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Klasik analiz yontemleri, biiyilk Olgekli verilere uygulandiginda verimli
sonuclar elde edilememektedir. Bu sebeple veri madenciligi yontemleri, cesitli
disiplinlerin ortak ¢alismalar1 ile gelistirilmistir. Veri madenciliginin temel
amagclarindan biri de verideki bilinmeyen grup yapisini belirlemektir. Kiimeleme analizi
verideki gruplanmay1 belirlemeyi amaglayan yontemlerin genel adidir. Bu yontemlerden
biri olan modele dayali kiimeleme analizi, sonlu karma modeller kullanarak veriyi
kiimelemektedir. Sonlu karma modellerin kiimeleme analizinde kullanim ile kiime
belirleme problemi istatistiksel modelleme problemine doniistiiriilmiis olur. Bu tez
calismasinda modele dayali kiimeleme analizi incelenmis. Bu yontemin veri madenciligi
uygulamalar1 gergeklestirilmis ve diger yontemlerle karsilastirilmasi yapilmustir.
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Classical analysis methods do not yield efficient results when applied to large
scale datasets. For this reason, data mining methods have been developed through
collective studies of various disciplines. One of the main purposes of data mining is to
identify the unknown group structure on the dataset. Cluster analysis is the general name
of methods that aim to determine the grouping on the dataset. One of these methods,
which is model-based cluster analysis, is clustering dataset using finite mixture models.
With the use of finite mixture models in the cluster analysis, the problem of cluster
determination is transformed into statistical modeling problem. In this thesis, model-
based clustering analysis is examined. Data mining applications of this method have
been implemented and compared with other methods.
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GENISLETILMIS OZET

Her gegen giin veri saklama becerimiz gelismekte ve bu saklanan verilerden
anlam ¢ikarma ihtiyacimiz artmaktadir. Bu amag i¢in makine 0grenme ve istatistik
disiplinlerinin ortak c¢alismasi ile veri madenciligi yontemleri gelistirilmektedir.
Kiimeleme analizi, veri madenciliginde gbzetimsiz 6grenme metotlar: altinda yer alan

ve verinin dogal grup yapisini bir 6nbilgi olmadan belirleyen yontemlerdir.

Kiimeleme analizi yontemleri kabaca hiyerarsik ve boliimleyici yontemler
olmak {izere iki alt baslikta incelenmektedir. Hiyerarsik yontemlerde kiimeler bir agag
yapisiyla insa edilmekteyken, boliimleyici yoOntemlerde ise iteratif algoritmalar
yardimiyla bir kriter fonksiyonu minimize edilerek gerceklestirilmektedir. Bu iki tip

yonteme sezgisel yontemler de denilmektedir. Bundan farkli olarak verinin,
K
fum)=Y . fo(x)
k=1

sonlu karma dagilimindan geldigini varsayan modele dayali kiimeleme yontemleri

istatistiksel cercevede verideki grup yapisim belirleyen yontemlerdir. Burada 7, , sifir

ve bir arasinda deger alan karma orant f, (x) k-inc1 bilesen dagilimin ne agirlikta

modelde bulundugunu gostermektedir. Modele dayali kiimeleme analizinde, sonlu
karma modellerden geldigi varsayilan veri istatistiksel parametre tahmin metotlari ile
bilesen dagilimlarinin parametreleri tahmin edilmektedir. Belirlenen her bir bilesen
dagiliminin  elemanlart  bir kiime olarak belirlenerek kiimeleme analizi

tamamlanmaktadir.

Sonlu karma dagilimlarin kiimeleme analizinde kullanimm verideki alt gruplarn
belirlemede biiylik bir 6zgiirliik tanimaktadir. Kiimeleme analizi i¢in siklikla normal

dagilim karmasi,

I



f(60)= 7, f, (x4, %,)
k=1

modeli yardimiyla belirlenmekte ve my, u, ve X, icin parametre tahmini EM
(Expectation-Maximization) algoritmasi ile iteratif olarak belirlenmektedir. Bununla
beraber bu modele Poisson bileseni eklenerek sapan gozlemler otomatik olarak
belirlenebilmektedir (Fraley ve Raftery, 2002). Ayrica BIC (Bayesian information
criteria) veya AIC (Akaike information Criteria) gibi kriterler yardimiyla kiime sayisi

otomatik olarak belirlenebilmektedir.

Kiimeleme analizindeki en 6nemli zorluklardan bir yiiksek degiskenli verilerde
uygulamada ortaya ¢ikmaktadir. Bu durumda kiimelemeyle ilgili olmayan degiskenlerin
belirlenip kiimeleme analizinden ¢ikarilmasi biiyiik bir énem tagimaktadir. Normal
dagilim karma modelleri ile modele dayali kiimeleme analizi i¢in degisken secimi

yapilabilmektedir.

Bu c¢alismada kiimeleme analizi yontemlerinin performanslarmin cesitli
senaryolar altinda {iretilen veriler iizerinden degerlendirmesi saglanmistir. Modele
dayal1 kiimeleme analizinin veri madenciliginde uygulanisi seeds verisi {izerinde detayli
olarak incelenmistir ve degisken se¢im yOnteminin kiimeleme performansini
iyilestiridigi gozlenmistir. Ayica modele dayali kiimeleme analizinin diger
yontemlerden iistiinliikleri digsal kriterler kullanilarak gergek siniflama verileri lizerinde

gosterilmistir.
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GIRIS Ismet BIRBICER

1. GIRIS

Bilgisayar sistemlerindeki gelismeler ile veri {iretimi ve bu verileri saklama
becerimiz her gegen giin dnemli dlgiide artmaktadir. Oyle ki, 5nemli olmayan ve eskiden
kaydi tutulmayan bilgilerin dahi artik rahatlikla kaydi tutulabilmektedir. Elde edilen bu
veriler terabaytlarca yer kaplayabilir, yiiksek sayida degisken igerebilir ve ayrica
heterojen bir yapida bulunabilir. Bu tipteki veriler i¢in klasik yontemler yetersiz
kalmaktadir. Bu nedenle biiyiik verilerden bilgi saglanmasi igin yeni yontemler
geligtirilmesi gerekmistir. Bu gereksinim veri madenciliginin ortaya g¢ikmasin
saglamistir (Tan ve Steinbach, 2005). Veri madenciligi, bilgisayar bilimleri ve
istatistigin ortak kullanimiyla biiyiik veri yapilarindan bilgiye ulagmak i¢in 6zel olarak

gelistirilmis yontemlerle ilgilenmektedir.

Veri madenciligi yontemleri tahmin ve agiklama olmak iizere iki genel amag
icin uygulanmaktadir. Tahmin amaclh yontemler, aciklayici degiskenler yardimiyla bir
hedef degiskeninin tahmin edilmesi i¢in bir model kurularak gerceklestirilmektedir.
Agciklayict yontemler ise egilim, sapan gozlemler, gbzlemler arasi iliski ve kiime yapisi
gibi veride gizli olarak bulunan 6zellikleri ortaya ¢ikarip 6zetlemekte kullanilmaktadir.
Aciklayict veri madenciligi yoOntemlerinden biri olan ve gozetimsiz Ogrenme
(unsupervised learning) yontemleri altinda incelenen kiimeleme analizi, verideki
heterojen yapiy1 inceleyen ve verinin i¢erdigi homojen gruplari belirleyen yontemlerdir.
Bir kiimeleme analizi yontemi veriye uygulandiginda ayni kiimede oldugu belirlenen

gozlemler bagka kiimedekilere gore birbirlerine daha fazla benzeyeceklerdir.

Kiimeleme analizi; biyolojide canlilarin gruplanmasinda, g¢esitli yazili
dokiimanlarin siniflanmasinda, gen ifade verilerinin analizi ve veri indirgeme gibi bir¢ok
farkl1 alanda uygulanmaktadir. Bu uygulama cesitliligi sebebiyle kiimeleme analizi

yontemlerinin ¢esitli tipteki veriler i¢cin uygulanabilir olmalidir. Berkhin (2006) veri

1



GIRIS Ismet BIRBICER

madenciliginde kullanilacak olan bir kiimeleme algoritmasinda bulunmasi beklenen

ozellikleri asagidaki sekilde vermistir.

e  Farkli veri tiplerine uygulanabilmesi,

e  Biiyiik boyutlardaki verilere uygulanabilir olmasi,
e  Yiiksek degiskenli verilere uygulanabilir olmast,
e  Karmasik tipteki kiimeleri belirleyebilmesi,

e  Sapan gozlemleri belirleyebilmesi,

e  Hizli olmasi,

e Gozlemlerin etiketlenme tiirii (Sert veya bulanik),

e  Yorumlanabilir sonuglar iiretmesi.

Modele dayali kiimeleme analizi, sonlu karma dagilim modellerinden
faydalanarak kiimeleme problemine ¢6ziim arayan yontemlerin genel adidir. Sonlu karma
dagilimlar verinin birden fazla alt gruptan olustugunu ve bu alt gruplarin farkh dagilimlardan ya da
aynt dagilimin farkl parametrelere sahip modellerinden olustugunu varsaymaktadir. Literatiirdeki
ilk sonlu karma dagilim ¢aligmasi Pearson (1894), tarafindan; yengeclerin ahin genisliklerinin viicut
uzunluklarma oranma, iki bilesenli normal dagilim karma modelinin uydurulmast ile
gerceklestirilmistir. Sonlu karma modellerin kiimeleme analizinde kullamlmasi ise ilk olarak
Wolfe (1965), ¢calismasinda normal dagilim karmasi ile gergeklestirmistir. Bu ¢alismada
Wolfe normal dagilim karmalarinin maksimum olabilirlik tahminlerini hesaplamis ve bu
islem i¢in 4 farkli yontemi i¢inde barindiran bir yazilim olusturmustur. Fakat hazirlanan
bu yazilimm 5 degisken veya 6 bilesenden biiyiik veri gruplarma uygulandiginda
yontemin etkinliginde azalma oldugu goriilmistiir. Day (1969), ¢alismasinda ise normal
dagilim karmalari i¢in kovaryans matrislerinin bilesenler arasinda farklilik géstermedigi
durumlar i¢in iteratif bir ¢6ziim yontemi gelistirilmis ve bu yontemin kiimeleme analizi

ile olan iliskisi iizerinde durulmustur. Wolfe (1970), c¢alismasinda kovaryans
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matrislerinin sirasiyla sabit ve degiskenlik gosteren ¢ok degiskenli normal dagilim
karmalarinin maksimum olabilirlik tahminini iteratif bir yaklagimla belirlemistir. Bu
yontemin kiimeleme analizine uygunlugunu gostermek i¢in Fischer’in siisen ¢igekleri ile
ilgili verisine ve farkli kovaryans matrisine sahip olarak iiretilmis simiilasyon verisine

gelistirdigi yontemi uygulamstir.

Dempster ve arkadaslar1 (1977), kayip veri durumunda maksimum olabilirlik
tahminini elde etmek igin iteratif bir yontem olan EM (Expectation-Maximization)
algoritmasini gelistirmislerdir. EM algoritmas1 zaman igerisinde karma modellerin
parametre tahminini hesabinda kullanilmaya baglamis ve giiniimiizde bu amag igin
kullanilan temel yontem olmustur. EM algoritmasinin popiilerlesmesi ile yontemin
bircok farkli varyasyonu tiiretilmis ve karma dagilimlara uygulanmistir. Bu
varyasyonlardan bazilar1 stokastik EM (Celeux ve Diebolt, 1985), Monte Carlo EM (Wei
ve Tanner,1990), smiflama EM (Celeux ve Govaert, 1992), Hizlandirilmis EM
(Jamshidian ve Jennrich, 1993), emEM (Biernacki ve ark, 2003), rndEM (Maitra, 2009)
seklindedir.

Normal dagilimin karmasi icin bilesenlerinin kovaryans matrislerine 6zdeger
ayrisimi uygulanarak kiimelerin hacim, sekil ve yon gibi geometrik o6zelliklerinin
kisitlanabilecegi iizerinde durmuslardir. Celeux ve Govaert (1995), bu geometrik
Ozelliklerin sadece birini, higbirini veya hepsini kisitlayarak 14 farkli model olusturmus
ve her bir model i¢in parametre tahminini elde etmislerdir. Fraley ve Raftery (1999), S-
PLUS programi i¢in bu 14 modelin 8’ini iceren MCLUST paketini olusturmuslardir.
MCLUST 2-inci versiyonuyla birlikte agik kaynak kodlu bir yazilim olan R programi (R
Core Team, 2017) i¢in bir paket olarak yayinlanmigtir. Bu paketin R’da yayimlanmasi
modele dayali kiimeleme analizinin popiilerlesmesine 6nemli bir katki saglamustir.
Yo6ntemin popiilerlesmesinde bir diger dnemli katki ise Fraley ve Raftery (2002) modele

dayali kiimeleme, ayirma analizi ve yogunluk tahmini isimli ¢aligmadir. Bu ¢aligmada

3
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modele dayali kiimeleme analizi konusunda yapilan 6nemli c¢alismalar1 derleyip

yontemin kolay uygulanmasi icin bir ¢ergeve olusturulmustur.

Modele dayali kiimeleme yontemleri fazla sayida degiskene sahip verilerle baga
cikmada yetersiz kalmaktadir. Yiiksek sayida degiskene sahip verilere kiimeleme analizi
degisken secimi yontemleri ile gerceklestirilmektedir. Raftery ve Dean (2006),
calismasinda degisken secimi problemini adimsal olarak model karsilastirma
problemine doniistiirerek degisken se¢imi yapilmigtir. Maugis ve arkadaslari (2009), ise
bu yontemi genellestirmistir. Ayrica, yontemin gelistiginin kanitlanmasi i¢in simiilasyon

ve gergek veri uygulamalar1 yapilmistir.

Wehrens ve arkadaglar1 (2004), veride ¢ok fazla sayida gbzlem bulunmasi
durumunda modele dayali kiimelemenin ¢ok yavas islemesinden s6z etmislerdir. Bu
sebeple biiylik veriden Ornekleme se¢meye dayali bir yontem gelistirmis ve imge
boliitleme uygulamasinda bu yontemi kullanmislardir. Fraley ve Raftery (2007),
calismalarinda modele dayal1 kiimelemenin kemometride Mclust paketi yardimiyla nasil
uygulanacagini gostermislerdir. Vu ve arkadaslar1 (2013), sonlu karma modellerden
faydalanarak ag wverilerinin kiimelenmesi i¢in bir cergeve belirlemiglerdir ve bu
cercevenin ise yararligini 175 milyar ayrit1 ve 135 bin bogumu olan bir ag verisi lizerinde
gostermislerdir. Jacques ve Preda (2014), cok degiskenli fonksiyonel veri i¢in modele
dayali kiimeleme uygulayabilen bir yontem Onermis ve bu ydntemin etkinligi
simiilasyon ve gercek veri caligmasi ile incelenmistir. Melnykov (2016) tiklama
davranigi verisine birinci sira Markov modelleri iizerinden modele dayali kiimeleme

uygulamistir.

Bu tez calismasi bes boliimden olusmaktadir. Ikinci boliimde kiime kavramu,
kiimeleme analizi, kiimeleme analizinin uygulanmasi i¢in gereken on islemleri ve

kiimeleme yontemlerini karsilastirma kriterler incelenmistir. Ugiincii  béliimde
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kiimeleme analizi yontemleri alt bagliklara pargalanmig ve bu alt basliklar altindaki
yontemler incelenmistir. Dordiincii boliimde modele dayali kiimeleme analizi ve veri
madenciligindeki yeri incelenmistir. Besinci bolimde modele dayali kiimeleme
analizinin ve diger yontemlerin, gercek veri ve simiilasyon iizerinden performanslari

degerlendirilmistir. Altinct boliimde ise elde edilen sonuglar agiklanmustir.
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2. KUMELEME ANALIiZi

Kiimeleme analizi verideki benzer gézlemleri kendi aralarinda kiimelere atayan
yontemlerin genel adidir. Giiniimiize kadar kiimeleme analizi i¢in birgok farkli tanim

yapilmistir. Bu tanimlardan bazilar1 asagida belirtildigi gibidir:

e Kategori yapist bilinmeyen verinin dogal grup yapisim1 bulmaya calisan

yontemdir (Anderberg, 1973).

o Gozlemlerin degiskenleri arasindaki benzerliklere gore olusturulabilecek,

gorece olarak az sayidaki homojen gruplar arayan yontemdir (Bailey, 1975).

e Kiimeleme, benzerlikleri temel alarak Oriintiilerin kiimelere atanma

organizasyonudur (Jain ve arkadaglari, 1999).

e Veriyi anlamli, kullanish veya hem anlamli hem de kullanigli olacak sekilde

gruplara ayiran yontemlerdir (Tan ve arkadaslari, 2005).

e Kiimeleme analizi, ayn1 kiime i¢indeki gozlem ciftlerinin karsilikli uzaklig
farkli kiimelerdeki gézlem ciftlerinin karsilikli uzakligindan daha az olacak
sekilde gozlemleri gruplara atayan yontemlerdir (James ve arkadaslari,

2013).

Temel gosterimlerle ifade edilirse, kiimeleme analizi X ={X,,X,,...,X,} seklinde
olan X verisindeki p degiskenli n gozlemi birbirlerine olan uzakliklarina veya
benzerliklerine gore K sayidaki C={C,C,,...,C} seklinde farkli gruplara atayan

yontemdir. X, gozleminin C, kiimesinin bir elemani oldugu bu gozlemin siif

degiskenine k atamasi yapilarak belirtilir. Veriye Kiimeleme analizinin uygulanmasi

sonucunda belirlenen C kiimeleri uygulanan yonteme gore farklilik gostermektedir.
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Elde edilen bu kiimelenme yapilar1 arasinda hangisinin daha iyi ve/veya daha dogru
oldugunu belirlemek kiimeleme analizinin en zor problemlerinden biridir. Ciinkii en iyi
kiime kavramimin tek bir tanimi yoktur ve genellikle elde edilmek istenen kiimenin
kalitesi uygulamanin amacina gore degismektedir. Henning (2016), kiimeleme

analizinin kullanim alanlarindan bazilarini asagidaki gibi vermistir.
e Biyolojide canli tiirlerinin gruplanmasi,
e Hastaliklarin siniflanmasi,
e Arkeolojide zaman ve bolgelerin ayristirilarak kesfedilmesi,
e Nesne tanima ve imge boliitleme,
e Piyasa boliimlendirme,
e Veri tabanlarinin etkin bir sekilde diizenlenmesi.

Bu 6rneklerin her birinde kiime olarak belirlenen gruplar, birbirinden farkli kavramlar
ifade etmektedir. Bu sebeple kiime kavramini i¢in tek bir tanim vermek oldukga zordur.
Buna bagli olarak elde edilmek istenen kiimenin yapisi, amaca gore farklilik
gosterdiginden kiimenin asagidaki ozelliklerden bir veya birkagina sahip olmasi

gerekmektedir (Henning, 2015).
1. Kiime igerisindeki gdzlemler birbirine yakin olmali.
2. Farkli kiimelerdeki gézlemler arasindaki uzaklik fazla olmali.
3. Kimeler ¢esitli olasilik modellerine uygun olmali.

4. Kiimelerin merkezleri (centroid) kendi kiimesindeki elemanlar1 temsil

edebilmeli.
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5. Verinin uzaklik matrisi uygulanan kiimeleme ile iyi temsil edilebilmelidir.
6. Kiimeler duragan olmali.

7. Kiimeler verideki yiliksek yogunluklu ve baglantili bolgeler olmal.

8. Kiimelerin belirli karakteristikleri olmali.

9. Kiimeler az sayida degiskenle karakterize edilebilmeli.

10.Onceden bilinen simif degiskenleri varsa olusturulan kiimeler bu degerlerle

uyumlu olmali.
11.Degiskenler kiimeden kiimeye yaklasik olarak bagimsiz olmali.
12.Tim kiimeler yaklasik olarak ayn1 boyutta olmali.
13.Kiime sayisi az olmali.

Kiimelerin yukaridaki 6zelliklerden hangilerini saglayacagina karar vermek, ¢ogunlukla

uygulanmasini gereken kiimeleme yontemini belirlemede 6nemlidir.

Kiimeleme ve siniflama analizi yontemlerinin ikisi de veriyi gruplara ayirmakta
kullanilmaktadir fakat bu yontemlerin kullanim amaci ve ¢alisma bigimleri
birbirlerinden olduk¢a farklidir. Kiimeleme analizinde ama¢ verinin homojen
parcalanisini belirlemek iken siniflama analizinde veriye yeni eklenen gzlemlerin hangi
gruplara atanacagini tahmin etmektir. Kiimeleme analizi uygulanacak veride 6nceden
bilinen gozlemlerin hangi gruplara atandigim1 gosteren bir simf degiskeni
bulunmamaktadir. Sniflama analizinde ise verideki gézlemlerin hangi gruplarin eleman1
oldugunu gosteren bir siif degiskeni mevcuttur. Bu sebeple kiimeleme analizi
literatiirde gozetimsiz 6grenme (unsupervised learning), siniflama analizi ise gézetimli

O6grenme (supervised learning) ismini almustir.
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Milligan (1996), kiimeleme analizinin uygulanabilmesi i¢in yapilmasi gereken

tercihleri asagidaki gibi vermistir.

1. Kiimelenecek gozlemlerin se¢imi: Segilen gozlemler var olduguna inanilan

bir kiime yapisini temsil etmelidir.

2. Degisken se¢imi: Kiimeleme analizinde yalnizca dogal bir kiime yapist ilgili
bilgi icerdigine inanilan degiskenleri igermelidir. Alakasiz degiskenler igeren
bir veriye kiimeleme analizi uygulanmasi hem zaman kaybina yol agmakta

hem de elde edilen kiimelerin kalitesini de olumsuz etkilemektedir.

3. Kaylp gozlemler: Veri kiimesinin diisiik oranda kayip veri icermesi
durumunda kayip veri igeren gozlemler ¢ikarilarak kiimeleme

uygulanabilmektedir.

4. Degiskenlerin standartlastirilmasi: Veri kiimesinin standartlagtirilmas: her
zaman gerekli degildir ve bazi durumlarda degiskenlerdeki kiimeleme
bilgisinin yok olmasina sebep olabilmektedir. Milligan ve Cooper (1988),
kiimeleme analizi uygulamalarinda standartlastirma gerekliyse standart
sapma yerine aciklik degeri kullanilarak verinin standartlagtirilmasi

gerektiginin tizerinde durmuslardir.

5. Yakinlik o6l¢iisii: Kullanilacak yakinlik olgiisiiniin belirlenmesi Bolim

2.1.”de verilmistir.

6. Kiimeleme yontemi: Hangi kiimeleme ydnteminin kullanilacagina karar
verirken elde edilmek istenen kiime yapisina gore davranmak gerekmektedir.
Elde edilmek istenen kiime yapis1 biliniyor ise o kiime yapisini elde eden
yontemler arasinda yapilan kiyaslamalar incelenerek bir yontem

secilebilmektedir.

10



2. KUMELEME ANALIZI Ismet BIRBICER

7. Kiime sayisinin belirlenmesi: Kiimeleme analizinde genellikle grup yapist
onceden bilinmez. Bu sebeple kiime sayisinin otomatik olarak belirleyen

yontemler 6nemli bir avantaja sahiptir.

8. Kiime gecerliligi: Elde edilen kiimelerin anlamli olup olmadigini belirlemek
ya da uygulanan kiimeleme yoOntemlerinin hangisinin daha iyi sonug
verdigine karar vermek i¢in kiime gegerliligi yontemlerinin uygulanmasi

gerekmektedir.

9. Yorumlama: Kiimeleme analizi sonucu belirlenen kiimeler arasindaki farklar
betimleyici istatistikler ile yorumlanabilir. Diger bir yontem ise verinin
grafiksel olarak incelenip yorumlanmasidir. Veri kiimesinin 3 degiskenden
fazla degisken icermesi durumunda verideki degiskenligi en ¢ok agiklayan
iki temel bilesenin grafigini cizdirerek kiimeleme analizi gorsel olarak

yorumlanabilmektedir.

Bunlara ek olarak Everitt ve arkadaslar1 (2011), kiimeleme analizi uygulanmadan 6nce
verinin ger¢ekten bir kiime yapisi igerip i¢ermediginin incelenmesi gerektigi iistiinde

durmuslardir.

2.1. Yakmhk Olgiileri

Kiimeleme analizi yontemlerinin ¢ogunlugu veriyi gruplarken gdzlemlerin
arasindaki yakinliklardan faydalanmaktadir. Bu sebeple kiimeleme performansini
gelistirmek i¢in dogru uzaklik 6l¢iisiiniin belirlenmesi olduk¢a onemlidir. Yakinlik
kavrami ile uzaklik ve benzerlik kavramlarinin birlesimi temsil edilmektedir. Kiimeleme
analizinde verideki kiimelerin belirlenmesi diger bir deyisle birbirlerine yakin olan
gozlemlerin gruplanmasi i¢in gozlemler arasi benzemezlik veya uzaklik olgiilerinin

belirlenmesi gerekmektedir.

11
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X; ve X, gozlemleri arasindaki benzemezlik ya da uzaklik fonksiyonu d(x;,x,)

seklinde gosterilir ve asagidaki 6zellikleri saglar.

o d(x,x)=d(x,x) (Simetri)

o d(x,x)20 (Pozitiflik)

o d(x,x)<d(x,x)+d(x,x,) (Ucgen esitsizligi)
e d(x,x)=0

Bu kosullarin hepsini saglayan uzaklik 6lgiisii metrik adini alirken, yalnizca tiggen

esitsizligini saglamayanlar yar1 metrik adim alir.

X, ve X, gozlemleri arasindaki benzerlik ise S(X;,x,) fonksiyonu ile gosterilir
ve asagidaki kosullar1 saglar.

o s(x,x)=s(x,x) (Simetri)

o 0<s(x,x)<I (Pozitiflik)

o s(x,x)s(x,x ) <[s(x;,x)s(x,x)]s(x,x,)

o s(x,x)=1
Yakinlik matrisi, n gbzlem igeren bir veri i¢in nxn boyutlu ve gézlem ikilileri arasindaki
farklilik veya benzerliklerini gdsteren simetrik matristir.
2.1.1. Nicel Degiskenler i¢in Uzaklik Olgiileri

Nicel olgim tipindeki degiskenler gercek sayr degerleri almakta ve bu
degiskenlerin  yakinlik  Olgiileri farklihlk ya da uzaklik 6lgiisii  olarak
hesaplanabilmektedir (Everitt, 2011). Nicel degisken sec¢imi i¢in en sik kullanilan

12
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uzaklik 6lciisii 6klidyen uzakliktir. Ayrica, bu uzakliga L, norm da denmektedir. x; i-

inci gozlemin j-inci degiskeni olmak {izere,

d(xi’xk):1lzp:(xij_xkj)2 (2.1.)

formiilii ile hesaplanmaktadir. Oklidyen uzaklik metrik olmanin tiim kosullarini
saglamaktadir. Bu 6l¢iimiin kiimeleme analizinde kullanilmasi ile kiiresel sekillere sahip
kiimeler elde edilmektedir (Xu ve Wunsch, 2008). Degiskenlerin farkli birimlerde ifade
edilmesi durumunda Oklidyen uzakligin kullanilmasi biiylik birimlere sahip
degiskenlerin kiimeleme sonucunu fazla etkilemesine sebep olmaktadir. Bu nedenle,
farkli birimli degiskenler iceren verilerde bu uzaklik 6l¢timii kullanilmadan 6nce

degiskenlerin standartlastirilmasi gerekmektedir.

Oklidyen uzakligin genellestirilmis hali Minkowski uzakligidir. L, normu olarak

da ifade edilen bu metrik,

P
d(xi’xk) =7 Z(xij - xk/)r (2.2)
\l =1

formiilii ile hesaplanir. Minkowski uzakliginda » =2 alinmasi durumunda oklidyen

uzaklik elde edilirken, r=1 olmasi durumunda Manhattan uzakligi (L norm),
P
d(x;,x;) =Z|xij _xkj| (2.3)
j=1
elde edilir. 7 = co alinmasi ile belirlenen sup uzaklig1 (L normu) ise asagidaki gibidir.

d(x;,x,)= rgzg/is|xij - xkj|

13
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Gozlemler arast uzaklik ayrica korelasyon katsayilari ile de

belirlenebilmektedir. En yaygin kullanilan Pearson korelasyon katsayist,
P _ _
20 = X)(x; = X))
j=1

\/Zp:(xij _)_Cj)zi(xfj _)_‘j)z

T =

formiilii ile hesaplanmaktadir. Korelasyon katsayisi -1 ve 1 arasinda deger almaktadir.

Bu degerin bir uzaklik dlgiisiine doniisiimii,

l—r,

d(x,x,)= 5

esitligi ile saglanmaktadir. Iki gdzlemin uzakligi hesaplanirken korelasyon katsayisi
kullanilmasi iki gézlem arasindaki uzakligin biyiikligiinii degil, sekilsel bir farkliligi
gostermektedir (Xu ve Wunsch, 2008).

Nicel degiskenlerde kullanilan bir diger benzerlik Olgiisii ise Kosiniis
Benzerligidir.

T

s(x;,x,)=cosa = L
el

Bu benzerlik 6l¢iistinde biiylik kosiniis degerleri iki gdzlem arasinda yapisal bir
benzerligi temsil etmektedir. Yani kosiniis benzerligi, Pearson korelasyonuna benzer

sekilde gozlemler arasindaki farkin biiyiikliigii ile ilgili bilgi vermemektedir.

14
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2.1.2. ikili Degiskenler I¢cin Benzerlik Olgiileri

p sayida yalmiz iki deger alabilen degiskenler iceren x, ={xi1,xi2,...,x,.p} ve

x; = {x 19X jsees X /.p} gozlemleri arasindaki benzerliklerin incelenmesi igin iki gézlemin

ayni degiskenlerinin bulunabilecekleri dort farkli durum bulunur. Bunlarin her ikisi de 0
olabilir, her ikisi de 1 olabilir ya da biri O biri 1 olabilmektedir. / indikator fonksiyonu

gostermek iizere bu dort farklt durumun toplam sayilart a;, az, as ve as gosterilir ve,

)4
a,=> I(x,=x, =1,
=1
)4
a, =Y I(x,=0,x, =1,
I=1
)4
a, =Y I(x,=1,x,=0),
=1

4
a,=> I(x; =x,=0)
=1

formiilii ile hesaplanirlar. Bu hesaplanan degerler ikili degiskenler igin benzerlik
dlgiilerinin hesaplanmasinda kullanilmaktadir. ikili degiskenler igin benzerlik &lgiileri
Cizelge 2.1.’deki gibidir. Bu olciiler gézlemlerin uyusma veya uyugsmama durumlarina
verdigi agirlikla birbirinden ayrilmaktadir. Bu yontemlerin se¢imi uygulanacak verideki
ikili degiskenlerin ¢esidine gore belirlenmektedir. ikili degiskenler aras1 benzerligin
hesaplanmasi icin farkli benzerlik dlgiileri gelistirilmesinin en dnemli sebebi, sifir-sifir
eslesmesinin (a4 durumu) benzerlige olan etkisine karar vermektir. ikili degiskenlerde 0
genelde bir yokluk (mevcut olmama) durumunu temsil etmektedir. Tki gdzlem aras
uzaklik hesaplanirken, bir 6zelligin iki gozlemde de mevcut olmamasinin onlar1 daha

fazla benzer yapip yapmadigi tamamen uygulamaya ve degisken tamimina gore
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degismektedir (Everitt ve ark, 2011). Ornegin verimizde sifir-sifir eslesmeleri sayisinin
benzerlige etkisi olmadig: diisiiniilityorsa Cizelge 2.1.’deki (2), (3) veya (6) benzerlik

Olgiilerinden biri kullanilmalidir.

Cizelge 2.1 ikili degiskenler icin benzerlik dlciileri (Everitt ve ark,2011)

Sira Olgii Formiil
+
1 Basit Esleme Katsayisi 5(x;, %) = _@ra)
a +a,+a;+a,
2
2 DICG S(xnxk):#
2a, +a, +a,
3 Jaccard Katsayisi s(x;, %) = —_
a, + a, A a,
4 Russel ve Rao $(x %) = ———
a, +a,+a,+a,
( ) _ a, + a,
5 Gower ve Legandre S ) =
a, +§(a2 +a;)+a,
6 Sneath ve Sokal (1973) 5(x;,%,) = =

a, +2a, +a;)

2.1.3. ikiden Fazla Deger Alan Kesikli Degiskenler

Ikiden fazla farkli degerler alabilen kesikli degiskenlerin benzerligi igin

genellikle basit eslesme kriteri kullanilmaktadir. x, ve x, p degiskenli bir uzaydaki iki

gbzlem olsun. Bu gozlemler arasindaki uzaklik,
1 p
$(x;, %) = _zSikj
P j=
sekilde hesaplanir. Burada,
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Sikj = {1’ xij = x/»fi
0, x;#x;
seklinde hesaplanmaktadir.

Kategorik degiskenlerin, sirali 6l¢eklere sahip degerler almas1 durumunda iki gozlemin
arasindaki uzaklik, Oklidyen veya Manhattan uzakligi kullanilarak hesaplanabilir
(Kaufman ve Rousseeuw, 1990). Degiskenlerin alabilecegi sirali degerlerin sayisi
birbirlerinden farkli olabilir. Bu durumda My k-inc1 degiskenin alabilecegi degerlerin
say1s1 olmak iizere, i-inci gézlemin j-inci degiskeninin aldig1 deger ry, [0,1] arasindaki
degerler alan rj” degerine asagidaki gibi doniistiiriiliir (Xu ve Wunsch, 2008).

.
r —1
ij

oM, -1

2.1.4. Karma Tipteki Veriler i¢in Uzakhk Olgiileri

Hem kategorik hem de siirekli degiskenler igeren verilere karma veri
denilmektedir. Gergek veriler, genellikle bu tanima uymaktadir. Bu sebeple bu tipteki
veriler i¢in uzaklik Olgiilerinin belirlenmesi olduk¢a onemlidir. Bu tipteki verilerin
uzaklik 6l¢iilerinin belirlenmesi igin ilk akla gelen ¢dziim tiim degiskenlere bir doniisiim
uygulanarak [0, 1] araligina doniistiirmek siirekli degiskenler igin kullanilan yontemler
kullanilarak gézlemler arasi yakinligi belirlemektir. Ancak bu durumda doniistiiriilen
kategorik veriler anlamli degerler almayacagindan bu yontem uygun olmamaktadir.
Diger bir alternatif ise siirekli verilerin kategorik verilere doniistiiriilmesidir. Bu yontem

ise bilgi kaybina sebep olmaktadir (Xu ve Wunsch, 2008).

Gower (1971), daha giiglii bir yontemi asagidaki gibi onermistir.
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p
Z Wik Sik
1

s(xi’xk):J:—

P
Z Wik
=

Burada $;; i-inci ve k-inc1 gozlem arasindaki benzerligi gostermektedir. Wy, ise iki

gozlem arasindaki karsilastirma gecerli ise 1 degerini gecerli degilse 0 degerini

almaktadir. Benzerlik degerleri degisken siirekli ise

==
j
seklinde hesaplanmaktadir. Burada R, j-inci degisken icin degisim araligim

J

gostermektedir. Degiskenin kesikli olmasi durumunda ise

0, x;#x;
S, =

ikj _
L x=x;
olarak hesaplanir.

2.2. Kiimeleme i¢in Gecerlilik Kriterleri

Kiimeleme analizinde tek basina her veri i¢in en iyi sonucu veren tek bir yontem
onermek miimkiin degildir. Bu sebeple bir veriye kiimeleme analizi uygulamadan 6nce
o veri i¢in en uygun olan yonteminin belirlenmesi gerekmektedir. Bu belirleme islemi
i¢in veriye ¢esitli kiimeleme yontemleri uygulanmakta ve elde edilen sonuglar ¢esitli
gegerlilik kriterleri yardimiyla karsilastirilarak gerceklestirilir. Gegerlilik kriterleri,
kiimeleme analizinin yaptig1 gruplamalarin kalitesini aragtiran yontemlerdir (Halkidi ve

ark, 2016). Gegerlilik kriterleri;
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1. Verinin kiimeleme analizi uygulanmasi i¢in uygun bir yapiya sahip olup

olmamas.
2. Kiime sayisinin belirlenmesi

3. Gergek smif degiskeni bilinmeyen veri i¢in uygulanan yontemin veriye

uyumunun test edilmesi

4. Gergek simf degiskeni bilinen veriler i¢in kiimeleme algoritmalarinin

karsilastirilmasi
5. Ayn1 veriye uygulanan gesitli kiimeleme yontemlerinin karsilagtirilmast

amaglar1 i¢in kullanilmaktadir (Tan, 2006). Gegerlilik kriterleri digsal ve i¢sel kriterler

olmak iizere iki alt kategoride incelenmektedir.

2.2.1 Dissal Kriterler

Bu kriterlerde veriye kiimeleme yontemi uygulayarak elde ettigimiz kiimeler
verinin dnceden bilinen gergek smif degiskeni ile kiyaslanmaktadir. Simif degigkeni
onceden bilindigi icin Ozellikle belirli veri setlerinin kiimelenmesinde gergek sinif
degerlerine olan uyumlulugu en yiiksek kiimeleme yoOnteminin arastirilmasinda
kullanilmaktadir. Ayrica bu kriterler uygulanan iki kiimeleme arasindaki benzerlik
incelenirken de kullanilmaktadir. Bu kriterlerin ¢ogunlugu capraz tablo (Cizelge 2.3.)

yardimiyla hesaplanmaktadir.

X, n gozlem ve p degisken iceren verisi C ={C,,C,,....,C,} seklinde birbirinden
ayrik olan K kiimeye bir kiimeleme analizi yontemiyle ayristirilmis olsun.
G={G,G,,...,G;} ise kiimelerin onceden belirlenmis gercek sinif degerleri olsun.

Olusabilecek tiim gozlem ciftleri diistiniildiiglinde,
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e Hem C hem de G’de ayn1 kiimede bulunan gozlem giftleri sayisi a
e (’de ayn1 kiimede ve G’de farkli kiimede bulunan gézlem ciftleri sayisina b
e (’de farkli kiimede ve G’de ayn1 kiimede bulunan gbzlem giftleri sayisina ¢

e Hem C hem de G’de farkli kiimede bulunan gézlem giftleri sayisina d

denilsin. Bu durumda a ve d iki gruplama arasindaki uyumlu sonug sayisini gosterirken

b ve ¢ uyumsuz sonuglarin sayisini gosterir ve M olusabilecek toplam ciftlilerin sayisi

n
olan [2] ’ye esittir.

R, ARIL J ve FM kriterleri (Cizelge 2.2.), gézlem ¢iftlerinin uyum yapilarina
dayali olarak belirlenmektedir. Bu kriterlerden Rand indeksi (R) Cizelge 2.2.°de
goriildiigli gibi uyumlu ikililer sayisinin toplam ikililer sayisina oranini gostermektedir.
Yani yapilan gruplama ile gergek kiime degerlerinin tam uyumlu olmasi durumunda
Rand indeksi bir degerini alacaktir. Rand indeksi (Cizelge 2.2.), kiimeleme yontemi ile
gercek kiime degerlerinin ayni sonucu belirleme oranin1 vermektedir. Rand indeksinin
beklenen degeri gozlem ve kiime sayisina bagl olarak artmaktadir. Bu sebeple fazla
gbzlem olan verilerde Rand indeksi ile kiyaslama zorlagsmaktadir. Bu sorunu ortadan
kaldirmak i¢in diizeltilmis rand indeksi (ARI) gelistirilmistir. Rand indeksin beklenen

degerini hipergeometrik dagilim varsayim altinda kabul etmekte ve,

R—-E(R)
max(R) — E(R)

genel formiilii ile hesaplanmaktadir.

Bu kriterlerden F Ol¢iisii kesinlik (precision) ve duyarlik (recall) ile
hesaplanmaktdir. F Ol¢iisii [0,1] aralinda deger almakta ve 1’e yakin degerler iyi

kiimeleme analizinin gercek kiimelerle uyumlu oldugunu gostermektedir.
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Cizelge 2.2 Kiimeleme analizi igin digsal gegerlilik kriterleri

indeks Formiil
R | Rand (1971) atd
M

Diizeltiimis Rand Z[ZHZ[;JZ[;H / ;]

ARI (Hubert ve Arabie,

e IS ESA SR

a
J Jaccard (1963) e
EM Fowkles ve Mallows a’
(1983) (a+b)a+c)
r | [ istatistigi (Hubert M(a—(atb)a+c)
ve Arabie, 1985) J(@+b)a+c)(M —(a+c))
. 1 &
F F-Olgiisii ;Z", mj?ﬂlX{2",-,-/m«,: +s,}
i=1

Cizelge 2.3. C ve G kiimelemeleri i¢in ¢apraz tablo

Ci C2 Ck Toplam
G N1 N2 N1k S.1
Go N21 N2z N2k S2
Gk NK1 Nk2 NKK SK.
Toplam. ta teo tk

2.2.2. i¢csel Krit

erler

Kiimeleme analizi bir gézetimsiz 6grenme metodu olmasi sebebiyle ¢ogu zaman

elde edilen kiimenin dogru olup olmadigini belirlememiz igin 6nceden bilinen bir sinif
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degiskeni bulunmamaktadir (Halkidi ve ark, 2002). Bu durumda kiime performansinin
kalitesinin belirlenmesi i¢in sadece veride bulunan bilgiler kullanilarak hesaplanan igsel
kriterler gelistirilmistir. Ayrica bu yontemler yardimiyla kiime sayis1 belirlenebilir veya
farkli yontemlerin performanslarin1 kiyaslanabilir. Bu bilgiler kiime i¢i gozlemlerin

yogunlugu, kiimeler aras1 ayriklik ve gozlemler arasi baglantilardir.

Iyi bir kiime yapis1 genellikle kiime ici gozlemlerin yakinlig:, kiimeler arasi
gozlemlerin ayrikligi ve yakin goézlemlerin bagintili olmasi ile tarif edilmektedir. Dn,
DB ve CH kriterleri bu tariften yola ¢ikarak hesaplanmaktadir. Dunn indeksi sapan
degerlere kars1 hassas olmakla birlikte kiime i¢i uzaklik ve kiime hiperkiiresinin ¢api ile
hesaplanmaktadir. Bir diger cesit igsel kriter ise kareler toplamlarina dayali olarak
hesaplanmaktadir. Bunlar ise BH ve Xu kriterleridir (Cizelge 2.4.). Ayrica modele dayali
kiimeleme igersinde model se¢iminde kullanilan BIC kriteri de klasik yontemlerin
gecerliligi icin kullanilabilmektedir. BIC kriteri detayli olarak Bolim 4.2.3.°te

incelenecektir.

2.3. Yiiksek Boyutlu Verilerde Kiimeleme Analizi

Cok sayida degisken tarafindan acgiklanan verilere yiiksek boyutlu veri
denmektedir. Ilk bakista gozlemlerin ¢ok sayida degisken icermesi veri ile ilgili daha
cok bilgimiz olmasini saglamaktadir ve bu iyi bir seydir. Ancak uygulamada durum
bunun tam tersidir. Verinin yiliksek sayida degisken icermesi birbiri ile iligkili
degiskenlerin bulunmasina sebep olmaktadir. Bu da aym bilgilerin analize tekrar
katilmasini saglar ve analiz sonuglarinin karmagiklagsmasina sebep olur. Not olarak
biiyiikk boyutlu veri kavrami icin kesin bir degisken sayisindan s6z edemeyiz bazi
calismalar sadece 10 degiskeni yiiksek boyut olarak kategorilerken 6zellikle gen ifade
verilerinde boyut sayisi binlere ulagabilmektedir (Assent, 2012).
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Cizelge 2.4. Kiimeleme analizi i¢in i¢sel degerlendirme kriterleri
Kisaltma | Kriter Formiil

min{ min (x—x"°}

¢;.c;eC xeCx'eC;

Dn Dunn (1974)
max{max (x—x"%)

k=1 x,x'eCy

—Z(x —m) +—Z(x —m)

. . 1 1 . .
Davies ve Bouldin R. = - " JAFE ]

DB ! (m;, —m,)*
(1979)

DB= 3 max 1K)

Calinski ve Harabazs

inl.(m,. -X)’ /1 (K-1)
CH =

(1974) i(xi -m, Y /(N-K)
BH Ball ve Hall (1965) D —m ) /K
N
Xu Xu (1997) plog[ JZ(;@ -m, )1 ( pNz)] +log(K)

Kiimeleme analizi yontemlerinin ¢ogunlukla uzaklik 6lciileriyle uygulandig
Boliim 2.1°de bahsedilmisti. Uzaklik 6lgiileri hesaplamada degiskenlerin sayisindaki
artis gozlemler arasindaki uzaklik farklarinin 6nemsizlesmesine neden olmaktadir
(Beyer ve ark, 1999). Kiimeleme analizinde boyutsallik problemine ¢6ziim olarak
degisken indirgeme veya degisken se¢imi yontemleri uygulanmaktadir. Degisken

indirgeme yontemleri verideki degiskenlerin anlamli bilgilerini tagtyan daha az sayida
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degiskene doniistiirerek gergeklestirilir. Degisken seg¢iminde ise amag verideki anlamli
bilgi kayb1 minimum olmasi kosuluyla verideki en iyi alt degiskenler kiimesini

belirlemektir (Bouveyron ve ark, 2007).
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3. KUMELEME ANALIiZi YONTEMLERI

Kiimeleme analizi disiplinler arast1 bir yontem olmasi1 sebebiyle ilk
kullanimindan giiniimiize kadar gecen zaman igerisinde kullanilan yontemler birgok
farkli sekilde smiflandirilmistir. 1990’11 yillara kadar basit bir bicimde hiyerarsik ve
boliimleyici seklinde iki grup altinda incelenen kiimeleme yontemlerinin giiniimiizde bu
kadar basit bicimde gruplandirmak miimkiin degildir. Verilerin artan boyutu ve
karmasiklasan yapis1 klasik kiimeleme yOntemlerinin yetersiz kalmalarina sebep
olmustur. Bu sebeple eski yontemler giincellenerek yeni yapiya uyum saglamasi
amaglanmig ve tamamen yeni yapidaki yontemler gelistirilmistir. Bu bdliimde
kiimeleme analizi yontemlerinden olan bdoliimleyici, hiyerarsik ve yogunluk tabanl
yontemler incelenecektir. Tez caligsmasinin temel konusu olan modele dayali kiimeleme

analizi ise dordiincii bolimde detayli olarak incelenecektir.

3.1. Boliimleyici Yontemler

Boliimleyici kiimeleme, belirli bir amag fonksiyonunu optimize ederek verinin
kiime yapisim1 bulmayir saglayan yontemlerdir (Aggarwal, 2013). Boliimleyici
yontemlerde ilk olarak veri i¢in uygun uzaklik Slciisti belirlenmeli sonrasinda ise
algoritmanin belirli bir kriter fonksiyonu optimize etmesi i¢in uygulanacak iteratif
yontemin ilk adimi i¢in verinin bir baglangi¢ parcalanisi secilmelidir (Han ve ark, 2011).
Bu grup altinda incelenen yontemler kiimeleme analizinin en popiiler yontemleridir.

Boliimleyici yontemler asagidaki yapida islemektedir.
1. K tane baslangi¢c merkezi (centroid) belirlenir.
2. Belirlenen kiime merkezleri yardimiyla gézlemler kiimelere atanir

3. Kimeler igerisindeki gdzlemler kullanilarak kiime merkezleri giincellenir
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4. 2 ve 3. adimlar kiimelerdeki gozlemlerde Snemli degisiklikler olmayana

kadar tekrarlanir.

Boliimleyici yontemlerin 3 degistirilebilir faktorii  vardir. Bu faktorler
degistirilmesiyle farkli kiimeleme problemlerine daha iyi ¢6ziim saglayan yontemler
elde edilmektedir. Bu faktorler baslangi¢ merkezlerinin nasil belirlenecegi, kiime

merkezlerinin nasil belirlenecegi ve gézlemlerin kiimelere nasil atanacagidir.

3.1.1. K-means

K-means (Lloyd 1957; Macqueen 1967) yontemi en eski, en ¢ok bilinen ve en
stk kullanilan kiimeleme algoritmalarindan biridir. Wu ve arkadaglariin (2008)’deki
calismasinda en iyi 10 veri madencili§i algoritmasi arasinda gosterilmistir. Bu
algoritmanin uygulama ve yorumlamasinin kolaylig1 en sik kullanilan algoritmalardan
biri olmasina sebep olmustur. Kisaca K-means yontemi Oklid uzayinda n gézlemi olan
X verisini (3.1.)’deki hata kareler ortalamasi kriterini iteratif olarak minimum yapan k
sayida kiimeyi arayan yontemdir. Hata kareler toplamini, Cj kiimesinin merkezi m;’ye
gore tlirevini alip sifira esitleyerek hata kareler toplamimin minimumu kiimedeki

gozlemlerin ortalamasi alinarak hesaplanabilecegi,

We=> > (x,—m)’ 3.1)
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2%

_ xeCy

e

gosterilebilmektedir. Klasik bir K-means kiimeleme algoritmasi agagidaki adimlarla

caligsmaktadir (Steinley, 2006).

1. Baslangig kiime merkezleri olan m* ={m!,m},...m'} 1<k <K olacak

sekilde tiim k kiimenin p degiskeni igin belirlenir. Kiime merkezleri ile

gozlemler arasi uzaklik,

d(x,,m;)= fzp:(xij—mf)z 3.2)

ile tiim gozlemler igin belirlenir. Gozlemler bu uzakligi minimum yapan m"*

kiimelerine atanir.

2. Her bir degisken i¢in yeni kiime merkezleri mf = Zx.j / n, seklinde

i
ieCy

hesaplanir ve yeni m = {m,k,m§ ,...,mf }, 1<k<K kime merkezleri

belirlenir.
3. Gozlemlerin her bir kiime merkeziyle arasindaki 6klidyen uzaklik hesaplanir
ve en yakininda bulunan kiimeye atanir.

4. (2) ve (3) adimlar1 kiimeler aras1 gozlem degisimleri bitene kadar tekrarlanir.
(3.1.) fonksiyonu matris gdsterimleri kullanilarak,

FM,U) =tr[(X-UM)'(X-UM)] (3.3)
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seklinde M ve U’nun bir fonksiyonu olarak yazilabilmektedir. Burada X veri matrisi,
U, i-inci gozlem k-inc1 kiimenin bir elemaniysa 1 degilse 0 elemani alan u,,

degerlerinden olusan bir matris. M kyp 1€ elemanlart k-inc1 kiimenin tim degiskenler
icin merkez noktalarimi gdsteren My =[my,my,...m ] vektorlerinden olusan

M'=[m,,m,,...m ] matrisidir. En kiigiik kareler algoritmast ile (3.3.) esitligi bilinen
U degeri ile F(M,U)’yu minimize eden M matrisi hesaplanarak U giincellenir. Bu
islemler F (M, U) ’daki degisim sabitlenene kadar tekrarlanir.

K-means basitligi sayesinde hizli galigmaktadir. Bu sebeple biiyiik verilerde
uygulamaya elverisli bir yontemdir (Xu ve Wunsch, 2008). Yontemin hizli ¢alismasi
sebebiyle, hesap karmasiklig1 fazla olan modele dayali kiimeleme ve DBSCAN gibi

bir¢ok yontemin baslangi¢ adimlarinda kullanilmaktadir.

K-means algoritmasi tiim popiilerligine ragmen bircok dezavantaji da

bulunmaktadir. Bunlar:

e Kiime sayis1 K-nin 6nceden bilinmesi gerekmektedir
e  Genellikle yerel minimum ¢6ziime yakinsar

e Kategorik verilere uygulanamaz

e Yalnizca kiiresel sekildeki kiimeleri daha iyi belirler

e Sapan degerlere kars1 dayanikli degildir

seklindedir.

3.1.1.1. Kiime Sayis1 K’nin Belirlenmesi

K-means yonteminin uygulanmasi i¢in K, kiime sayisinin 6nceden bilinmesi

gerekmektedir. Ancak kiimeleme analizi uygulamalarinda genellikle verinin sinif
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yapisiyla ilgili herhangi bir 6nbilgi bulunmamaktadir. Bu nedenle ¢ogu durumda kiime
sayisinin arastirmaci tarafindan belirlenmesi gerekmektedir. K’nin belirlenmesi igin
kullanilan temel yontem, kiime i¢i uzakligimin (Wg), K’nin bir fonksiyonu oldugu
varsayilir ve her bir kiime sayis1 K={Ki, K», ..., Kmnas} i¢in kiime i¢i uzakliklart olan
{Wi1, Wa, ..., Whas} degerleri hesaplanir. Elde edilen kiime ici uzakliklar K arttikca
azalmaktadir. Gorsel olarak kiime sayisini belirlemek i¢in, Sekil 3.1.(a)’daki iki boyutlu
verinin kiime sayisini belirlerken, Sekil 3.1.(b)’deki gibi Wx'nin K degerlerine karsi
grafigi cizdirilir ve Wx-Wg1 farkinin kiictilmeye bagladigt K=3 dirsek noktasini

optimum kiime sayimiz olarak belirleriz (Hastie ve ark, 2009).

Kime Sayisi
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Sekil 3.1.  Ug kiime bulunan 2 degiskenli bir veri kiimesi i¢in (a) sacilim grafigi (b)
dirsek grafigi
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Bir diger popiiler K belirleme yontemi ise gap istatistigidir (Tibshirani ve ark,
2001). Bu yaklagimda log(W,) ile log(W,) nin uygun bir dagilim altindaki beklenen

degeri karsilastirilarak elde edilir. Gap istatistigi beklenen egri ile gozlenen egri

arasindaki farktir ve,
gap(k) = E(log(W, )) ~log(W,) (34)

seklinde hesaplanarak elde edilir. gap (k) degerini maksimum yapan K kiime sayist en
iyi kiime sayist olarak belirlenir. Genellikle diger yontemler veride tek kiime olmasi
durumunda dogru sonucu belirleyememektedir fakat gap istatistigi verinin tek bir

kiimeden olugmasi durumunda dahi dogru sonucu belirleyebilmektedir (Hastie ve ark,
2009).

En iyi kime sayisi

0754
=
= 0501
G
R
o
[
0]
0254
0.004 . . , . . . . . . .
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Kime sayisi k

Sekil 3.2. Sekil 3.1.(a) verisi i¢in gap istatistigi ile kiime sayisinin belirlenmesi
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Kaufman ve Rousseeuw (1990), hem elde edilen kiimelerin kalitesini belirlemek

hem de K kiime sayisini belirlemede kullanilan bir yontem olan siluet istatistigini

(i) - D =al)

* mak{a(i),b(i)} (3-3)

seklinde tamimlamglardir. Burada a(i), i-inci gozlemin bulundugu kiimedeki diger
gozlemler ile arasindaki ortalama uzaklik, b(7) i-inci gézleme en yakin kiimedeki (komgu
kiime) gézlemlere ortalama uzakligimi gostermektedir. s(i) katsayisi -1 ile 1 arasinda bir
deger alacaktir. Eger s(i) 1’e yakinsa i gbzlemi dogru kiimelenmis, 0’a yakinsa kararsiz
ve -1’¢ yakinsa komsu kiimede olmasinin daha uygun oldugu sonucuna varilmaktadir.
Bu yontemle kiime sayisi belirlenirken olabilecek tiim kiime sayilari i¢in siluet grafigi
cizdirilir ve kiimeleri en uygun olan (ortalama siluet genisligi en biiylik olan) kiime sayisi
gercek kiime sayisi olarak kabul edilir. Sekil 3.3.’te kiime sayisinin 3 olarak belirlendigi

bir 6rnek verilmistir.

Ortalama Siluet Genigligi: 0.68 Ortalama Siluet Genigligi: 0.76

1.00 .00
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=
in
=
ot
in
=

o
ha
o

siluet genigligi

siluet genigligi

=
=
=)
e
1=
=

(a) K=2 (b) K=3
Ortalama Siluet Genisligi: 0.59 Ortalama Siluet Genigligi: 0.46
. 1.00 Kiime
% 075 .umf % 075 | [
Zz Z 5
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(c) K=4 (d) K=5

Sekil 3.3. Siluet istatistigi ile Sekil 3.1 (a) verisi i¢in kiime sayisinin belirlenmesi
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3.1.1.2. Yerel Minimum Coéziim

K-means algoritmasinda 2. ve 3. adimlarin tekrarlanmasi kiime i¢i amag
fonksiyonunu siirekli olarak minimize eder. Fakat amag¢ fonksiyonunun konveks
olmayan yapisi, ¢oziimiin ¢ogunlukla genel minimum yerine yerel minimum bir deger
belirlenmesine neden olur. Bu sorunun iistesinden gelmek algoritma i¢in dogru baslangic
merkezlerinin belirlenmesi ile miimkiindiir (Celebi ve ark, 2012). Bu problem igin en
yaygin kullanilan sezgisel ¢oziimde, K-means yontemi fakli baslangi¢ merkezleri ile
tekrarlt olarak veri uygulanir ve elde edilen tiim ¢oziimler arasinda kriter fonksiyonu
minimum yapan ¢6zim genel minimum ¢éziim olarak kabul edilir. Bu yontem 6zellikle
biiyiik verilerde, yontemin uygulanis siiresini oldukga artirir. Bradley ve Fayyad (1998)
ise baglangic merkezlerinin belirlenmesi i¢in bootstrap benzeri bir ydntem
kullanmiglardir. Bu yontemde gozlem sayisindan daha az elemana sahip S gozlemli
orneklem tekrar yerine koyularak secilmekte ve her birine K-means yoOntemi

uygulanmaktadir.

Veri i¢in ¢ok sayida yerel optimum ¢oziim olmasi1 K-means algoritmasi i¢in
baslangi¢c merkezlerinin belirlenmesini daha 6énemli kilmaktadir. Bu amagla baglangig
merkezinin belirlenmesi igin gesitli deterministik yontemler gelistirilmistir. Ornegin
Milligan (1980) hiyerarsik eklemeli kiimeleme uygulayarak elde ettigi kiimelerin

merkez noktalarin1 K-means i¢in baslangi¢ merkezleri olarak kullanmustir.

3.1.1.3. K-means Algoritmasi Tiirevleri

K-medians: Kiime merkezleri ortalama yerine medyan kullanilarak hesaplanan

algoritmadir. Yontemin K-means algoritmasindan diger bir farki ise gézlemlerin kiime
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medyanina olan benzerligi 6klid uzaklig1 yerine manhattan uzakligi ile belirlenmektedir.

K-medians algoritmasi1 agagidaki kriter fonksiyonunu minimum yapmay1 amaglar.

K
Y. 2 |x —medyan,| (3.6.)

k=1 x;eCy

Kiimelerin belirlenmesinde ortalama yerine medyan kullanimi yontemin sapan degerlere

kars1 daha dayanakli olmasini saglamaktadir.

K-modes: K-means yonteminde kiime merkezleri ortalama ile belirlendiginden
bu yontem ile kategorik degiskenlere kiimeleme uygulanamaz. Huang (1998) bu
eksikligin giderilmesi i¢in K-modes algoritmas1 onermistir. Bu algoritma K-means farkli
olarak kategorik gozlemler igin basit eslesme (simple matching) benzerlik Olgiislinii

kullanmakta, kiimelerin ortalama yerine modunu hesaplayarak kiimeleri belirlemektedir.

Asagidaki kriter fonksiyonunu minimum yapmak K-modes algoritmasinin amacidir.

K n
zz7kiD(xj’mOdk) (3.7.)
k=1 i=l

K-means gibi K-modes de c¢ogunlukla yerel optimum sonu¢ bulmaktadir bulunan

sonucun kalitesi segilen baglangic merkezine baglidir.

X-means (Pelleg ve Moore, 2000): K, kiime sayisin1 otomatik olarak
belirleyerek K-means uygulayan bir algoritmadir. Bu yontem i¢in Onbilgi olarak
yalnizca kiime sayisi K i¢in bir aralik belirlemek gerekmektedir. Verilen araliktaki tiim
K degerleri icin K-means algoritmast veriye uygulanmaktadir ve her belirlenen
kiimeleme i¢in modelin iyiligi AIC veya BIC kriteri ile degerlendirilerek en yiiksek

model skoru olan kiimeleme en iyi sonug olarak belirlenir.
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K-means++ (Arthur ve Vassilvitskii, 2007): Siradan K-means algoritmasindan
farkli olarak bu algoritma baslangi¢ merkezlerini se¢mek i¢in olasiliga dayali bir
prosediir kullanmaktadir. Bu ydntemde ilk kiime merkezi rasgele olarak segilir. ikinci
kiime merkezi ise ilk kiime merkezine en uzak gozlem olarak belirlenir. Bu secim
islemleri K adet centroid elde edilene kadar tekrarlanir. Bu elde edilen centroidlere K-
means algoritmasi uygulanir. Bu sayede K-means’in yerel minimum ¢6ziim bulmasinin

Oniine gegilmesi saglanir.

3.1.2. K-medoids

K-medoids algoritmasi, veri setinin 6zelliklerini temsil eden K tane temsilci
nesne aramaktadir. Kiimeleme analizinde bu temsilci nesnelere centrotype denilmektedir
(Kaufman ve Rousseeuw, 2005). Temsilci gbzlem, kiime icerisindeki diger gézlemlere
olan ortalama uzakligi minimum yapan kiimenin merkezine en yakin gézlemdir. K-
medoids algoritmasinda, temsilci gozlemler herhangi bir gdzlemle degistirilir.
Elemanlarin degisim maliyeti ile K-medoids algoritmasi i¢in mutlak hata kriteri elde
edilir. Her yeniden atama islemi i¢in bu degisim maliyeti hesaplanir ve toplam maliyet

fonksiyonu minimize edilir (Reddy, 2013).
K-medoids algoritmasinin adimlari,
1. K tane baslangi¢ temsilci gozlemi segilir.
2. Her gozlemi en yakin temsilci gézlemin kiimesine atanir
3. Rasgele olarak temsilci gézlem olmayan bir x; gézlemi segilir
4. Temsilci gézlemin m’den x;’ye degisiminin maliyetini hesaplanir

5. Maliyet sifirdan kii¢iikse m yerine x; temsilci gozlem olarak alinir
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6. Yakinsama gerceklesene kadara 2, 3, 4 ve 5 adimlan tekrarlanir
seklindedir.

Kaufman ve Rousseeuw (2005), K-medoids yonteminin bir tiirevi olan PAM
(Partitioing Aroun Medoids) algoritmasini gelistirmistir. Uzaklik matrisi kullanarak
kiimeleme analizini uygulayan bu yontem, minimum amag¢ fonksiyonuna yakinsayana
kadar tim medoid olmayan ve olan gozlemlerin iteratif olarak degistirilmesiyle
islemektedir. K-means’e gore sapan degerlere karsi daha giicliidiir ve daha hizli
calismaktadir. Bu sebeple gozlem sayisi fazla olan verilerde tercih edilmektedir (Reddy,

2013).

3.1.3. Bulanik C-Means

Verideki gozlemlerin heterojen yap1 gostermedigi, kiimeler aras1 gézlemlerin i¢
ice gectigi durumlarda her bir gozlemi bir kiimeye atanmasi yanlis yorumlamaya sebep
olabilir. Bu durumlarda gozlemlerin hangi kiimelerde oldugu smif etiketleri yerine
olasilik degerleri ile belirtilmesi igin C-ortalamalar algoritmasi kullanilmaktadir

(Bezdek ve Ehrlic, 1984). C-ortalamalar yontem i¢in hata kareler ortalamasi,

W,=> 3wl (x—c,) (3.8)

k=1 x;eC,
1
Wxik - K 2
Z(xj_ck )E 3.9)
k=1 X; 7€
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B
Z Wxik xi

x;€Cy
Cr

Z Wxik

x;€Cy,

(3.10.)

seklinde verilir. Burada W, degeri X; "nin ¢ kiimesine ait olma agirhigidir. Bu agirlik

C-ortalamalar algoritmasinda kiimeler giincellenirken kullanilmaktadir. ¢k i¢in bulanik

agirliklar i¢in ¢ agirliklandirilmis merkezler hesaplanir. Algoritma K-means ile ayni
mantikla W, ve cx degerlerini giincelleyerek hata kareler toplamimi minimum

yapmaktadir.

3.2. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme analizi, gbzlemlerin birbiri arasinda agamali bir bigimde
baglanarak kiimeler olusturulmasimi saglayan yontemlerin genel adidir. Verideki grup
yapilanmasinin  hiyerarsik bir bi¢cimde elde edilmesi verinin Ozetlenmesi ve
yorumlanmasini oldukga kolaylagtirmaktadir. Bu yontem sonucunda elde edilen i¢ ice
kiime yapilar1 dendogram (Sekil 3.4.) yardimiyla gorsellestirilmektedir. Dendogram
sayesinde kiime sayis1 ve veride herhangi bir sapan gozlem olup olmadig: gorsel olarak
belirlenebilmektir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda kiimeleme islemine
baslanmasi ic¢in Oncelikle verideki gozlemler arasi uzakliklarin ve kiimeler arasi
uzakliklarin nasil tanimlanacagi belirlenmelidir (Martinez ve ark, 2010). Bu iki faktoriin
degistirilmesi elde edilen kiimeleme sonuglarimi degistirmektedir. Hiyerarsik
yontemlerin en biiyiik dezavantaji ise bir grup birlestirildiginde veya ayristirildiginda bu

adimin geriye alinamamasidir. Kiimelerin hiyerarsik olarak gdsterilmesi, biyolojide
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tiirler arasindaki evrimsel baglar1 gosteren agaclardan esinlenilmesi sebebiyledir

(Henning ve Meila, 2016).

Hiyerarsik yontemler birlestirici (agglomerative) ve ayristirict (divisive) olmak
iizere iki ayri alt baslikta incelenmektedir. Birlestirici yontemler, verideki her bir
gbzlemi bir kiime olarak kabul ederek isleme baslar ve her adimda aralarindaki
benzerligi en yiiksek olan kiimeler tek bir kiime olusturuluncaya kadar birlestirilir.
Ayristirict yontemlerde ise baslangigta tiim veri bir kiime olarak kabul edilir ve
sonrasindaki her adimda gézlemler birbirinden ayri kiimeler olusturuluncaya kadar en
az benzerlik gosteren kiimeler ayrigtirilir. Kiimeleme analizi uygulamalarinda, ayristirici
yontemlerin hesaplama karmagsikliginin fazla olmasi sebebiyle genellikle eklemeli
yontemler tercih edilir. Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmalari kullanilan gruplar

arasi uzaklik ol¢iileri ile isimlendirilmektedir.

400

300

200

100

-

Giant Peach ‘I
Caffe Mocha ™
Cold Brew ™ },
Filter Coffee ™
Place Roast }
lced Coffee
lced Passion ™
Sweet Tea

Hot Chocolate ™
Wocha Macchiato ™
Coffee Light ™
Elack Lemonade - }J
‘White Cranberry =
“anilla Latte
ElossomWhite -
lced Black Tea

Sign Hot Chocolate ™
Light Frappuceing

Raspberry Pomegranate ™

Sekil 3.4. Starbucks’ta satilan baz {irlinler i¢in dendogram grafigi
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Hiyerarsik kiimelemede veriyi belirli bir sayida kiimeye parcalama islemi iki
yolla gerceklestirilir (Mirkin, 2011). Birinci ¢esit yontem verinin parcalanma veya
birlesme isleminin belirli bir kriter ile durdurulmasiyla gerceklestirilirken. Diger yontem
tiim hiyerarsik yap1 incelenip istenen kiime sayisini veren bir kesim noktasi belirlenerek
gerceklestirilir.

3.2.1. Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme
Birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasi asagidaki gibidir.
1. Tim gozlemler bir kiime olarak ele alinir.
2. Uzaklik/Benzerlik matrisi hesaplanir.
3. En benzer iki kiime birlestirilir.

4. Tek bir kiime elde edilene kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir.

Birlestirici hiyerarsik kiimelemenin uygulanabilmesi i¢in birbirlerine en yakin
olan kiimelerin her adimda tespit edilmesi gerekmektedir. Kiimeler aras1 yakinliklarin

belirlenmesi i¢in asagidaki kiimeleme bagintilar1 kullanilmaktadir.
Tekli Bagint1 (En Yakin Komsuluk):

Eklemeli kiimelemede en sik kullanilan uzaklik bagitisidir. Bu uzakliga gore
iki kiime arasindaki mesafe birbirlerine en yakin olan gbzlemlerinin aralarindaki uzaklik
kadardir. Bu sebeple tekil bagintiya en yakin komsuluk bagintis1 da denmektedir ve
asagidaki formdadir.

d(¢,,¢;)=min{d(x,;,x, )} d=12,..n, ;j=12,...n, (3.11.)
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Tekil bagintt yontemi zincirleme (chaining) denilen bir dezavantaji
bulunmaktadir. Zincirleme problemi kiimelerdeki gozlemler iyi ayrigsmadiklar1 durumda
ortaya ¢ikmaktadir. Hiyerarsik kiimelemede bir zincir olustugu takdirde zincirin
basindaki gozlem ile sonundaki gézlemler ayn1 kiimede olmalarina ragmen birbirlerine
benzememektedirler (Martinez ve ark, 2011). Tekil bagint1 yonteminin kullanimindaki

bir diger problem ise sapan gozlemlere kars1 olduk¢a hassas olmasidir.

Tam Baginti (En Uzak Komsuluk):

En uzak komsuluk bagintisi olarak gecen bu yontemde kiimeler arasi uzaklik,
farkli kiimelerdeki birbirine uzakligi en fazla olan iki gézlemin uzaklig1 kadardir. Bu

uzaklik bagintis1 agagidaki gibi hesaplanabilir.

d(c,¢)=max{d(x,;,x )}, i=12,...n ;j=12,...n, (3.12.)

Zincirleme problemi bu baginti kullanildiginda ortaya ¢ikmamaktadir. Ayrica
hiyerarsik kiimeleme uygulanirken bu baginti secildiginde, olusan kiime yapisinin
kiiresel oldugu goriilmektedir. Bu yiizden, bu yontem farkli yapidaki kiimeleri

belirlemekte zorlanmaktadir.
Ortalama Baginti:
Bu bagint1 yonteminde kiimeler arasi uzaklik,

1 Ny Ny
D> d(x,x,,) (3.13.)

o e 1 1

d(c,.c,) =

seklinde bir kiimedeki tiim gdzlemlerin diger kiimedeki tiim gézlemlere olan ortalama

uzaklig1 ile hesaplanir. Bu yontemde varyansi kiigiik olan kiimeler birlestirilmektedir ve
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olusan kiimeler genellikle ayn1 varyanshdir. Tekil bagint1 ve tam baginti yontemlerine

gore sapan degerlere karsi daha dayaniklidir.
Ward Bagintis::

Ward (1963), tarafindan gelistirilen bu yontem, K-means algoritmasinin kriter
fonksiyonu olan hata kareler toplam (3.1.) kullanilarak uygulanmaktadir. Bu yontem,
iki kiime arasindaki hata kareler toplamini en az artiran kiimeleri birbirleri ile

birlestirmektedir (Murtagh ve Legendre, 2014).

Y Y (x-m)’ (3.14)

k=1 x;eCy

Ward yontemi K-means ile benzer olarak veriyi kiiresel kiimelere ayristirma

egilimindedir ve sapan gozlemlere karsi duyarlidir.

3.2.2. Aynistiric1 Hiyerarsik Kiimeleme

Ayristirict kiimelemede baglangicta tiim veriyi bir kiime kabul eder ve her
adimda kiimeleri birbiri ile en uzak kiimeleri birbirinden ayirmaya ¢alisiriz. n gézlemi
olan bir veriyi iki farkli bos olmayan kiimeye ayirma islemi 2"' farkli yolda
yapilabilmektedir (Xu ve Wunsch, 2008). Bu durumda ayristirict yontemler fazla
gbzleme sahip verilerde uygulanmasi durumunda hesaplanama siiresi oldukga artacaktir.
Algoritmay1 hizlandirmak i¢in genellikle veri belirli bir diizeyde ayristirildiktan sonra

islemler sonlandirilmaktadir.

Ayrstirict yontemde kiimeleme performansimi etkileyen dort faktér Reddy

(2013), tarafindan asagidaki gibi verilmistir.

1. Ayrnstirma kriteri
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2. Ayristirma yontemi
3. Aynstirilacak kiimenin belirlenmesi
4. Sapan gozlemlerle basa ¢ikma
Ayristirict hiyerarsik kiimeleme algoritmasi asagidaki adimlardan olugsmaktadir.
1. Tiim gozlemler tek bir kiime olarak ele alinir.
2. Agagtaki bir onceki kiime iki kiimeye parcalanir.
3. Elde edilen kiimelerin hata kareler toplam1 hesaplanir.
4. Hata kareler toplami en yiiksek olan kiimede 2.adim ve 3. adim tekrarlanir.

5. Tim gozlemler birer kiime olusturuncaya kadar adimlar tekrarlanir.

3.3. Yogunluk Tabanh Kiimeleme Analizi

Bu boliime kadar islenen kiimeleme analizi yontemleri veriyi pargalarken
kiiresel sekiller olusturma egilimi gostermekteydi. Kiiresel olmayan kiimeleri belirleme
ihtiyaci, diinyadaki bir bélgeyi iki veya ii¢ boyutlu olarak ifade eden mekansal verilerde
Ozellikle karsimiza c¢ikmaktadir. Mekansal verilerin elde edilme tekniklerinin
gelismesiyle biiyiilk miktarda verilerin analizi ihtiyaci ortaya ¢ikmistir. Bu sebeple hem
kiiresel olmayan yapidaki kiimelerin belirlenmesi hem de biiyiik verilerde etkin bir
bigimde uygulanabilen yeni yontemler gelistirilmeye baslanmistir. Bu yontemlerden bir
kismi verideki gozlemlerin yogun bulunduklar1 bolgelere odaklanarak verinin kiimelerin

belirlemeyi amaclamaktadir. Bu yontemlere yogunluk tabanli yontemler denilmektedir.

Yogunluk tabanli yontemler verinin dagilimi ya da kiime sayis1 ile ilgili

herhangi bir varsayimda bulunmamaktadir. Bu sebeple yogunluk tabanli yontemler
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parametrik olmayan yoOntemlerdir. Buna ragmen yogunluk tabanli ydntemlerin

uygulanabilmesi i¢in cevaplanmasi gereken ii¢ kritik soru vardir (Ester ve ark, 1996).
1. Yogunluk tahmini nasil ger¢eklesecek?
2. Gozlemlerin baglantisi nasil tanimlanacak?
3. Hangi veri yapisi algoritmanin etkin uygulamasini desteklemektedir.

Yogunluk temelli her algoritma bu sorulara farkli yanitlar vermektedir. Bu boliimde

DBSCAN, OPTICS ve DENCLUE yogunluk temelli algoritmalardan bazilaridir.

3.3.1. DBSCAN Algoritmasi

Karmagik sekillere sahip kiimeleri ayristirmak i¢in gelistirilmis bir algoritmadir.
Yogunluk tabanli bir yontem oldugu i¢in kiime sayisinin dnceden bilinmesine gerek
yoktur. Bu algoritmada yogunluk tahmini her bir gézlemin sabit bir yar1 ¢ap (¢ ) uzakligi
igerisindeki komsu goézlemler sayilarak gergeklestirilir. Gozlem etrafindaki komsu
gozlemlerin sayist belirli bir minpts esik degerini ge¢mesi beklenir. Bu esik degerinin
asilmast durumunda gozlem, merkez nokta olarak adlandirilir ve merkez noktanin
etrafindaki bolge yogun bolge admi alir. Algoritmanin daha iyi anlagilmasi igin {ig

kavramin tanimlanmasi gerekir.

Direkt yogunluk erisilebilir: Bir A merkez noktasinin komsusu olan B gézlemi A’dan

direkt yogunluk erigilebilirdir.

Yogunluk Erisilebilir: Bir A noktas1 ile B noktasi arasinda ¢esitli merkez noktalarla

baglant1 kurulabiliyorsa B gézlemi A i¢in yogunluk erisilebilirdir.

Yogunluk Baglantili: A ve B noktalarinin her ikisi de bir C merkez noktasina yogunluk

erisilebilir ise A ve B noktalar1 yogunluk baglantilidir.
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DBSCAN algoritmasinin amaci, yogunluk erisilebilirligi maksimum olan
yogunluk baglantili gézlem gruplarini belirlemektir. Bu belirlenen gruplarin birlesimi
ise bir kiime olusturmaktadir. Bu siire¢ igerisinde hicbir kiimenin elemani olmayan

gozlemler ise sapan gozlem olarak belirlenmektedir (Ester ve ark, 1996).
1. Her bir gézlemin diger gozlemlerle olan uzakligi hesaplanir.

2. Bir baslangi¢ gozleminin tim ¢ simir igerisindeki komsulari belirlenir ve
komsu sayis1 minpts esik degerinden fazla olan tiim gozlemler merkez nokta

olarak belirlenir.
3. (2) adimi tiim gozlemlerde tekrarlanir.
4. Herhangi bir kiimeye ait olmayan gézlemler sapan deger olarak belirlenir.

Asamalar1 yukarida 6zetlenen DBSCAN algoritmasinda belirlenmesi gereken
ve elde edilen kiimeleri etkileyen iki 6énemli parametre vardir. Bunlar yaricap (&) ve
esik degerdir (minpts). Bu parametrelerin belirlenisi i¢cin k-uzaklik adi1 verilen sezgisel
bir yontemden faydalanilmaktadir. & degeri bir gézlemin en yakin k. komsusu ile
arasindaki uzaklig1 gostermektedir. Bu yontemde tiim gdzlemlerin birbirleri arasindaki
uzakliklar ve gozlemlerin k-inc1 en yakin komsulari hesaplanir. Bu bulanan degerler
kiigiikten biiylige dogru siralanarak grafik tizerinde gosterilir ve olusan dirsek noktasi

belirlenerek dogru yarigcap ve k degeri elde edilir.

DBSCAN algoritmasinin diger yontemlere gére en onemli avantaji bagmtili
sekilleri bulunan ve karmasik yapidaki kiimeleri oldukea iyi belirleyebilmektedir. Sekil
3.5.°te bdyle bir yapiya sahip olan bir veriye K-means uygulanmis ve verinin grup
yapisin1 dogru belirleyememis ve kiimeleri dairesel olarak belirlemeye ¢aligmistir. Sekil

3.6.’da aym veriye DBSCAN uygulanmis ve karmagsik verideki gruplar dogru
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belirlenmistir. Ayrica sekil 3.6.’da herhangi bir kiimeye ait olmayan sapan gozlemler

bulunmaktadir. DBSCAN algoritmasi bu gézlemleri de dogru bir bi¢imde belirlemistir.
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Sekil 3.5. Karmagik yapidaki bir verinin K—mea
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Sekil 3.6. Karmagik yapidaki bir verinin DBSCAN
yapist (Karypis ve ark, 1999)
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4. MODELE DAYALI KUMELEME ANALIiZi

Modele dayali kiimeleme analizi, sonlu karma dagilimlari kullanarak kiimeleme
analizine temel istatistiksel ¢ergevede ¢Oziim arayan yontemlerin genel adidir. Bu
yontemlere ayni zamanda sonlu karma dagilimlar iizerinden kiimeleme analizi de
denilmektedir (Everit ve ark, 2011; Fraley ve Raftery, 2002). Bu yaklasimda verideki
her bir gézlemin bir karma dagilim bileseninden geldigi ve her bir karma bileseninin bir
kiime gosterdigi varsayilmaktadir (Fraley ve Raftery, 1998). Bu sebeple verinin kiime
yapisint belirlemek igin istatistiksel model uydurma yontemlerinden yararlanmak

gerekmektedir.

Hem hiyerarsik yontemler hem de K-means gibi sezgisel kiimeleme
yontemlerinde smif yapilar ile ilgili herhangi bir varsayimda bulunulmamaktadir ve
kiimeleme adimlarmin belirlenmesi, geleneksel, sonuca dayali yaklagimlar
kullanilmaktadir. Sezgisel kiimeleme yontemlerinde sonuglar1 etkileyen uzaklik
6l¢iisiiniin ve kiime sayisinin belirlenmesi probleminde genellikle 6znel kararlar verilir.
Modele dayali yontemlerde ise veride kiime sayisinin belirlenmesi ve sapan gézlemlerle

basa ¢ikmak i¢in formal ve istatistiksel yontemlere dayali ¢oziimler sunar (Fraley ve

Raftery, 2002).

4.1. Sonlu Karma Dagilim

Istatistiksel modeller verideki tim gozlemlerin aym1 dagilimdan geldigini
varsaymaktadir fakat bu varsayim her zaman dogru degildir (Zhang ve Huang, 2015).
Ornegin orneklemler birbirinden farkli gruplardan toplanmuis olabilir. Bu gibi
durumlarda veride homojenlik saglanmayacagi i¢in bu verinin klasik yontemlerle
modellenmesi dogru olmaz. Bu durumda modelleme isleminin sonlu karma modellerle

gercekletirilir. Sonlu karma dagilimlarin genel formu asagidaki gibidir.

45



4. MODELE DAYALI KUMELEME ANALIZI Ismet BIRBICER

fsm)=) m f(x) 4.1))

K
Burada 7, karma orani, [0,1] araliginda ve toplamlari Zﬂk =1 seklindedir ve bir
k=1

gbzlemin k’1nc1 karma bileseninden gelme olasiligini temsil etmektedir. f; (X) ise k’mei
bileseninin yogunluk fonksiyonunu gostermektedir. f, (x) bilesen yogunluk fonksiyonu

uygulamalarda genellikle, 6, parametre vektorii ile f,(X;6,) parametrik formunda

gosterilir. Bu sayede (4.1.) esitligi asagidaki sekilde yeniden diizenlenir.

f(60)=) 7, f,(x:6,) 4.2.)

(4.2.) esitliginde ® sonlu karma modeldeki tiim parametreleri igeren bir uzaydir ve
0= { T s Tysees Ty «91 R «92 yeenns 01( } seklinde bilesen dagilimlarinin karma oranlarini ve
parametrelerini igerir. (4.2.)’de verilen karma modelin bilesenlerinin yogunluk

fonksiyonlar1 f, (x;6,) farkli dagilimdan olabilecegi gibi farkli parametrelere sahip ayni

dagilimli olabilir. Karma modellerde en sik kullanilan dagilim yapisi tiim bilesenlerin
farkli parametrelere sahip olan normal dagilimlardan olustugu durumdur. Verinin uzun
kuyruklu bir yapida olmast durumunda verinin normal dagilim karmalar1 ile
modellenmesi sonucun yanli ¢gikmasina sebep olabilmektedir (Zuang ve Huang, 2015).
Bu tip durumlarda normal dagilim yerine genellikle t-dagilimi karmalarindan
faydalanilmaktadir. Ayrica veri yapisinin asimetrik oldugu durumlarda normal ve t-
dagilimi gibi simetrik dagilimlar yetersiz kalmaktadir. Bu sorunun istesinden
gelebilmek i¢in garpik normal ve ¢arpik t-dagiliminin karmalarindan yararlanilmaktadir

(Friihwirth-Schnatter ve Pyne, 2010).
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Bir sonlu karma model dagilimm yogunluk sekilleri oldukga esnektir. Ornegin
dagilimm yogunlugu ¢ok modlu (Sekil 4.1.) ya da tek modlu ama 6nemli bir ¢arpikliga
sahip olabilir (Sekil 4.2.). Bu sebeple sonlu karma modeller dagilim yapilar1 belirgin
olmayan verilerin modellenmesinde kullanilmaktadir (Frithwirth-Schnatter, 2006).
Ayrica sonlu karma dagilimlar istatistikte model kitle heterojenliginin belirlenmesinde,
genellestirilmis dagilim varsayimlarinda ve son olarak ise kiimeleme ve simiflama

analizinde kullanilmaktadir.

bilesent

. bilegen2

karma

Sekil 4.1. Cift modlu sonlu karma dagilim
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bilegsen
bilegen2

karma

Sekil 4.2. Saga carpik sonlu karma dagilim
4.1.1. Karma Dagilimlarin Maksimum-Olabilirlik Tahmini:

f(x;0), 0 parametresine bagl olasilik yogunluk fonksiyonu ve X={x1, x2, ...,

xn} rasgele orneklemi igin olabilirlik fonksiyonu,

LO)X) = fX|0) =] [ £ (x|0) 4.3.)

i=1

formiili ile elde edilir.

Maksimum olabilirlik tahmini, L(€|X) olabilirlik fonksiyonunu maksimum

yapan @ degerinin belirlenmesiyle elde edilir. Yani € ’nin maksimum olabilirlik
tahmini 0 = mglx[L(H | X),0] dir. Maksimum olabilirlik tahmini yapilirken islem kolayligi

sagladigi icin L(€|X) yerine genellikle dogal logaritmasi ln{L(¢9|X)} tercih

edilmektedir.
48



4. MODELE DAYALI KUMELEME ANALIZI Ismet BIRBICER

Bu maksimizasyon probleminin ¢6ziim zorlugu f(x;;0) olasilik yogunluk

fonksiyonunun yapisina baghdir (Bilmes, 1998). Ornegin f(x;0) parametreleri
0=(u, 0’) olan Normal dagilim olasilik yogunluk fonksiyonu oldugunda maksimum

olabilirlik tahmini In L(6|X) fonksiyonunun # V€ 0 ’ parametrelerine gore tiirevleri

almarak kolaylikla hesaplanabilir. Fakat dagilim yapist ¢ok daha karmagik olan (4.2.)
sonlu karma dagiliminin parametrelerinin maksimum olabilirlik tahminlerini elde etmek

bundan daha zor olacaktir.

Bir Xx,,X,,...,x, rasgele 6rnekleminin f(x;0) olasilik yogunluk fonksiyonu

(4.2.)’deki karma dagilim modeline sahip olsun. Bu rasgele ¢rneklem igin olabilirlik

fonksiyonu agagidaki gibidir.

L(®|X):f(X|®):]jZﬂkfk(xi |‘9k) (4.4.)

i=l k=1

Bu fonksiyonun logaritmasinin alinmasi ile elde edilen olabilirlik fonksiyonu ise,

log(L(©| X)) = anlog(z 7.f,(x.60,)) (4.5.)

i=1
seklinde ifade edilir. Sonlu karma modellerin maksimum olabilirlik fonksiyonunu,
dogrusal olmayan yapisi sebebiyle klasik yontemlerle maksimize etmek oldukg¢a zordur.

Bu nedenle log(L(®)) fonksiyonunu maksimum yapma islemi dogrusal yontemlerle

gerceklestirilememektedir (Everitt ve ark, 2011). Bu sorunla basa ¢ikmanin en popiiler
yolu en ¢ok olabilirlik tahminine iteratif islemlerle yakinsayan yontemler kullanmaktir
(Xu ve Wunsch, 2008). Bu yontemler arasinda en sik kullanilam1 ise EM yani
Expectation-Maximization (Dempster ve Laird, 1973) algoritmasidir. EM algoritmasina

alternatif olarak ise Bayesci tahmin metotlar1 olan Gibbs Orneklemesi ya da diger
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Markov Zinciri Monte Carlo yontemlerinin kullanimi giinlimiizde oldukg¢a yaygindir

(Everit ve ark, 2011).

4.1.2. EM Algoritmasi

EM algoritmast veri kiimesinin, tamamlanmamis yapida oldugu ya da kayip
gozlem icerdigi durumlarinda dagilim parametrelerinin maksimum olabilirlik
tahminlerini elde etmek icin kullamilan bir yontemdir. Iteratif sekilde isleyen ve tepe
tirmanma mantigtyla fonksiyonun yerel maksimumunu belirleyen bir algoritmadir. EM
algoritmasi E (expectation) adimi1 ve M (maksimization) adimi olmak tizere iki adimdan
olugsmaktadir. Bu adimlar bir dongii halinde olabilirlik fonksiyonu bir maksimuma

yakinsayincaya kadar devam ettirilir.
X gozlenen veri matrisi ile gézlemin hangi bilesen yogunluk fonksiyonundan

iiretildigini bize gosteren Z =(z,,2,,...2,), 7, =1,2,...,K olmak iizere gézlenmemis veri

vektoriidiir. X ve Z’nin birlestirilmesiyle Y=(X,Z) tamamlanmig veri matrisini olusturur.
Tamamlanmis verinin kullanimiyla (4.5.) modelindeki olabilirlik fonksiyonu EM ile
maksimumu belirlenebilir hale getirilir (Melnykov ve Maitra, 2010). Bu Z vektoriiniin

bilinmesi durumunda (4.5.) olabilirlik fonksiyonu,

log(L(®| Y)) =log(f(X.,Z|©))

—tog([ [ £ 5120/ )= Y logtz, £, (16, (4.6

seklini almaktadir. Fakat kiimeleme analizi uygulamalarinda Z  vektorii
bilinmemektedir. Bu nedenle isleme devam edilebilmesi i¢in Z genellikle rasgele bir

vektor olarak ele alimmasi gerekir.
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Gozlemlenmemis Z vektoriinii belirlemek icin ilk olarak bilinmeyen karma
dagilim parametrelerinin baslangi¢ degerleri belirlenmelidir.
O ={x}, 7} ,...mf ;68.,05,....,65}  parametre uzayi, olabilirlik fonksiyonunda
kullanilabilmektedir. Bu parametreler verilmisken her i-inci gbzlem ve k-inc1 karma

bileseni igin bayes teoremi yardimiyla asagidaki sekilde hesaplanir.

g _ g g 4 g
fo(z =k|x,0%) = 7 f(x |z, =k.0F) v ”ka(xilzi k,6¢)
Z”ffk(xi 16¢)
k=1

f(x,|©%) (47.)

Bu esitlikte karma oranin1 goésteren 7, parametresi her bir karma bilesen i¢in bir 6nsel

olasilik olarak diisiiniilmektedir. Z=(Z,2,,....2,) gozlenmemis verisinden segilen

gozlemler olmak {izere

LEZX,0)=]]/(z]x.9§) (4.8.)
i=1
formiili ile elde edilir.

0, Ziik

Y, Z degerlerinin uzay1 ve 6y 5, = {1 2=k olmak iizere tamamlanmis veri
) i —

log-olabilirlik fonksiyonunun beklenen degeri Q(0®,0*) "min hesaplanisi Bilmes (1998),

tarafindan asagidaki sekilde verilmistir.
0(0.0%)=E[log f(X.Z|©)| X0 |

=Y log(L(O]X,2)) f(z] X,0%)

zeY

=3 Slostr, 1, (5190 [ £z, 5,,0)

zeY i=l
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n

z ZZIOg(nzi [ (19, ))f[ f(z;|x;,0%)

z,=1 i=1

I
lM”

3

25/(,2,- 10g(7rkfk(xi |3k))Hf(ZI |xj’®g)

i=1 k=l

log(7, f, (x| & )){ZZ.-.Z 6.1/ Ixj,®”’)} (4.9.)

(4.9.) esitliginde koseli parantez igerisindeki kisim;

H
)
l

I

1 M=
" M”
:lM”

n

Il
M=

>~
i

i=1

n

22201176 1%,.09

2 z,=1 J=1
[Zl

n

- (Zm %,:0°) }(km@g)

J=1j

n

SDIDITH I [ R1CS |xj,®g>]f<k|x,.,®g)

Za=lzy=l gz, j=1j#i

Ma
MN

2

=f(k | Xis ©°)
seklinde sadelestirilirse,

0(0,0°) =33 log(, £, (x| 9, )f (k| x,,0%)

k=1 i=1

=[Zznllog(7rk)f(k|xi,®g)}+{zznllog(fk(xi|l9k))f(k|xi,®g)} (4.10.)

k=1 i=1 k=1 i=1
esitligi elde edilir. (4.10.) esitligini maksimize edebilmek icin birinci ve ikinci parantez
icerisindeki kisimlar ayr1 ayr1 maksimize edilmelidir. 7, degerini igeren birinci parantez

igerisindeki formiiliin A , lagrange ¢arpami asagidaki gibi kullanilarak,
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a K n
—{ZZlog(ﬂk)f(k|xi,®g)+/1(2ﬂ'k —1)} =0
87Z'k k=1 i=l k
A=Y f(k]5,00) .11
n iz

karma orani i¢in tahmin edici elde edilir.

0, parametreleri igin yapilacak tahminler ise bilesenlerin olasilik yogunluk

fonksiyonlarina gore degisiklik gostermektedir. Modele dayali kiimeleme analizi i¢in

literatiirde en sik kullanilan bilesen dagilimlari1 ¢ok degiskenli normal dagilimdir.

4.1.3. Cok Degiskenli Normal Dagihim Karmasinin EM Algoritmasi ile Parametre

Tahmini

Cok degiskenli normal dagilim karmalari, (4.2.) esitligindeki f,(x,6,) bilesen

fonksiyonlar1 44, ortalamali ve X, varyans-kovaryans matris ile,

1 e = )
el meoro= e (4.12.)
Q)" (%]

normal dagilmis olsunlar. Bu durumda (4.2.) esitligi ,
K
fa@®)=> 7, f (6,2, (4.13)
k=1

halini alir. Bu olasilik yogunluk fonksiyonun logaritmasi alinip (4.10.) esitliginin sag

tarafinda yerine yazilirsa;

S log(f, (x| . E0) f (K | ,.0°)

k=1 i=l
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K n
k=

1 i=l

-1 1 T -1
(—§IOg(2ﬂ)+?10g(|zk|)—E(x—,uk) 2 (x_ﬂk)jf(ﬂxi’@g)

elde edilir. Bu fonksiyonun parametre tahmin edicilerinin belirlenmesi i¢in matris cebir
6zelliklerinin kullanimi gerekir. Bunlardan ilki iz(A), bir A kare matrisinin kdsegen
elemanlariin toplamini gostermektedir. iz(A + B) = iz(A) + iz(B) dir. Ayrica [A|, A
matrisinin  determinantin1  gostermektedir. Bir A matrisinin determinantinin
logaritmasinin tiirevi,

dlog|A|
daij

=2A"! —diag(A™1)

ile hesaplanmaktadir. Son olarak A ve B matrislerin ¢arpiminin izinin A matrisine gore
tiirevi

iz(AB)

_d T _ g
A - 2B + B" —diag(B)

formiilii ile hesaplanir.

(4.14.) esitliginin 4 *ye gore tiirev alinip asagidaki gibi 0’a esitlenir.
DS - ) flk]x,0%)=0 4.15.)
i=1

Bu esitlik ¢oziildiiglinde £¢ 'niin tahmin edicisi,

A

e =—,
> flk]x,0%)
i=1

inf(k|x,,,@g)

(4.16.)

elde edilir. 2 ’nin tahmin edicisi icin 6ncelikle (4.13.) esitligi asagidaki gibi yazilir.
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K _1 . n 1 n i 4 r
=2 | Sloa(Z D2 £ k%, 0%) =~ 3 f (k| %, 00z ' (x = )= 1) ]}

K [ 1 _ n 1 n . _
=2 | Slog(= DY f k5.0 -3 f (k| xi,@)g)zz[EkINk,,]} (4.17)
L i=1 i=1
Burada N, ; =(x— g, )(x— )" dir ve (4.17.) esitliginin Z;l ’e gore tiirev alinmasiyla,

1 < 1 . -1 1 - .
EZf(k|xi,®g)(22,’ —diag(Z, ))—EZf(k|xi,®g)(2qui —diag(N,,))

1< .

= EZ flk|x,0)2M, ; —diag(M,,))
i=1

=25 — diag(8) (4.18.)

1 n
elde edilir. Burada M, ; =X, =N, ve S = EZf(k | x,,@%)M ., dir. (4.18.) esitliginin

i=1

0’a esitlenmesiyle

28 —diag(S)=0

D flk]x,0%)(E, ~N,,)=0 (4.19.)

i=1

elde edilir. (4.19.)’dan Z, "nin tahmin edicisi,

. Zf(klxi’®g)Nk,i
Ek — i:ln
D k] x,0%)
i=1
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S Ok x.00)(x, — 1) (5, — 1)
== - (4.20.)
Z fk|x,0%)

formiili elde edilir.

Bu sayede (4.13.) modeli i¢in EM algoritmasi ile elde edilen parametre

tahminleri agsagidaki gibi verilebilir.

FURTIS
it ==Y f(k|x,.0%) (4.21.)
i=1

n-

2 x5 f (k| x.0%)

=t (4.22)
2 fk|x,.0%)
i=1

3 F k] 2,0, — ), — )
el = . 4.23)
Z fk|x.,0%)

Normal dagilim karmasi i¢in EM algoritmasi asagidaki adimlardan olugsmaktadir.

1. Karma dagilimdaki bilesen sayisi belirlenir.

2. Bilesen parametreleri i¢in baslangic tahminleri
O = {0, A A 0 s f1%,20,29,..3% ) belirlenir.

3. (4.21.), (4.22.) ve (4.23.) esitlikleri kullanilarak parametre tahminleri bir

degere yakinsayana kadar giincellenir. Bu adim ayn1 zamanda hem E hem de

M adimini igermektedir (Bilmes, 1998).
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4. Her gozlemin, hangi bilesen fonksiyonundan geldigini goésteren sonsal

olasiliklar (4.7.) esitligi ile hesaplanir.

4.2. Modele Dayal Kiimeleme Analizi

Modele dayali kiimeleme analizi, kiimeleme problemine sonlu karma modeller
kullanarak ¢oziim arayan yontemlerin genel adidir. Bu yontemlerde veri kiimesinin
sonlu karma dagilima sahip olmakta ve her bir bilesen olasilik yogunluk fonksiyonunun
farkli bir kiimeyi temsil ettigi varsayilmaktadir. Modele dayali kiimeleme analizi sonlu
karma modellemeden tiiretilmis olsa da iki yontemin amaglari olduk¢a farklidir. Sonlu
karma modellemenin ilgi odaginda model ve parametreden sonug c¢ikarma
bulunmaktayken modele dayali kiimelemede amag verinin bir homojen pargalanisini
elde etmektir. Bu amaca ulagsmak i¢in ise sonlu karma modellemede model
uydurulduktan sonra ek bir adim ile karmalarin her bir bilesenindeki elemanlarin
gruplara atanmasi gerceklestirilmektedir (Melnykov ve Maitra, 2010). Kiimeleme
analizi i¢in sonlu karma modeller kullanildiginda kiimeleme problemi karma model igin
parametre tahmini problemine doniigmekte ve bu parametre tahmini yardimiyla

kiimelerin elemanlarinin sonsal olasilig1 hesaplanabilmektedir (Everitt ve ark, 2011).

Modele dayali kiimeleme analizinin en agik sekilde goriilebilen avantaji
yontemin istatistiksel dagilimlara dayanmasidir. Bu da bilinen istatistik teorisi
cergevesinde kullanilan hipotez testlerini ve tahmin yontemlerini uygulayabilmemizi
saglamaktadir (McLachlan ve Rathnayake, 2016). Yontemin diger bir avantaji ise
bilegsen dagilimini arastirmacinin belirleyebilmesidir. Bu da uygulama amacina gore

belirlemek istenen kiime tiplerini elde etmede arastirmaciya esneklik saglamaktadir.

Modele dayali kiimeleme analizinin uygulanmasi i¢in belirlenmesi gereken li¢

Ozellik vardir. Bunlar;
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1. EM algoritmasi i¢in baslangi¢ parametreleri
2. Parametre tahminleri
3. Uygun model ve kiime sayis1

dir (Martinez ve ark, 2010).

4.2.1. EM icin Baslangi¢c Degerlerinin Belirlenmesi

Sonlu karma modellerin cok modlu yapis1 sebebiyle EM algoritmasi genellikle
yerel maksimuma yakinsamaktadir. Bu da sekil 4.3.’te goriildiigii gibi yontemin duragan
olmayan farkli kiimeler elde etmesine sebep olmaktadir. Global maksimum sonucun
belirlenmesi i¢in baglangi¢ parametrelerinin dogru belirlenmesi olduk¢a Onemlidir.
Baglangic degeri belirlemek igin ¢esitli stokastik veya deterministik yontemler
kullanilmaktadir. Deterministik baglangic yontemler genellikle veriye belirli bir
kiimeleme yontemi uygulamakta ve elde ettigi kiimelerin parametrelerini EM
algoritmasi i¢in baslangi¢c parametreleri olarak kullanmaktadir. Mclust (Fraley ve ark,
2012) paketinde baslangi¢c degerleri hiyerarsik modele dayali kiimeleme uygulanarak
deterministik olarak belirlenmektedir. Stokastik yontemlerde ise yontem birden fazla
baslangi¢c parametresi kullanarak tekrarlanir ve bulunan en iyi ¢6ziim genel ¢6ziim
olarak belirlenir. Stokastik yontem olarak emEM (Biernacki ve ark, 2003) ve RndEM
(Maitra, 2009) en stk kullanilan iki yéntemdir. iki yontemin de farkl iistiinliikleri ve
dezavantajlar1 vardir. Stokastik yontemler, EM algoritmasinin tekrarli caligmasini
gerektirdiginden zaman agisindan verimsidir. Deterministik ydntemler ise zaman
acisindan verimlidir ama bu yoOntemler her zaman en iyi baslangic degerlerini
belirleyememektedir. Bu da elde edilen kiime yapilarinin ¢cogunlukla yanlis olmasina yol

acmaktadir.
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Sekil 4.3. Farkli baslangi¢ parametreleri kullanarak EM algoritmasi ile kiimeleme
sonugclari

4.2.1.1. Modele Dayah Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme

Modele dayali hiyerarsik kiimeleme siniflama olabilirlik modeli i¢in yaklasik
maksimum hesaplamay1 saglayan bir yaklasimdir (Fraley ve Raftery, 2002). Bu yontem
genellikle EM algoritmas1 icin baslangi¢ parametrelerinin  belirlenmesinde
kullanilmaktadir. Bu yontemin birlestirici hiyerarsik kiimeleme ile arasindaki en 6nemli
fark, uzaklik 6l¢iisii tanimlamaya ihtiya¢ duyulmamasidir (Martinez ve ark, 2010).

Bunun yerine asagida verilen siiflama olabilirlik fonksiyonu kullanilmaktadir.

Ly(6,.7%) =] [, %.6,) 4.24))
i=1
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Burada y, i-inci gozlemin simf etiketini gostermektedir. Yani y, =k olmasi x,

gbzleminin k-1nc1 bilesen fonksiyonundan iiretildigini gostermektedir.

Modele dayali birlestirici hiyerarsik kiimelemede amac (4.24.) esitligini
maksimum olacak sekilde kiimeleri belirlemektir. Eklemeli kiimeleme algoritmasindaki
gibi her bir gézlemin bir kiime oldugunu kabul ederek baslar ve her adimda siniflama
olabilirlikteki en biiyiik artis1 saglayan iki kiimeyi birlestirir. Bu adimlar tiim gézlemler

tek bir kiime olusturana kadar devam ettirilir.

Normal dagilim karma modeli ile birlestirici hiyerarsik kiimelemede, farkli X,

yapilart igin farkli kriterler tiiretilmistir (Fraley ve Raftery, 1998). Ornegin
kovaryanslarin kiimeler arasinda farkli olabilmesine izin verilen durumda asagidaki

kriter her adimda

(4.25.)

X W,
wp =Y log|l—+
k=1 n,

Orneklem gapraz ¢arpim matrisi W, ve k-inc1 kiimedeki eleman sayis1 n olmak iizere

O her adimda minimize edilmesi gereken kriterdir. Kovaryans matrisinin diger yapilari

i¢in minimum edilmesi gereken kriterler Cizelge 4.1.’de verilmistir.

Modele dayali eklemeli kiimeleme yontemleri genellikle EM algoritmasi i¢in
baslangi¢ pargalamasi belirlemede kullanilmaktadir. Bu kullanimda klasik birlestirici
kiimeleme yontemleri gibi tiim kiimelerin her birlestirilmesi gerekmemektedir. Sadece
belirli bir iterasyondan sonra kiimeleme islemi tamamlanmaktadir. Bu sayede algoritma
olduk¢a hizli bir sekilde sonlanir. Bu da ydntemin, EM algoritmasimnin baslangic

parametrelerini hesaplamada kullanmak igin elverisli olma sebebidir.
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Cizelge 4.1. Kovaryans matrisinin dort farkli durumuna karsilik gelen kriterler (Gan ve
ark, 2007)

2, Kriter

K
| iZ(ZWkJ
k=1

Tr(ﬁj
n

K
o1 an log

k=1

4.2.2. Tutumlu Normal Dagihm Kiimeleme Ailesi
Kisitlanmamig kovaryansa sahip bir Normal dagilim karmalar1 iizerinden

modele dayali kiimeleme yapilirken toplam tahmin edilmesi gereken parametre sayisi

(Kp)(p+1D

K—-1+(Kp)+ >

(4.26.)

seklinde hesaplanabilir. Bunlardan K —1 karma oranlarmin, Kp ortalamalarin ve

(Kp)(p+1)/2 ise kovaryans matrislerinin tahmin edilmesi gereken parametreleri
sayisidir. Tiim X, ’lar i¢in toplam (Kp)( p+1)/2 parametre tahmini yapilmasi gerektigi

icin bunlarin kisitlanmasi1 gerekmektedir. Bu kisitlar bilesen kovaryans matrislerine

asagidaki 6zdeger ayrisimi uygulanarak elde edilmektedir.
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¥, =ADAD] (4.27.)

1
Bu ayrisgimdaki 4, =|Z, |” ile hesaplamir. D, siitunlar1 bilesen kovaryans matrisinin

ozvektorlerinden olusan bir matristir ve A, ise X,’min normallestirilmis

Ozdegerlerinden olusan kosegen bir matristir. Bu ayrisimda elde edilen elemanlar

kiimelerin cesitli geometrik ozellikleri ile dogrudan iliskilidir (Banfield ve Raftery,
1993). 4,, D, ve A, sirasiyla k-nc1 kiimenin hacmi, sekli ve yoniinii belirlemektedir.

bu ayrisimdaki elemanlara ¢esitli kisitlar konulmasiyla tutumlu normal dagilim modeli
ailesi ortaya ¢ikarmistir, (Cizelge 4.2.) (Celeux ve Govaert, 1995). Bu ailede bulunan 14

model kiiresel, diagonal ve genel olmak iizere ii¢ alt aileye parcalanmiglardir.

Kiiresel ailedeki kovaryans matrisleri en fazla kisit uygulanmis ailedir. Bu

ailedeki bir kovaryans modeline sahip kiimeler yalnizca kiiresel sekillere sahiptir (Sekil

4.4.). Yalmzca 4, degisken olabilmektedir.

Diagonal ailedeki kovaryans modellerinde kiimeler hem farkli sekillerde hem

de farkli hacimlerde (Sekil 4.5.) bulunabilmektedir.

Bu ii¢ kategori altindaki modellerden sadece genel ailedeki sekiz model (Sekil
4.6.) degiskenlerin bagimsiz olmadiklarini 6ne siirer yani bu kategorideki modellerde
degiskenlerin yoniine herhangi bir kisit uygulamamistir (McNicholas, 2016). Kovaryans
ayrisimma uygulanan kisitlar arttikca tahmin edilmesi gereken parametre sayisi
azalmaktadir ve bu parametre sayilar1 Cizelge 4.3.’te verilmistir. Tutumlu normal
dagilim modellerinin kiime sekilleri ile ilgili 6nbilgi ile birlikte kullanilarak model
kisitlanabilir. Bu sayede modele dayali kiimeleme analizi ig¢in 6nemli bir hiz kazanci

saglanir.
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Cizelge 4.2. Tutumlu normal dagilim modelleri (McNicholas, 2016)

Aile Kovaryans Hacim Sekil Yon Model
X = Al Esit Kiresel - Ell
Kiiresel
=21 Degisken = Kdresel - Vil
L =14 Esit Esit Eksen EEI
L =1A Degisken Esit Eksen VEI
Diagonal
X = /1Aj Esit Degisken Eksen EVI
L =14 Degisken  Degisken Eksen VVI
X = ADAD" Esit Esit Esit EEE
X =A.DAD' Degisken Esit Esit VEE
T =ADAD' Esit Degisken Esit EVE
L =ADAD/ Esit Esit Degisken = EEV
Genel
2 =ADAD' Degisken = Degisken Esit VVE
. =ADAD'  Degisken Esit Degisken ~ VEV
2, =ADAD/ Esit Degisken  Degisken — EVV

L =1D AD' Degisken = Degisken = Degisken VvV
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154 159

10

a) Ell b) VII
Sekil 4.4. Kiiresel aile icin EII ve VII kovaryans modelli kiime sekilleri

151 15

101

151

101

-10 0 10 20 -10 0 10 20

¢) EVI d) Wi
Sekil 4.5. Diagonal aile i¢in EEIL, VEI, EVI, VVI kovaryans modelli kiime sekilleri
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g) EVV h) VWV

Sekil 4.6. Genel ailede bulunan kovaryans modelleri i¢in kiime sekilleri
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Cizelge 4.3. Kisitlanmig modellerinin serbest kovaryans parametreleri sayisi
(McNicholas, 2016)

Model Kovaryans Kovaryans Parametreleri Sayisi
Ell s, =l 1
Vii T, =Al1 K
EEI %, =B P
VEI S,=AB K+p-1
EVI %, =B, 1+K(p-1)
VVI =B, Kp
EEE 5 =aDAD’ plp+1)/2
VEE 1 =2DAD" K+p-1+p(p+1)/2
EVE Z,- :ﬂLDAjDT 1+K(p-1)+p(p+1)/2
EEV 3 =D AD/ p+Kp(p-1)/2
WE 3 =2DAD' Ko+p(p-1)/2
VEV. 5 =4DAD’ K+p-1+Kp(p-1))/2
EW 5 =ADAD/ 1+K(p-1)+Kp(p-1)/2
VW 5 =2ADAD/ Kp(p+1)/2
4.2.3. Model Se¢imi

Modele dayali kiimelemede model se¢me isleminde modeller arasindan veriye
en iyi uyani ve K, kiime sayisini birlikte belirlenir. Normal dagilim karmasi {izerinden
modele dayali kiimeleme analizi uygulamalarinda bu kisitlanmis ailelerdeki modellerin
her birinin belirli bir araliktaki her K degeri i¢in parametre tahmini yapilir ve bu modeller
arasindan veriye en uygun olam cesitli kriterler yardimyla belirlenir (Melnykov ve

Maitra, 2010). Bu kriterler arasinda en popiilerleri Akaike Bilgi Kriteri (Akaike, 1973)
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ve Bayesyan Bilgi Kriteridir (Schwarz, 1978). Gergek model ile uydurulan model

arasindaki goreceli uzakligin yansiz tahmin edicisi olan Akaike Bilgi Kriteri (AIC),
AIC =21(6)-2v (4.28.)

seklinde hesaplanmaktadir. Burada v, modeldeki tahmin edilmesi gereken parametre
sayisim1 gostermektedir. Bu esitlikteki ilk terim olabilirlik fonksiyonunu gostermekte
iken ikinci terim model karmasikligini dnlemek icin ceza katsayisidir. istenen model
veriye iyi uymakla beraber en az parametre i¢eren modeldir (Everitt ve ark, 2011).
AlIC’nin popiilerligine ragmen bu kriterin model se¢iminde kullanilmasi bilesen

sayisinin asir1 tahminine yol agabilmektedir (Celeux ve Soromenho, 1996).

Bayesyan Bilgi Kriteri (BIC) ise,
BIC = 21(0)—vlog(n) (4.29)

seklinde hesaplanmaktadir. BIC hesaplanmasinda drneklem biiytikltigii arttikga model
karmasikliginin ceza katsayisi logaritmik artig gostermektedir. BIC dogru kiime sayisi
ve modeli belirlemede modele dayali kiimeleme analizi i¢in en sik kullanilan yontemdir
(Dasgupta ve Raftery, 1993; Maitra ve Melnykov, 2010). Ancak gézlem sayisinin kiigiik
oldugu durumlarda kiime sayisint normalde oldugundan daha az tahmin etmektedir
(Melnykov ve Maitra, 2010). Her iki kriterde de biiyiik degerler elde eden modeller
tercih edilmektedir. Sekil 4.7.’de bilesen sayis1 iki olan EEE modeli maksimum BIC

degerine sahiptir. Bu sebeple modele dayali kiimeleme analizi i¢in tercih edilmektedir.

4.3. Yiiksek Boyutlu Verilerde Modele Dayali Kiimeleme

Modele dayali kiimeleme yontemleri tiim giiclii yonlerine ragmen degisken
sayisinin artmasi bu yontemi nerdeyse kullanilmaz hale getirmektedir. Normal dagilim

karmalar1 kullanilarak kiimeleme yapildiginda toplam yapilmasi gereken parametre
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tahmini sayisi, (K-1)+Kp+Kp(p+1)/2 olarak verilmisti. Yani degisken sayis1 yapilmasi

gereken parametre tahmini sayisinin karesel bir fonksiyonudur (Bergé ve ark, 2012).

Model selection
Best model: EEE | Optimal clusters: n = 2

> ——*I_‘————-h— e

4000 ettty
,//»y I : il g

-4500 1 j

O $

m

-5000 1

L] =e=WY| =*=EEl
* VEI =+ EVI =W
“- EEE -+ EVE~*- VEE

-5500 1 S = WE - EEV * VEV
' ~ EW - VWV
1 2 3 4 5 6 7 8 9

Number of components

Sekil 4.7. BIC kriterlerinin kargilastirilmasi ile veriye en uygun model ve kiime
sayisinin belirlenmesi

Yani degisken sayis1 arttikga yontemin uygulanig siiresi de karesel bir bigimde artacaktir.

Ayrica normal dagilim karmalarina EM algoritmasi uygulanirken degisken sayisinin
fazla olmas1 durumunda tahmin edilen kovaryans matirisi ) , uygun tanimlanmayacak
ve duragan olmayan bir fonksiyona sebep olacaktir. Hatta gbzlem sayisi degisken
sayisindan az olursa ) , tersi olmayan bir matris olacak ve modele dayali kiimeleme hi¢

uygulanamayacaktir (Bouveyron ve Brunet-Saumard, 2014). Veri madenciligi
problemlerinde siklikla karsilasilan bu durum Gzellikle gen ifade analizi

uygulamalarinda 6nemli problemlere sebep olmaktadir. Bu sebeple modele dayali
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kiimeleme yontemlerinin bunun gibi veri madenciligi problemlerine direkt olarak
uygulanmasi Onerilmez. Bu tipteki verilere modele dayali kiimeleme analizi

uygulanabilmesi icin Oncelikle degisken se¢cimi yapilmasi gerekmektedir.

Kiimeleme analizi i¢in degisken se¢imi verinin gercek kiime yapisi ile ilgili bilgi
iceren degiskenleri secip kiimeleme ile ilgisiz (giiriiltii) degiskenlerin ¢ikarilmasi ile
uygulanmaktadir. Raftery ve Dean (2006) modele dayali kiimeleme i¢in degisken
secimini, degisken alt gruplarinin yaklasik bayes faktorii kullanilarak ikili
karsilastirilmasi ile model karsilastirma problemine doniistiirmiiglerdir. Bu yontemde X

veri matrisinin degiskenleri,
Xi: Kiimeleme degiskenleri

X,: Kiimeleme degisken olarak kullanilip kullanilmamasi heniiz karar

asamasinda olan degiskenler
X3: Kalan degiskenler

seklinde iic ayrik alt gruba ayrilir. X>’deki degiskenlerin kiimelemeye eklenip

eklenmemesi

BIC

Fark

=BIC

kiime

(X,,X,)-BIC, (X,.X,) (4.30.)

fark: ile belirlenir. Burada BIC

kiime

(X,,X,), (X,UX,) degiskenleri kullamlarak

uydurulan en iyi karma model i¢in BIC degeridir. BICkL'meC (X,,X,) ise ayn degisken

i

grubuyla hi¢bir kiimeleme olmamasi durumundaki BIC degeridir. Burada

BIC, (X,,X,)=BIC, (X,)+BIC, (X,| X

kiime ume

seklinde agilabilir. Yani kiimelemede kullanilacagi kesinlesmis olan X; degiskenleri

grubu i¢in en iyi kiimeleme modelinin BIC degeri ile kiimeleme degiskeni olmaya aday
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X, degiskenlerinin X, iizerindeki regresyonu i¢in BIC degeridir. (4.29)’daki BICrax
esitligi bayes faktoriinlin logaritmasinin yaklasik bir degeridir. Burada bayes faktorii
X>’in bir kiimeleme degiskeni oldugu model ile X>’nin kosullu olarak kiimelemeden
bagimsiz oldugu modeli karsilagtirir. BICr.«’1n biiylik degerleri X; degiskenlerinin

kiimeleme bilgisi i¢erdigini desteklemektedir.
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5. UYGULAMALAR
5.1. Simiilasyon

5.1.1. Veri Uretme Siireci

Kiimeleme analizi sonuglarini test etmek i¢in gelistirilmis bir R programi paketi
olan MixSim (Melnykov ve ark, 2012) cok degiskenli normal dagilim karmalar1
kullanarak veri iiretmeyi saglamaktadir. Uretilecek verinin belirlenen girdileri olan, n
gdzlem sayisi, p degisken sayisi, K bilesen sayis1 ve w ortalama ikiserli ayriklik
degerleri ile veriler {iretilmistir. Bu girdilerden w sayesinde veri uretilirken bilesenler
arasindaki i¢ ice gegcme durumunun siddeti ayarlanabilmektedir (Maitra ve Melnykov,
2010). w ortalama karmagiklik degeri arttikga kiimeler arasi igigeligin arttigir Sekil
5.1.”de gorilmektedir.

.
dee 1.0
3
08 LT SN
s O me 5
. '. 'Ll . L]
06 = 0 S
el
T 2.
0.4- 0.0 st
025 050 075 100 00 02 06 09 12
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1o 075
25°
.
100- . 050 e
.'l-'l . ;..‘:::..:-
075 * ‘% 2¥ecs L
75 I e
. i £ 0 : .
LI . 2 '
050~ .
0.00-
025-
05 10 0.0 05 1.0 15
) 0.025 d) 0.1

Sekil 5.1. Cesitli w degerleri i¢in iiretilen iki boyutlu veriler ve bu verilerin kiime
yapilari
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5.1.2. Yapay Veriler Uzerinden Karsilastirma

Orneklem biiyiikliigii 250 ve kiime say1s1 6 olacak sekilde 500 veri her bir w =
(0.001,0.005,0.01,0.05,0.1) ve p= (5, 10, 25) degerleri i¢in {retilmistir. Bu {iretilen
verilere Modele dayal1 kiimeleme analizi (MBC), K-means, PAM ve Ward kiimeleme
yontemleri kiime sayisinin bilindigi varsayimi altinda uygulanmistir. Ayrica K-means,
PAM ve Ward metotlar1 uygulanmadan 6nce veriler standartlastirilmistir. Yontemlerin
performanslart her bir veriye uygulanan yontem sonunda elde edilen diizeltilmis rand
indekslerinin ortalama ve standart sapmalari iizerinden gosterilmistir (Sekil 5.2-5.4).
Diizeltilmis rand indeksinin bire yakin degerleri yontemin dogru kiimeleme yaptigini
gostermektedir. Bu sayede degisken sayisi ve ortalama karmasikliginin kiimeleme

performansina etkisi gozlenmistir.

yontem

oy

E —— MBC

0.6- = PAN
Ward
0.4- 1 1

0.001 0.005 0.01 0.05 01

K-means

Sekil 5.2. (p=5, K=6, n=250) i¢in her bir w = (0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1) ortalama
karmasik degeri icin olusturulan 500’er veriye uygulanan dort farkli
yontemin sonuglari
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1.00- I
I I[
0757 } yontem
K-means
E —— WBC
0.50- == PAM
Ward

0.25- }[

1 1 1
0.001 0.005 0.01 0.05 0.1

w
Sekil 5.3.(p=10, K=6, n=250) i¢in her bir w = (0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1) ortalama
karmasik degeri i¢in olusturulan 500°er veriye uygulanan dort farkli yontemin
sonuglart

1.00- I

R

yontem
K-means
g 0.50- — MBC
—— PAM
I Ward
0.25-
Iz
0.00-
0.001 0.005 0.0 0.08 01

W
Sekil 5.4.(p=25, K=6, n=250) i¢in her bir w = (0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1) ortalama
karmasik degeri icin olusturulan 500’er veriye uygulanan dort farkli yontemin
sonuglari
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Sekil 5.2.-5.5.te verinin ortalama karmasiklig1 w , arttikca degisken say1s1 fark
etmeksizin her bir kiimeleme yonteminin performanslarinin diistiigii gézlenmektedir.
Degisken sayisindaki artis ise PAM ve Ward yontemlerini etkilemistir. Degisken
sayisina bagli en biiyiik performans kayb1 PAM metodunda gozlemlenmektedir. Ayrica
yontemler tek tek incelenip karsilagtirildiginda K-means’in diger yontemlere gore daha
az duragan bir performans gosterdigi gozlenmektedir. Modele dayali kiimeleme analizi
performansi incelendiginde kiigiik w degerinde degisken sayisindaki artistan en az
etkilenen yontem oldugu goriilmektedir. Diger w ve p degerleri i¢in performanslar
incelendigin ise genel olarak modele dayali kiimelemenin diger yontemlerden daha

iistiin oldugu gozlenmektedir.

Kiime sayisinin K=(5, 10, 20) degerleri ve w = (0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1)
degerleri icin 250 gozlemli ve 10 degiskenli 500’er veri iiretildiginde ve 6ncekiyle ayni
yontemler uygulandiginda Sekil 5.5.-5.8.’de verilen sonuclar elde edilmistir. Kiime
sayisindaki artig kiime basina diisen gozlem sayisini azaltmistir. Bu da 6zellikle diistik
w degerlerinde K-means’in daha duragan sonuglar elde etmesini saglamistir. Ayrica
kiime sayisindaki artigla birlikte PAM y6nteminin performansinda énemli 6l¢giide azalma
gerceklesmistir. Ayrica yiiksek ortalama karmasiklik durumu yani w=0.1 olmasi
durumunda kiime sayisindaki artis her yontemin ortalama diizeltilmis rand indeksini
0.35 civarindan 0.15 civarlarina geriletmistir. Buradan yiiksek karmasiklik iceren ve
kiime sayisinin fazla oldugu uygulamalar i¢in uygulanan yontemlerin higbirinin elverisli

olmadig1 goriilmektedir.

Bu uygulamadan PAM yonteminin degisken ve kiime sayisinin artiginin
kiimeleme performansim diislirdiigii gozlenmektedir. K-means benzer tipteki verilere
uygulandiginda farkli sonucglarin en ¢ok gézlendigi yontemdir. Bu yiizden K-means
yontemi kullanmilirken en iyi sonucun bulunduguna emin olunmalidir. Modele dayali
kiimeleme ve Ward yontemi genel olarak en iyi sonuglari vermislerdir.
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1.0- b1
i i [ I
0.8-
} yontem
K-means
g 06 I = MBC

— PAM

I Ward

0.4-

0.001 0.005 0.01 0.05 01
w

Sekil 5. 5. (p=10, K=5, n=250) i¢in her bir w = (0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1) ortalama
karmasik degeri icin olusturulan 500’er veriye uygulanan dort farkli
yontemin sonuglari

1.00-

g
i
075~ I I
} yontem
K-means
g —— MBC
0.50- —— PAM

I Ward

i

0.001 0.005 n£1 0.05 01
w
Sekil 5. 6. (p=10, K=10, n=250) i¢in her bir w = (0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1) ortalama
karmasik degeri i¢in olusturulan 500’er veriye uygulanan dort farkli
yontemin sonuglari
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K-means

} I yontem

;E( I —— MBC
—— PAM
Ward

15
0.001 0.005 0.01 0.05 0.1
w

Sekil 5. 7. (p=10, K=20, n=250) i¢in her bir w = (0.001, 0.005, 0.01, 0.05, 0.1) ortalama
karmasik degeri i¢in olusturulan 500’er veriye uygulanan dort farkhi
yontemin sonuglari

5.2. Gerg¢ek Veri

Smiflama verileri, kiime etiketleri 6nceden bilinen verilerdir. Bu tip veriler
kiimeleme analizinde performans karsilagtirilmasi i¢in kullanilabilmektedir. Kiimeleme
performansi degerlendirilmesi igin siniflama verisi kullanilacagi zaman dikkat edilmesi
gereken nokta verideki smif etiketlerinin degiskenlerin dogal bir kiimesini temsil
etmesidir. Aksi halde kiimeleme analizinin belirleyecegi kiimelerin gergek simif
etiketleri ile uyusma gostermesi beklenmemelidir. Bu ¢alismada kullanilan siniflama
verileri ve bu verilerin 6zellikleri Cizelge 5.1.’de verilmistir. Seeds verisi modele dayali

kiimeleme ve degisken secim siireci detayli olarak incelenmistir. Diger veriler ise Bolim
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522 de kiimeleme yoOntemlerinin performanslarinin  degerlendirilmesi igin

kullanilmustir.

Cizelge 5.1. Smiflama verileri

Veri Gozlem Sayis1 | Degisken | Kiime Sayis1 | Kaynak
Ais 202 12 2 Weisberg (2005)
Body 507 24 2 Heinz ve ark (2004)
Iyonosfer 351 33 2 Sigillito ve ark (1989)
Olive 572 8 9 Forina ve ark (1986)
Seeds 210 8 3 Charytanowicz ve ark (2010)
Wine 178 13 3 Forina ve ark (1982)
5.2.1. Seeds Verisi

UCI makine 6grenme deposundan (Lichman, 2013) alinan bu veri kiimesi ii¢

farkli tiirdeki 210 bugday tanesinin agsagidaki yedi geometrik 6zelligini igermektedir.

e VI: Alan

o V2:Cevre

e V3: Yogunluk

e V4: Uzunluk

e V5: Genislik

e V6: Asimetri katsayisi

e V7: Oluk uzunlugu

Bu veriye modele dayali kiimeleme analizi uygulanacak en iyi kovaryans
modelinin ve kiime sayisinin belirlenmesi amaciyla birden dokuza kadar tiim kiime

sayist degerleri i¢in tim tutumlu kovaryans modellerinin (Cizelge 4.2.) BIC degerleri
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hesaplanmustir. Sonug olarak maksimum BIC degerine sahip 4 kiime iceren EEV modeli
en iyi model olarak belirlenmistir (Sekil 5.8.). Bu belirlenen model ile yapilan modele
dayali kiimeleme analizi sonucunda kiime sayisin1 3 yerine 4 olarak elde edilmistir.
Sonug olarak modele dayali kiimeleme analizi Performansin derecesi dogru kiimeleme

yiizdesi %61 ve Diizeltilmis rand indeksi 0.481 olarak belirlenmistir.

Model Secimi
En iyi model: EEV | Kime sayisi K=4
2000 !
. * * * * 7
01 | X R . ——1
O |
D 2000 :
5 Ell Wi EEI
! VEI —+ EVI —* WV
4000 - ! -+ EEE —+ EVE -+ VEE
| ~+ WWE —+ EEV -+ VEV
| EVV — VWV
1 2 3 4 5 6 7 8 9
Bilesen Sayisi

Sekil 5.8. Seeds verisi i¢in en iyi modelin BIC degeri ile belirlenmesi

Sekil 5.9. incelendiginde seeds verisinde bazi degiskenler arasinda yiiksek
korelasyon oldugu ayrica bazi degisken ikililerinin kiimeleme bilgisi igermedigi
goriilmektedir. Bu durumda kiimeleme analizi ig¢in degisken se¢imi uygulanirsa
kiimeleme performansinin artacagindan siiphelenilebilir. Clustvarsel (Scrucca ve ark,
2014), R paketi yardimiyla Seeds verisi i¢in kiimeleme analizi uygulandiginda asimetri
katsayisi, ¢evre ve uzunluk degiskenleri kiimeleme analizi i¢in 6nemli degiskenler
olarak sec¢ilmistir. Bu ii¢ degisken icin model belirleme Sekil 5.10.’daki gibi
gerceklestirilmistir. Bu sayede en iyi model maksimum BIC degerine sahip olan 3 kiime
iceren EEV modeli olarak belirlenmistir. Yani degisken se¢imi yardimiyla modele dayali
kiimeleme Seeds verisi i¢in dogru kiime sayisini belirlemistir. Bu model yardimiyla elde
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edilen dogru kiimeleme yilizdesi %94.7’ye ve diizeltilmis rand indeksi 0.852’ye
yiikselmistir. Yani degisken se¢imi gercek kiimeleme bilgisi iceren degiskenlerin elde
edilip icermeyen giiriiltii degiskenlerin analizin diginda tutarak kiimeleme performansini
onemli Olgilide gelistirmistir.

v Ve V3 e V5
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0.3~ LR 5 4 102 o
62 2 pare - 3273 250828 28R 2-0,728 =
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120421 ;
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Sekil 5.9. Seeds verisi i¢in sa¢ilim matrisi ve korelasyon katsayilari

Model Segimi
En iyi model: VEE | Kime sayisi K=3

0 - '
400 !
O 800 !
: “—El VIl - EEl
1200 1 ; ~+ VEI —+ EVI - WV
! -+ EEE —+ EVE —+ VEE
i ~+ WWE —* EEV —* VEV
! —— ——
16001 ; EVV —*+ VWV
1 2 3

4 5 6 7 8 9
Bilesen Sayisi

Sekil 5.10. Seeds verisi i¢in degisken se¢imi sonrast en iyi modelin BIC degeri ile
belirlenmesi
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5.2.2. Smiflama Verileri Kullanilarak Kiimeleme Performansi Degerlendirmesi

Cizelge 5.1.”de bulunan veri setlerine kiime sayisi bilindigi varsayilarak modele
dayali kiimeleme (MBC), degisken se¢imi sonrasi modele dayali kiimeleme (DegSec),
K-means, PAM ve DBSCAN algoritmalar1 uygulanmistir. Elde edilen sonuglar biiyiik
degerleri daha iyi bir kiimeleme performansini temsil eden diizeltilmis rand indeki (ARI)
ve F olgtsii (F) ile birbirleri ile kiyaslanmistir. Elde edilen sonuglar Cizelge 5.2.°de

Ozetlenmigstir

12 degiskenli ve kiime sayis1 2 olan Ais verisi Avusturalya’daki 202 sporcunun
cesitli viicut 6zelliklerini icermektedir. Bu veride elde edilen sonuglar incelendiginde
degisken seciminin modele dayali kiimeleme analizi sonuglarim1 gelistirdigi
gozlenmektedir. Diger yontemler olan Ward, PAM ve DBSCAN ise dogru kiimeleri

belirlemede iyi bir performans gosterememislerdir.

Cizelge 5.2. Smiflama verilerinden elde edilen kiimeleme performanslari

Veri MBC DegSec K-means PAM DBSCAN
Ais ARl 0464 0.674 0.131 0.327 0.125
F 0.737  0.836 0.609 0.673 0.500
Body ARl 0915 0.756 0.467 0.529 0.308
F 0.957 0.878 0.736 0.764 0.625
lyonosfer ARl 0.339 0.543 0.178 0.173 0.683
F 0.682  0.782 0.605 0.603 0.861
Olive ARl 0.649 0.799 0.459 0.443 0.306
F 0.712 0.835 0.549 0.536 0.525
Seeds ARl 0.737 0.852 0.710 0.710 0.366
F 0.824  0.901 0.807 0.807 0.614
Wine ARl 0967 0.813 0.371 0.371 0.291
F 0.978 0.877 0.584 0.584 0.617

25 degisken igeren Body verisine modele dayali kiimeleme analizi
uygulandiginda 0.915 ARI ve 0.957 F-olgiisii ile oldukga iyi ve uygulanan tiim diger
yontemlerden istiin bir kiimeleme performansi gostermistir. Fakat degisken se¢imi

uygulanip modele dayali kiimeleme analizi uygulandiginda ARI ve F-olgiisi
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degerlerinin sirasiyla 0.756 ve 0.878’¢ geriledigi goriillmektedir. Bunun sebebi olarak
Body verisindeki 25 degiskenin de analiz i¢in anlamli bir kiimeleme bilgisine sahip
olmasidir.

Iyonosfer verisi 34 degisken icermekte ve 2 simif degeri bulunmaktadir. Bunlar,
iyonosferde bir diizen belirleyen iyi radar sinyalleri ve belirleyemeyen kotii radar
sinyallerdir. Elde edilen kriterler incelendiginde bu veri i¢in en iyi kiimeleme
performansint DBSCAN algoritmas1 gostermektedir. DBSCAN algoritmasinin iyi
performans gostermesi, kiimelerin karmasik ve bagintili bir sekilde devam eden yapida
olmas1 sebebiyledir. Bu sonugtan yola ¢ikarak diger yontemlerin bu yapidaki kiimeleri
belirlemekte basarisiz oldugu gozlemlenmektedir. Modele dayali kiimeleme analizinin
degisken se¢imiyle uygulanmasi bu veride de performansin gelismesini saglamistir.
Fakat bu artigla bile iyi bir kiimeleme elde edildigi sdylenemez.

Olive verisi 572 gozlemli ve 8 degiskenlidir. Bu veride sinif degiskeni olarak
zeytinyaglarini yagasidi bilesenlerine gore 3 grubu yer almaktadir. Elde edilen sonuglar
incelendiginde degisken se¢imi modele dayali kiimeleme analizi performansini 0.80
ARI degerine yakinlastirmis ve zeytinyagi gruplarinin belirlenmesine énemli bir katki
saglamistir.

Wine verisinde 178 sarap 13 degisken lizerinden kalitelerine gore 3 farkli gruba
atanmustir. Bu gruplari en iyi modele dayali kiimeleme analizi 0.967 ARI ve 0.978 F-
oOl¢iisii ile belirlemistir. Yani modele dayali kiimeleme analizi sarap kalitesini oldukca
iyi bir bicimde gruplamistir. Ayrica bu veri i¢in degisken se¢imi modele dayali
kiimeleme analizine faydali katki saglayamamistir ve kiimeleme performansini

diigtirmiistir.
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6. SONUC VE ONERILER

Biiyiik olcekli verilerden sonug¢ cikarilmak istendiginde klasik istatistiksel
yontemlerin uygulanmasi ile verimli sonug elde edilememektedir. Ozellikle yiiksek
degiskenli verilerde kiimelerin belirlenmesi kiimeleme analizinin O6nemli bir
problemidir. Modele dayali kiimeleme analizi yontemi ile degisken sec¢iminin
birlestirilmesi bu problem igin ¢6ziim saglamaktadir.

Bu ¢alisma, kiimeleme analizinde kullanilan klasik yontemler ve modele dayali
kiimeleme analizinin, farkli senaryolar altinda iiretilmis yapay veriler {izerinden yapilan
performans degerlendirmesini igerir. Bu uygulama yardimiyla kiimeleme yontemlerinin
performanslarmin degisken sayisi, kiime sayist ve verinin karmasikligindaki
degisimlerden ne oOlgiide etkilendigi incelenmistir. Ayrica gercek simiflama verisi
iizerinde modele dayali kiimeleme analizinin degisken se¢imi adimlar1 yardimiyla
kiimeleme performansinin énemli 6l¢iide artirilabilecegi gosterilmistir. Son olarak ise
altt siniflama verisine ¢esitli kiimeleme analizi yontemleri uygulanmig ve elde edilen
sonu¢ diizeltilmis Rand indeksi ve F-0l¢iisii yardimiyla degerlendirilmistir. Bu
karsilastirma sonucunda modele dayali kiimeleme analizinde degisken sec¢iminin
kullaniminin kiimeleme performansina 6nemli katki saglayabilecegi goriilmiistiir.

Sonraki caligmalarda modele dayali kiimeleme ile yeni degisken secimini
saglayacak yontemler gelistirilebilir. Ayrica kiime sayisinin fazla oldugu karmasik
yapidaki kiimeler bulunan verilerde kiimeleme analizinin performansin gelisimi

tizerinde durulabilirdir.
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