¢ok fazla degisiklerin

olmasina ve tipta gelismelere neden olacaktir.
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