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VERiI MADENCiLIGINDE HiYERARSIK KUMELEME ALGORITMALARININ
UYGULAMALI KARSILASTIRILMASI

Bliytik hacimli verilerin analiz edilerek faydall bilgilerin kesfedilmesi ihtiyacindan
dogan veri madenciligi, istatistik basta olmak (izere cesitli disiplinlerin katkisiyla
gelismekte olan bir alandir.

Genis veri tabanlari, nesnelerin sahip oldugu nitelik sayisi ve bu niteliklerin farki
veri tiplerine sahip olmasi gibi soruniar, nesnelerin istatistik bilimindeki klasik kiimeleme
yontemleriyle ele alinmasini zorlastirmaktadir. Veri madenciligi literatiirinde, klasik
kiimeleme ydntemlerinin bas etmekte zorlandigi hacimdeki verilerin kiimelenmesi igin
bazi kiimeleme algoritmalari gelistirilmistir.

Bu c¢alismada, veri madenciligi literatiiriindeki  hiyerarsik  kiimeleme
algoritmalarindan CLUCDUH ve ROCK algoritmalari segilerek ornek bir veri seti tizerinde
karsilastirilmistir. Uygulama R lzerinde yapilmis, CLUCDUH algoritmasinin R kodlari
gelistirilmistir.

Kullanilan Siluet, Dunn, Davies — Bouldin ve Gamma uyum indekslerine gore
ROCK algoritmasinin daha iyi kiimeler olusturdugu gordimdistir. Calinski — Harabasz
indeksine gore CLUCDUH algoritmasinin daha iyi kiimeler olusturdugu gordlmdistdr. Sinif
etiketlerine gére degerlendirildiginde, iki algoritmanin da benzer kiimeler olusturdugu
gordimdstdr. Bununia birlikte, CLUCDUH algoritmasinin, daha dengeli blydlklikte
kimeler olusturdugu gézlenmistir.
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ABSTRACT

COMPARISON OF HIERARCHICAL CLUSTERING ALGORITHMS IN DATA
MINING WITH APPLICATIONS

Data mining, which arises from the need to analyze large volumes of data and
discover useful information, is a developing field with the contribution of various
disciplines, especially statistics.

Problems such as large databases, the number of attributes and different data
types of objects make it difficult to handle objects with classical clustering methods in
statistics. In the data mining literature, some clustering algorithms have been developed
for clustering the volume of data that classical clustering methods have difficulty in
overcoming.

In this study, CLUCDUH and ROCK algorithms have been selected among
hierarchical clustering algorithms in the data mining literature and compared on a sample
data set. Comparing application has been conducted on R and the R code of the
CLUCDUH algorithm has been developed.

According to the Silhouette, Dunn, Davies — Bouldin and Gamma concordance
indices, it was found that ROCK algorithm creates better clusters. According to Calinski
— Harabasz index, it was found that CLUCDUH algorithm creates better clusters. When
it is evaluated according to class labels, it has been observed that both algorithms formed
similar clusters. Furthermore, it has been observed that the CLUCDUH algorithm creates
more balanced sized clusters.
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1. GIRIS
Birbirine benzeyen nesneleri bir arada dederlendirerek bu nesnelerin 6zellikleri,
kendi aralarindaki iligkileri tzerinde distinmek, ortik anlam iligkilerini ortaya ¢ikarmaya
calismak, insanin merakindan beslenen bir davranigi olarak disinulebilir. Pinker (1997,
s.12), insanlarin nesneler arasi baglanti kurma veya nesneleri birbirine benzetme

egilimini sdyle anlatmigtir:

Akillr bir varlik, gorddgii hicbir bir nesneyi, evrendeki diger
seylerin hicbirine benzemeyen bir nesne olarak degerlendiremez.
Gecmiste Karsilastigi  benzer nesneler hakkinda zorlukla edindigi
bilgileri, bu nesneler lzerinde de kullanabilmek igin nesneleri bazi
kategorilere koymak zorundadir.

Nesnelerin birbirleri ile arasindaki benzerlikleri incelemenin istatistik bilimindeki
bir yolu kiimeleme analizidir. Kiimeleme analizi, birbirine benzeyen veya ¢ok boyutlu bir
uzayda birbirine yakin konumlanan nesnelerin cesitli uzaklik/benzerlik dlglleri yardimiyla
ayni kiimede toplanmasina olanak saglar. Bu yoniyle kiimeleme, bilimsel arastirmalarda
homojen nesnelerin ayni grupta temsil edilmesi veya nesneler arasindaki 6rtiik yapinin
ortaya cikarilmasi amaciyla yol gosterici bir ydntem olarak kullanilabilmektedir. Nesneler
arasindaki benzerlik (veya yakinlik), nesnelerin belirli 6zellikleri temel alinarak, cesitli
benzerlik (veya uzaklik) dlciimleriyle hesaplanmaktadir. Bu durum, kiimeleme analizini,

verilerin gruplandiriimasi veya kiimelenmesi icin nesnel bir ydntem haline getirmektedir.

Bununla birlikte, veri hacminin, hizinin ve gesitliliginin artmasi, veriyi analiz
edecek yodntemlerin de kismen gbdzden gecirilmesini saglayan bir gelisme olmustur.
CGlnku buyuk veri setlerinin istatistik literatirindeki kimeleme yontemleriyle ele

alinmasi, nispeten zorlu ve uzun siren bir islem haline gelmistir.

Istatistik, bilgisayar bilimleri, makine ©&grenmesi, veri tabani gibi cesitli
disiplinlerin katkisiyla gelismekte olan veri madenciligi (VM), temelde bliylik hacimdeki
verilerden ilgi ¢ekici ve faydali bilgileri cikarma sireci olarak tanimlanmaktadir.
Kimeleme analizi de bir VM modeli olarak ele alinmakta, blyik hacimdeki verilerin

kiimelenmesi icin gelistirilen algoritmalar, birer VM algoritmasi olarak kabul edilmektedir.

Bu arastirmada, VM literatiirindeki hiyerarsik kimeleme algoritmalari

karsilastirilacaktir. Literatlirde nicel veriler (izerinde c¢alisabilen yontemlerin ve



uygulamalarin daha yaygin oldugu goriimdistiir. Bu nedenle nitel verilerin (izerinde
calisabilen iki kiimeleme algoritmasi secilmistir. Secilen algoritmalarin olusturduklari
kiimelerin cesitli kiime gegerlilik Olglleri yardimiyla degerlendirilmesi amaglanmistir.
Kullanilacak algoritmalardan ilki, Silahtaroglu (2009, s.2006) tarafindan gelistirilen
“Clustering Categorical Data Using Hierarchies — CLUCDUH" (Hiyerarsileri Kullanarak
Kategorik Verileri Kimeleme); digeri ise Guha, Rastogi ve Shim (2000, s.345) tarafindan
gelistirilen “A Robust Clustering Algorithm for Categorical Attributes — ROCK” (Kategorik
Nitelikler Icin Direncli Bir Kiimeleme Algoritmasi) adl algoritmalardir. Kullanilan
algoritmalarin 6zellikleri g6z 6niine alindiginda, benzerlikleri dikkate alan ve almayan iki

algoritmanin karsilastiriimasi imkani bulunmustur.

Literatirde, = CLUCDUH algoritmasinin  herhangi  bir  uygulamasina
rastlanmamistir. Bu ylizden bu algoritma R’de kodlanacak, yazilima algoritmanin temel

fikri olan esit ayirma parametresine gore veri setini bolme becerisi kazandirilacaktir.

Bu calismanin ikinci bolimiinde kimeleme analizi anlatilacak, hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan kimeleme yontemleri tanitilacaktir. Ayrica kiimeleme analizinin
dayandidi uzaklk ve benzerlik Olglleri tanitilarak bu Olcllerin gesitli yaklasimlarla

standartlastirimasi aktarilacaktir.

Uciincii béliimde, veri madenciligi tanitilacak, literatiirde yer alan bazi VM siireg
modelleri aktarilacaktir. Ardindan genel kabul goérdigi sekliyle VM modelleri

aciklanacaktir. Ayrica istatistik, VM ve veri bilimi arasindaki iligki tartisilacaktir.

Dordinct bdlimde, genel hatlariyla VM'de kimeleme modelleri tanitilacak,
VM'deki hiyerarsik kiimeleme algoritmalarina daha genis yer verilecektir. Genel olarak
kabul goren hiyerarsik algoritmalar aciklandiktan sonra gesitli kiime gegerliligi
yontemlerinden bahsedilecektir.

Besinci boliimde, segilen iki hiyerarsik kiimeleme algoritmasi, 6rnek bir veri seti
Uzerinde calistirilacak, ulasilan kiimelerin sonuglari 6zetlenecektir. Olusan kiimeler, kiime

gegcerliligi Olglleri yardimiyla degerlendirilecektir.



2. KUMELEME ANALIZI

Arastirmalar siklikla, benzer 6zelliklere sahip olan ¢ok sayidaki kisiyi, meslegi,
nesneyi, birbirini diglayan daha az sayida gruba indirgemek ihtiyacini barindirir (J. H.
Ward ve Hook, 1963, s.69). Sosyal bilimlerde de fen bilimlerinde de en iyi ¢dziimiin,
homojen nesne gruplarinin belirlenmesi yoluyla elde edilebildigi arastirmalara siklikla
rastlanilmaktadir. Anakitledeki homojen gruplarin tanimlanmasi ihtiyaci, bu amacla
kullanilabilecek nesnel bir ydntemi de gerekli kilar. Béyle bir durumda, kiimeleme analizi,
cok degiskenli profile sahip nesnelere dair dogal bir yapinin kesfedilmesi, iliskilerin ortaya
konmasi ortak amaciyla, ok yaygin olarak kullanilan bir aractir (Hair ve digerleri, 2014,
s.415; Anderberg, 1973, s.4).

Daha oncesinde bazi formilasyonlar mevcutsa da kimeleme analizinin ilk
6nemli yayini, Robert Choate Tryon tarafindan 1939 yilinda yapmistir (Blashfield, 1980,
s.440)

Iki biyolog olan Robert Sokal ve Peter Sneath, 1963 yilinda yazdiklari “Principles
of Numerical Taxonomy” adli kitapta, biyolojik siniflandirmanin organizmalara ait verilerin
toplanarak bir kiimeleme yoéntemiyle yapilmasinin etkili bir yol oldugunu savunmustur.
Kimeleme ydntemleri, bu kitapla birlikte hizli bir gelisme gdstermistir. Bilgisayarlardan
once kiimeleme analizi yapmak, hesap zorlugu agisindan daha zahmetli ve hantal bir
surece sahipti. Yiksek hizl bilgisayarlarin gelismesi ve siniflandirmanin bilimdeki 6nemi,
kiimeleme analizinin de hizla gelisme géstermesine neden olmustur (Aldenderfer ve
Blashfield, 1984, s.8).

2.1. KUMELEME ANALIZININ TANIMI VE AMACLARI

Bireylerin siniflandirilmasi ile ilgilenen yéntemler, literattirde Q analiz yéntemleri
olarak anilmakta ve kiimeleme analizini de kapsamaktadir. Kiimeleme analizi, temelde,
verileri bazi benzerlik 6lgllerine goére siniflandirarak bazi faydal 6zetleyici bilgileri
saglamayl amaglayan bir cok dediskenli istatistiksel analiz tirlidir (Tatldil, 2002, s.329).
Kimeleme analizinden, objektif bir siniflandirma yapmak amaciyla sikca
faydalaniimaktadir (Ucar, 2014, s.352).

Verideki gruplari ortaya gikarmayir amaglayan yontemleri ifade etmek icin genel

bir terim olan kimeleme analizi, literatiirde bircok adla anilmaktadir. Kimeleme



analizinin; biyolojide sayisal taksonomi?, psikolojide Q analizi, yapay zekada denetimsiz
ortintli tanima, pazar arastirmalarinda segmentasyon olarak anildigi gorilmektedir
(Everitt ve digerleri, 2011, s.5).

Siniflandirlacak olan gézlemler; vaka, varlik, nesne, 6riintl (pattern) olarak da
ifade edilmektedir. Bu gozlemlerin farkl yonlerden benzerliklerini belirlemek igin
kullanilan 6zellikleri ise degisken, oznitelik veya karakter olarak adlandiriimaktadir
(Aldenderfer ve Blashfield, 1984, s.16).

Kimeleme analizi, nesnelerin belli 6zellikleri dikkate alinarak hesaplanan
benzerliklere gbére sz konusu birimleri ait olduklari kategoriye atamaktadir. Bu atama
sonucunda ayni kiimede yer alan gbézlemlerin analizde dikkate alinan 6zellikler agisindan
homojenligi artarken kiimeler arasi heterojenlik saglanmaktadir (Cilingirtiirk, 2011,
s.166). Dolayisiyla, kiimeleme analizi sonucu olusturulan kimelerin, kiime iginde
homojenlige ve kiimeler arasinda heterojenlige sahip olmalari gerekmektedir (Hoppner
ve digerleri, 1999, s.8). Bunun sonucu olarak, analizde kullanilan gézlemler cok boyutlu
bir uzayda gosterildiginde, ayni kiime icindeki gézlemler geometrik olarak birbirine yakin
konumlanirken farkli kiimelerdeki gézlemler ise birbirinden uzak konumlanacaktir
(Turanl, Ozden ve Tiiredi, 2006, s.97). Bu nedenle, olusan kiimeler, nesnelerin ¢ok
boyutlu bir uzayda birbirlerine yakin (veya benzer) konumlanarak olusturduklar bulutlara
benzetilebilir (Tathdil, 2002, s.330).

Bu yoOnuyle, bir gbézlemci olarak insanlarin iki veya Ug boyutta gdsterilen bir
sacilim diyagrami lizerinde yaptigi siniflandirma islemini, kiimeleme analizinin bigimsel

bir temele oturtmaya calistigi sOylenebilir (Everitt ve Hothorn, 2011, s.165).

Ozdamar (2018, s.282), kiimeleme analizinin temel olarak dért amaca hizmet

ettigini ifade eder:

o p sayida degiskene gore, n sayida birimi mimkin oldugunca kendi
icinde homojen gruplara ayirmak. Bu ayni zamanda olusan gruplarin

kendi aralarinda da heterojen olmasina neden olur.

! Taksonomi: Canlilarin siniflandiriimasi; bu siniflandirmada kullanilan kural ve prensipler
(Karol, Suludere ve Ayvali, 2010, s.636).



o p sayida degiskenin, n sayida birimdeki degerlerine gore degiskenleri
kiimelere ayirmak. Bu, degiskenlerin acikladigi ortak Ozellikleri alt
kiimelerde birlestirmeyi saglar.

o Birimleri ve degiskenleri beraber inceleyerek n sayidaki ortak gdzlemleri,
ortak 6zellikli alt kiimelere dahil etmek.

o Taksonomik siniflandirma yapmak. p adet degdiskene gore olusan yapilar
araciligiyla anakutledeki (dogadaki) muhtemel (dogal) biyolojik-tipolojik

siniflanmay! tespit etmek.

Kimeleme analizi, gbzlemlerin siniflandiriimasi ile ilgilenir. Bu temel
siniflandirma amaci ¢evresinde, kiimeleme analizinin bircok amacla kullanildigi
gorilmektedir. Yaygin olarak model uydurma, hipotez liretme, hipotez testi, veri kesfi,
gruplara dayall tahmin, veri indirgeme, gercek topolojileri bulma gibi amaclarla
kullanilmaktadir (Jonyer, Holder ve Cook, 2001, s.21). Ayrica Tatldil (2002, s.330),

kiimeleme analizinin, su 6zel amaclar igin de kullanilabildigini ifade etmistir:

o Cinsler, irklar gibi gergek tiplerin belirlenmesi,
o Veri yapisinin netlestiriimesi,

o Aykiri degerlerin tespiti.

Everitt ve diderleri (2011, s.9), bahsedilen bu kullanim amaclarina paralel olarak
pazar arastirmalari, astronomi, psikiyatri, meteoroloji, arkeoloji, biyoinformatik ve

genetik alanlarindaki kullanim érneklerini 6zetlemistir.

Cok sayida gozlemin oldugu bir durumda, gozlemlerin gruplandirilarak
anlamlandinimasi da zorlasacaktir. Arastirmaci, kiimeleme analizi sonucunda ulasacadi
gruplarla s6z konusu goézlemleri belirli siniflara dahil ederek 6zet bilgi saglayan Ust
gruplara erismis olacaktir (Ucar, 2014, s.350). Kiimeleme analizinin en faydali rollerinden
birisi, veri gruplarina dair hipotez (iretme imkani saglayabilmesidir (Anderberg, 1973,
s.4). Boylelikle Uretilen hipotezlerin, veri gruplar arasinda sinanmasi imkani dogacaktir.

Anderberg (1973, s.4), orneklem icin gecerli sonuclar Ureten kimeleme
analizinin, uygun donlstirmeler yoluyla anakitleyi tanimlamak gibi tliimevarimsal

genellemeler gelistirmek igin kullanilabilecegini sylese de Hair ve digerleri (2014, s.419)



kiimeleme analizinin, analizde kullanilan degiskenlere tamamen bagli oldugu icin

genellestirilemeyecegini ifade etmistir.

Kimeleme analizi, farkl alanlarda faydali bir ara¢ olsa da genel olarak, bir
problemin baska adimlar ve yontemleri de kapsayan daha buyuk bir ¢dziimUindn bir

parcasl olarak kullanilmaktadir (Steinbach, Ert6z ve Kumar, 2004, s.275).

2.2. KOMELEME ANALizi iLE DiGER COK DEGISKENLI
ISTATISTIKSEL ANALIZ YONTEMLERI ARASINDAKI ILISKI

Kimeleme analizi, birimleri gruplandirma amacina sahip olmasi acisindan bir
diger cok degiskenli istatistiksel analiz tirli olan diskriminant analiziyle benzerlik
gostermektedir. Kiimeleme analizi, alt kiime tanimlamalar acikca yapilamamis veya farkli
anakutlelere ait olup olmadigi kesin olarak bilinmeyen birimleri siniflandirmak igin
kullanilir. Dogal gruplari acikca bilinen verilerin siniflandiriimasi ise daha gok diskriminant
analiziyle yapilmaktadir (Ozdamar, 2018, s.281). Diskriminant analizi, birimlerin ait
oldugu gruba iliskin bir 6n bilgi gerektirir. Diger bir ifadeyle, diskriminant analizinde
kiimeler (gruplar) ve dolayisiyla kiime sayisi biliniyorken kiimeleme analizinde ise kiime

sayisi analiz sonucunda belirlenebilmektedir (Cilingirttirk, 2011, s.167).

Diskriminant analizi ile tespit edilen diskriminant fonksiyonu, yeni elde edilen
gozlemlerin gruplara ayriimasinda kullanilabilmektedir. Yani diskriminant fonksiyonu bir
tahmin fonksiyonu olarak ileriye yonelik kullanilabilecek bir aractir (Alpar, 2013, s.318).
Fakat kimeleme analizi, gelecekteki durumlarin tahmini icin kullanllamamakta, sadece
mevcut durumun tanimlanmasinda kullaniimaktadir. Bu yoniyle kiimeleme analizinin

statik bir analiz tlr( oldugu soylenebilir (Cilingirtiirk, 2011, s.167).

Kimeleme analiziyle faktor analizi arasinda da bir benzerlik s6z konusudur.
Kimeleme analizi esasen verilerin kiimelere ayrilmasinda kullanilsa da ayni zamanda
degiskenlerin gruplara ayriimasinda kullanilmasi da mimkindir. Bahsedildigi Uzere,
kiimeleme analizi, p sayida degiskene gbre n sayida birimi kiimelemeyi amacladigi gibi,
n sayida birimden elde edilen 6lglimlere gore p sayida degiskeni de gruplayarak ortak
faktor yapilarini olusturmak icin de kullanilabilmektedir (Cokluk, Sekercioglu ve
Blyukoztirk, 2014, s.141). Bu yonlyle, veri indirgeme 06zellijine de sahip olmakta,

degiskenleri gruplandirmaylr amagclayan faktor analiziyle benzerlik gdstermektedir



(Cakmak, 1999, s.188). iki analiz ydnteminde de bagimli ve bagdimsiz degisken ayrimi
bulunmamaktadir (Karagdz, 2016, s.889). Faktdr analizi, korelasyon dlgimiine dayalidir.
Kimeleme analizi ise, degiskenler yardimiyla hesaplanan goézlemler arasi uzakliklara
dayalidir. Bununla birlikte, faktor analizinde oldugu gibi kiimeleme analizinde bir ig
bagimlilik yapisi yoktur. Faktor analizinin temel amaci zaten degiskenleri gruplandirmak
oldugu icin, bu amagla yapilan analizlerde Oncelikle faktdr analizi tercih edilmektedir.
Kiimeleme analizi, faktor analizinin varsayimlarinin saglanmadigi durumda degiskenleri

kiimelemek icin kullanilabilecek bir analiz olarak degerlendirilebilir (Alpar, 2013, s.318).

Kimeleme analizi, cok degiskenli varyans analizi (MANOVA), lojistik regresyon,
cok boyutlu dlgekleme gibi diger cok degiskenli istatistiksel analiz yontemleriyle de iliskisi
olan bir yontemdir (Tathdil, 2002, s.329). Cok boyutlu 6lcekleme, p boyutlu bir uzayda
goruntilenmesi mimkin olan birimlerin, daha kiglik boyutlu, kavramsal bir uzayda
gorintiilenmesini saglayarak birimler arasindaki iliskilerin ortaya konmasinda kullanilan
bir cok degiskenli istatistiksel analiz yontemidir (Isler, 2014, s.379). Kiimeleme analizi
gibi, yakinlik matrisini kullanan ¢ok boyutlu 6lcekleme, birimlerin birbiriyle olan
yakinliklarinin uzaysal gorintilenmesini saglamakta, buna karsin kiimeleme analizi
birimlerin bir adac¢ yapisi (dendogram) iginde goériintiilemektedir. Adag yapisini asan
blyuk kimelerin, ozellikle hiyerarsik yontemlerle incelenmesinin anlamli bulunmadigi
sOylenebilir. Bu nedenle, kiimeleme analizi, blyilik uzakliklari degerlendiriimesinde
yetersiz kalmakta, kiiglik uzakliklarin degerlendirilmesinde kullaniimaktadir. Cok boyutlu
Olgeklemeyle ise biyuk uzakliklarin incelenmesi mimkundur (Ugar, 2014, s.350).

2.3. KUMELEME ANALIZININ VARSAYIMLARI

Diger cok degiskenli istatistiksel yontemler icin gok 6nemli olan normallik,
dogrusallik, varyanslarin homojenligi gibi varsayimlarin kiimeleme analizindeki 6nemi gok
daha azdir. Bu ylzden, kiimeleme analizinde oncelikle érneklemin anakiitleyi temsil
etmesi ve goklu baglanti problemlerinin ¢oziilmesi gerektigi belirtiimektedir. Ayrica, diger
cok degiskenli istatistiksel yontemler gibi kimeleme analizi de ug dederlerden
etkilendiginden veriler analizden 6nce u¢ dederlerden arindiriimalidir (Alpar, 2013,
s.320).



Tathdil (2002, s.329)’e gore ise, kiimeleme analizinde, prensipte verilerin normal
dadiimasi varsayimi mevcuttur. Pratikte ise uzaklik degerlerinin normalligi yeterli

bulunmakta, kovaryans matrisiyle ilgili bir varsayimin saglanmasi gerekmemektedir.

Ucar (2014, s.358), degisken sayisi arttikca godzlem sayisinin da artmasi
gerektigini ifade etmekte, genel olarak degisken sayisinin 3-4 kati kadar sayida gozlemin

olmasi gerektigini aktarmaktadir.

Kimeleme analizinin varsayimlarini sdyle 6zetlemek mumkindir (Cokluk,
Sekercioglu ve Bliylikoztiirk, 2014, s.155):

Veri kalitesi: Badimsiz degiskenlerin bagimh degiskeni tahmin ettigi
yontemlere genel olarak “bagimliik yontemleri” denmektedir. Kimeleme analizi,
bagimliik yontemleri gibi tahminsel istatistik bakis agisina sahip degildir, analiz
sonucunda bir anlamlilik (p) degeri Gretilmez. Yani verinin kalitesi, kiimeleme analizinin
daha iyi veya daha kotl sonuclar tretmesinde dogrudan etkili olur. Kiimeleme analizine
dahil edilen verilerin “gegerli” olmasi gerekmektedir.

Anakiitlenin temsil edilmesi: Dider cok degiskenli istatistik yontemlerinde
oldudu gibi, kiimeleme analizinde de gogu zaman anakditlenin tamamina erisilememekte,
bunun vyerine analiz 6rneklem verileriyle gergeklestirilebilmektedir. Dolayisiyla
orneklemin, anakitlenin yapisini temsil etmesi gerekmektedir. Arastirmaci, bu
temsiliyetin sadlanmasina 6zen gostermeli, secilen 6rneklemden elde edilen sonuglarin
anakiitleye genellenebilirligi saglanmalidir. Kiimeleme analizi, érneklemin anakiitleyi iyi
temsil etmesi Olglislinde iyi sonuglar vermekte, analiz sonuglari boylelikle anakutleye

genellestirilebilmektedir.

Degiskenler arasi goklu baglanti: Degiskenlerin aralarinda goklu baglant
olmasi, degiskenlerin gercek etkilerinin gok degiskenli istatistiksel yontemlerle saglikh
sekilde olgllmesini zorlastirmaktadir. Aralarinda goklu baglanti olan degiskenlerin
kiimeleme analizine dahil edilmesi, uzaklik ve benzerlik matrisi Gizerinde 6ngdrilmeyen
bir agirliklandirmanin olusmasina neden olmaktadir. Bu 6ngoérilmemis adirliklandirma,
kiimeleme sonuglari lizerinde de etkili olabilmektedir. Mesela, bir gézlem grubundan,
aralarinda ¢oklu baglanti olan 10 degiskene ait veri toplansin. Coklu baglanti sorunu

nedeniyle bu 10 degisken, birinde 8 digerinde 2 degisken olmak Uzere iki boyutta



gruplansin. Bu durumda, goézlemleri sz konusu boyutlara goére kiimelere ayirmak
amaclaniyorsa, 10 degisken icin derlenen verilere gore kiimeleme yapilmasi hatali
olacaktir. Ciinki, 8 degiskenli boyutun benzerlik 6lglilerini etkileme ihtimali 2 degiskenli
boyuta gore 4 kat daha fazladir. Dolayisiyla 8 degisken iceren ilk boyut, gdzlemlerin
kiimelenmesi (zerinde daha fazla etkili olabilecektir. Bu ylzden, kiimeleme analizi
oncesinde degiskenler arasindaki coklu baglanti incelenmelidir. Eger coklu baglanti varsa,
birbiriyle iliskili oldugu tespit edilen degiskenlerin olusturduklari grup buykliklerinin
birbirine esit olmasi saglanarak bu gruplarin benzerlik matrisi Gzerindeki etkisi esitlenmeli
veya Mahalanobis uzakhdi gibi ¢oklu baglanti sorununu dengeleyici bir uzaklik 6lglsi

kullaniimalidir.

2.4. UZAKLIK VE BENZERLIK OLCULERI

Kiimeleme analizinde, her boyutun birer dediskeni temsil ettigi p boyutlu
uzayda, n adet nesnenin birbirine olan uzakligi veya benzerligi tespit edilir ve birbirine
benzeyen veya birbirine yakin olan nesneler ayni kiimede birlestirilir (Ozdamar, 2018,
s.284). Kiimeler, nesnelerin birbirleri arasindaki goreceli uzakliklarinin degerlendirilmesi
ile tanimlanmaktadir (Everitt ve Hothorn, 2011, s.165). Bunun icin 6ncelikle nesneler

arasindaki uzakhgin veya benzerligin belirlenmesi gerekmektedir.

Bilimsel ve matematiksel olarak uzaklik, iki nesnenin birbirlerine ne kadar uzakta
oldugunun niceliksel bir derecesidir. Uzaklik ayni zamanda benzemezlik kavramini
karsilamaktadir. Metrik dzellikleri karsilayan bu mesafe dlcimleri kisaca metrik olarak
adlandirimaktadir. Benzerlik ise yakinlik ve benzerlik kavramlarini kapsamakta, yakinlk
ve benzerlik 6lgltleri genellikle benzerlik katsayilari olarak adlandiriimaktadir (Cha, 2007,
s.300).

Yakinhk (proximity) olglileri, iki nesnenin birbirine olan yakinigini ifade
etmektedir. Dolayisiyla bir yakinlik olglsli, benzerligi temsil ediyorsa, nesneler arasi
benzerlik arttikca yakinlk olglisinin artacaktir. Ayni sekilde, yakinlk &lglsi bir
benzemezligi temsil ettiginde, 6lgiim degerinin artmasi, iki nesnenin birbirine daha az
benzemesi anlamina gelir (Timm, 2002, s.516). Benzerlik kavrami, uzaklik kavraminin
tersidir (Ucar, 2014, s.352).



i. ve j. gbzlemler arasindaki uzakhg ifade eden d;; benzemezlik olglsinin

Ozellikleri sunlardir (Alpar, 2013, s.168; Aldenderfer ve Blashfield, 1984, s.18):

1. Simetri 6zelligi: d;; = d;; i. ve j. gozlem arasindaki uzaklik j. ve i.
gbzlem arasindaki uzakliga esittir.

2. Negatif olmama ézelligi: d; >0, i+ i ve j. gdzlemlerin
arasindaki uzaklik negatif olamaz.

3. Tanim 6zelligi: d;; =0, i = Bir gbzlemin kendisine olan uzakligi
o’dr.

4. Kesinlik 6zelligi: d;; = 0, x; = x; Jain ve Dubes (1988, s.15), tanim
ozelligine benzer sekilde, uzakligin 0 olabildigi baska bir oOzellikten,
“kesinlik 6zelligi"nden sdz etmektedir. i ve j gdzlemlerine ait gozlem
vektorleri birbirlerine esitse, aralarindaki uzaklik 0 olarak 6lgllecektir.

5. Ucgen esitsizligi 6zelligi: dij < dy +dj, i ve j gibi herhangi bir
gbzlem ciftinin birbirine olan uzaklidi, Gglincli bir gézlemin bu gozlemlere

olan uzakliklarinin toplamini gegemez. Bu 0Gzellik, d;; < maks(dik,djk)

seklinde de gosterilebilmektedir (Timm, 2002, s.517).

Kesinlik ozelligi ile tanim ozelligine sahip metrik uzaklik 6lgilerinin diger

Ozellikleri, bu iki dzellikten turetilebilmektedir (Jain ve Dubes, 1988, s.15).

Simetri, negatif olmama, tanim &zelligine sahip olgiiler icin “benzemezlik” ifadesi
kullanilirken “uzaklik 6lglisii” ifadesi, bu 6zelliklere ek olarak kesinlik ve liggen esitsizligi

Ozelliklerine sahip 6lgller igin kullaniimaktadir (Ergiit, 2011, s.5).

Negatif olmama, simetri, tanim ve kesinlik 6zelligine sahip olan bir benzemezlik
Olclstine, yari metrik benzemezlik dlctisi denilmektedir. Bu 6zelliklere ilave olarak Giggen
esitsizligi  Ozelligine de sahip olan bir benzemezlik O6lglisi, bir metrik olarak
tanimlanmaktadir. Yari metrik bir benzemezlik 6lglisii, sahip oldugu &zelliklerin yaninda
ticgen esitsizligi yerine d;; < max(d;, dj,) kosulunu saglamissa, soz konusu benzemezlik
olcegi “ultrametrik” 6lgek olarak tanimlanir (Timm, 2002, s.518). Jain ve Dubes (1988,
s.14), tim Minkowski metriklerinin kesinlik ve licgen esitsizligi dzelligine sahip olmasi
gerektigini belirtmektedir.
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Farkll kaynaklarda, uzaklik ve benzerlik dlgiilerinin saglamasi gereken 6zellikler
degisebilmektedir. Ergiit (2011, s.5), hangi benzemezlik 6lglisiiniin hangi 6zellikleri

tasimasi gerektigini kaynaklarina gére Tablo 2.1 icerisinde gosterildigi gibi 6zetlenmistir.

Tablo 2.1: Uzaklik ve Benzerlik Olgiilerinin Saglamasi Gereken Ozellikler

Kaynak Benzerlik Uzaklik
Benjamin ve Odell (1961) 1,2,4,5
Anderberg (1973) 1,2,4,5
Aldenderfer ve Blashfield (1984) 1,2,3,4,5
Gower ve Legendre (1986) 1,2,3,5
Jain ve Dubes (1988) 1,2,3 1,2,3,4,5
Chatfield ve Collins (1992) 1, 2,3 1,2,3,4,5
Timm (2002) 1,2,4 1,2,4,5
Kaufman ve Rousseeuw (2005) 1,2,3,5
Pedrycz (2005) 1,2,3 1,2,3,5
Billard ve Diday (2006) 1,3 1,3,4,5
Han ve Kamber (2006) 1,2,3,5
Gan, Ma ve Wu (2007) 2,1,4,5
Xu ve Wunsch (2009) 1,2 1,2,4,5

Kaynak: Ergiit, O. (2011). Uzaklik ve Benzerlik Olgiilerinin Kiimeleme Sonuglarina Etkisi.
Yayinlanmamis Yiksek Lisans Tezi. Istanbul: Marmara Universitesi Sosyal Bilimler Enstitlisi, s.5.

Uzaklik ve benzerlikler, bir matriste gosterilmektedir. n ve p dogal sayilan
gostermek lzere, i = 1,2,3,... ,n; k =1,2,3,...,p ve x;;, € R kabul edilsin. Bu durumda,
x;, degerlerini iceren ve X ile gosterilen dikdortgensel tabloya matris denir. Matris, bir

veya birden fazla sayida satirdan veya sttundan olusan iki boyutlu bir yapidir. Bir matris,

X11 X12 t X1p

X21 X22 vt Xgp
X = [xik]nxp = : :

Xn1 Xn2 0 Xpp

seklinde gdsterilebilir. i satir ve k sltunu temsil etmek (izere, alt indisler bir
elemanin matristeki konumunu ifade eder. Bu durumda, i. satir ve k. stitundaki matris

elemani, x;; ile gosterilmektedir (Can, 2012, s.119).

n adet gézlemden toplanan p adet degiskene iliskin dederlerden olusan bir X

veri matrisinden, x; ve x, degisken vektorleri ele alinsin:
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X1 = X11,X12,X13 -+ X1p
X2 = X21,X22,X23 «« X2n

X, Ve x, vektorlerinin carpimi soyle ifade edilebilir:

n
x1%2" = |x1] [x2| cosa = leixzi
i=1
cos a yalniz birakildiginda,
! n
X1X3 Di=1X1iX2

lxal 2]
Z?:l xli2 Z?:l xzzi

cosa =

baska bir ifadeyle,

B Cov(xq,x3)
- JVar(xy) Var(x,)

p

sonucuna ulasilabilir.

x1 Ve x, vektorleri arasindaki acly! ifade eden «, iki boyutlu bir uzayda, Sekil

2.1 igerisindeki gibi gosterilebilir.

X1

X2

Sekil 2.1: x1 ve x2 Vektorleri Arasindaki Agl

Kaynak: Anderberg, M. R. (1973). Cluster Analysis for Applications. New York: Academic
Press. s.72
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a acgisinin kosinlsu olarak elde edilecek cosa, x; ve x, vektorleri arasindaki
benzerligin bir élglimidir. Yiksek bir cos a dederi, birbirine daha gok benzeyen (daha

paralel) x; ve x, vektorlerini isaret etmektedir.

Gorilldiuga gibi, p, degiskenler arasi iliskiyi dlcen korelasyon katsayisidir. x; ve
x, vektorleri, n adet gozleme iliskin degerler barindiran degisken vektorti yerine, p adet
degiskene iliskin degerlerin gosterildigi gézlem vektdrd olarak diizenlendiginde, ulasilan
p dederi, degdiskenlerin arasindaki benzerlik yerine gdzlemler arasindaki benzerligi ifade
eden bir korelasyon katsayisina benzeyecektir. Nesneler arasi benzerlik veya
benzemezligin 6lclisti olarak elde edilen bu dedere uzaklik denilmektedir (Anderberg,
1973, s.72; Tathdil, 2002, s.331). Hesaplanan bu korelasyon katsayisi bir uzaklik 6lctis(
olarak ele alindidi igin negatif degerler tasiyamayacaktir. Bu ylizden mutlak deger iginde
gosterilebilir (Erisoglu, 2011, s.80).

x; ve x; gozlem vektorleri arasindaki uzaklik dy(x;, x;) veya d(x;, x;) veya d;;
seklinde gosterilebilir (Tathdil, 2002, s.331). d(x;,x;) gosteriminin, x; ve x; gozlem
vektorleri arasindaki uzakhdi ifade eden, pozitif bir uzaklik fonksiyonu oldugu sdylenebilir
(Gakmak, Uzgdren ve Kegek, 2005, s.18).

Cok degiskenli istatistiksel yontemler, n adet birimden elde edilen p degiskene
ait verileri iceren n x p boyutlu X veri matrisinden yararlanmaktadir. Cok boyutlu
Olgekleme, faktor analizi, kimeleme analizi gibi bazi gok degdiskenli istatistiksel yontemler
ise X veri matrisi yerine benzerlik veya uzaklik matrisini kullanmaktadir. Benzerlik veya
uzakllk matrisi, gozlemlerin veya degiskenlerin birbirlerine olan benzerlik veya
uzakliklarindan olusan matrislerdir. n adet gézlemin birbirine olan uzakliklarinin
gosterildigi matrisin boyutu n x n olurken, p adet degiskenin birbirine olan uzakliklarinin

gosterildigi matrisin boyutu p x p olmaktadir (Alpar, 2013, s.167).

n adet gbzlemden olusan bir veri setinde, tim goézlem ciftleri arasindaki

uzakhgin tespiti igin,
M=nn-1)/2

M adet uzaklk ve benzerlik 6lgimi hesaplanmaktadir (R. A. Johnson ve
Wichern, 2007, s.708)
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Benzerlik Olgtileri; uzaklik, korelasyon (benzerlik) ve birliktelik (ortaklk)
Olclimleri olarak Ug¢ grupta incelenebilir. Korelasyon ve uzaklik élctimleri icin metrik veri
kullanilirken, ortaklik &lctimleri icin metrik olmayan veriler kullaniimaktadir. Benzerlik
Olciimi icin ise kategorik veri veya metrik veri kullanilabilmektedir (Ucar, 2014, s.354).
Benzerlik olctleri, iki sonuclu verilerde de kullanilabilir. Bu durumda “birliktelik dlctleri”
olarak da adlandinimaktadir (Cilingirtirk, 2011, s.169). Bu ylzden benzerlik &lcileri
metrik ve metrik olmayan verilerde kullanilabilmekte, uzaklik o&lcllerinde ise metrik
verilere ihtiyac duyulmaktadir. S6z konusu yakinlk (veya benzerlik) ise farkll ydntemlerle

Olclilmektedir.

Benzerlikler tipik olarak 0-1 araliinda ifade edilir. i ve j nesnelerinin
benzerligini ifade eden s;; dederinin biylimesi, nesnelerin birbirine daha yakin oldugu

anlamina gelir (Kaufman ve Rousseeuw, 1991, s.20).

i ve j gbzlemleri icin hesaplanan benzerlikler, su doéntisim uygulanarak bir

uzaklik dlglstine de gevrilebilir (Kaufman ve Rousseeuw, 1991, s.21):
dij =1—s;
Ayni sekilde uzaklik degerleri,
sij =1/(1+d;j)

doénisimi yardimiyla bir benzerlik dederine donistirdlebilir (Timm, 2002,
s.519).

Nesnelerin  kiimelenmesi igin genellikle uzaklk olclleri  kullanilirken,
degiskenlerin  kiimelenmesinde korelasyon katsayisi gibi bir benzerlik 0lgisi
kullaniimaktadir (R. A. Johnson ve Wichern, 2007, s.673)

Kiimeleme analizinde kullanilan birgok uzaklik ve benzerlik élglisii mevcuttur. Bu

Olgllerin bir kismi, Tablo 2.2 igerisinde 6zetlenmistir.
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Tablo 2.2: Uzaklik ve Benzerlik Olgiilerinin Siniflandiriimasi

Uzaklik (Dissimilarity) Olgciileri Benzerlik (Similarity) Olgiileri

Oklit Uzakhg Pearson Iliski Katsayisi

Kareli Oklit Uzakligi Kosiniis Benzerlik Olglisii
_i:’ Chebychev Uzakligi
E’ Manhattan City-Blok Uzaklidi
_?'_3 Minkowski Uzakhdi
z Standartlastinlimis Oklit Uzakhig
(Karl-Pearson Uzakhidr)
Korelasyon Uzaklig
= E Ki-Kare Uzakligi

X s

n 3 Phi-Kare Uzakhdi

Kareli Oklit Uzaklik Olgiisi Russel ve Rao Benzerlik Olgiisii

Oklit Uzaklik Olgiisii Basit Benzerlik Olgiisii

Biiyuikliik Farklar Uzaklik Olgiisii Jaccard Benzerlik Olgiisii

Bicim Farklari Uzaklik Olgiisii Parcali Benzerlik Olgiisii

Degisim Uzaklik Olciisii Rogers ve Tanimoto Benzerlik Olgiisi

Durum Uzaklik Olgiisii Sokal ve Sneath Benzerligi (1, 2, 3, 4, 5)

%’ Lance ve Williams Uzaklik Olgiisii Kulczynski Benzerlik Olgiisii (1, 2)

S Hamann Benzerlik Olgiisii

E Goodman & Kruskal Lambda Benzerlik Olgisii

Anderberg D Benzerlik Olglisii

Yule Q Benzerlik Olgiisii

Yule Y Benzerlik Olgiisii

Ochiai Benzerlik Olglisii
Fi 4 Nokta Benzerlik Olgiisii

Yayilim Benzerlik Olgiisii

Kaynak: Alpar, R. (2013). Uygulamali Cok Dediskenli Istatistiksel Yontemler. Ankara: Detay
Yayincilik, s.169.

Uzaklik ve benzerlik 6lgiileri, bazi cok degiskenli istatistiksel yontemlerde bir arag
olarak kullaniimaktadir. Bununla birlikte, uzaklik ve benzerlik élclilerinin, sadece uzaklik
ve benzerligin ortaya konmasi gibi tanimsal amaglarla kullaniimasi da mimkiindur (Alpar,
2013, s.167).

Literatlirde daha fazla sayida uzaklik ve benzerlik dlglisii tanimlanmis olmasina
karsin bu calismada sadece kiimeleme analizinde siklikla kullanilan uzaklik ve benzerlik

Olgulerine yer verilmigtir.
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2.4.1. Nicel Veriler icin Uzaklik ve Benzerlik Olgiileri

Dodalar geregi, aralikhi ve oransal 6lgekli, yani nicel verilerin 6lgim degerleri
arasindaki uzakliklar bir anlam ifade etmekte, dlgiim degerleri nitel verilere gore daha
yuksek bir kesinlik tasimaktadir (Gursakal, 2010, s.49; Cilingirttirk, 2011, s.33). Bu
nedenle, bu bélimde anlatilan uzaklik ve benzerlik dlgtleri, uzaklik kavramini temel alan

bir analiz tirl oldudu icin kiimeleme analizinde yaygin olarak kullaniimaktadir.

Bu bdlimde, nicel veriler iceren nesneler arasi uzaklik ve benzerliklerin
dlcimiinde kullanilan; OKlit, Kareli Oklit, Karl-Pearson / Standartlastirimis OKlit,
Manhattan City-Block, Minkowski, Chebyshev, Canberra, Czekanowski, Gower,
Mahalanobis D?, Hotelling T2, Korelasyon uzaklik dlclleri ile Pearson Korelasyon Katsayisi
ve Kosinls benzerlik élclleri agiklanmaktadir.

2.4.1.1. Oklit Uzaklik Olciisii

Herhangi bir (cgenin herhangi iki kenarinin uzunlugu ve arasindaki agl

biliniyorsa, bilinmeyen liglincli kenarinin uzunlugu soyle hesaplanabilmektedir:

¢z =/a% + b2 — 2ab X cos a

Bir ABC dik Uggeni ele alindiginda, a = 90 ve cos « = 0 olacaktir. Bu nedenle,
bu Ucgenin hipotenisiiniin uzunludu olan |AC| ise, licgenin dik kenarlarinin uzunluklari

olan |AB| ve |BC| bilindiginde, Pisagor teoremine gore;

|AC|? = |AB|? + |BC|?

|AC| = /|AB|? + |BC|?

seklinde bulunabilmektedir. Buradan hareketle, bir koordinat sisteminden
secilen A(x;,x;) ve C(yy,y,) koordinat degerlerine sahip A ve C noktalari arasindaki

uzaklik, yine Pisagor teoremine gore,

d(4,C) =/ (x; — %)% + (2 — y1)?
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formiiliiyle hesaplanabilir (Ozdamar, 2018, s.284). Bu iki nokta arasindaki
uzaklik iki boyutlu uzayda Sekil 2.2 icerisindeki gibi gosterilebilir.

Y
A
A d(A,C) =/ (x, —x)2 + (v, — 31)?
Y2
Y2— W
Y1 C
X2 — X1
> X
0 X1 Xy

Sekil 2.2: Iki Nokta Arasindaki Uzakhigin Gosterimi

Kaynak: Ozdamar, K. (2018). Paket Programiar Ile Istatiksel Veri Analizi-II. Eskisehir: Nisan
Kitabevi, s.284

Boylece, Oklit uzayinda bir koordinat sisteminden secilen iki nokta arasindaki en
kisa mesafenin bir dik iggenin hipoteniisiine esit oldugu gorilebilir. S6z konusu mesafe
Oklit uzakligi ile dlglilmektedir. Oklit uzakhi§i, nicel veriler icin en cok kullanilan uzaklik
oOlctistddr. i ve j gibi iki gozlemin, farkh 6zelliklerinin birbirine olan uzakhiginin karelerinin
toplaminin karekokii olarak tanimlanman Oklit uzakhidi, su formiille hesaplanabilmektedir
(Abonyi ve Feil, 2007, s.6):

P
dij = Z(xik - xjk)z
k=1

Degiskenlerin dlgeklerinin farkli olmasi dlcekleri etkilediginden OKlit uzakligi
hesaplanirken, birbirleriyle karsilastirlabilir dlgeklerde olmasi gereklidir (Cilingirtlrk,
2011, s.168). Oklit uzakliklar, iki veya (¢ boyutlu nesneler arasindaki uzakigin

olcimiinde sezgisel olarak siklikla bagvurulan bir uzaklik 6lglistidiir. Gézlemler yogun ve
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kiimeler arasi ayriklik yiiksek oldugunda Oklit uzakigi daha iyi calismaktadir (Abonyi ve
Feil, 2007, s.6).

2.4.1.2. Kareli Oklit Uzaklik Olciisii

Oklit uzakhiginin karesinin alinmasiyla elde edilmektedir. Gézlemlerin boyutlara
gore birbirleri arasindaki uzakliklarinin karelerinin toplamidir. Oklit uzakliginda oldugu gibi
bu toplamin karekokii alinmadigi icin uc dederlere karsi daha hassas bir o6lgldir
(Cilingirtlirk, 2011, s.168).

2.4.1.3. Karl-Pearson / Standartlastirilmis Oklit Uzaklik Olciisii

Bir degiskenin dlcii biriminin digerlerinden farkli olmasi, Oklit uzakligi tizerinde
diger degiskenlere gore farkli etkiye sahip olmasina neden olabilir. Mesela boy ve
basparmak kalinhiginin mevcut oldugu bir veri setinde, gozlemlerin cm cinsinden 6lglilen
boylari arasindaki farklar daha yliksek olacakken, yine cm olarak olglilen basparmak
kalinliklar arasindaki fark cok daha diistik olacaktir. Bu durumda basparmak kalinligi
degiskeninin hesaplanacak uzaklik Gzerindeki etkisi dislik olacaktir. Uzaklik, daha g¢ok
boy degiskeninden etkilenecektir. Bunun gibi degiskenlerin adirliklarinin esit olmadig
durumlarda, bu etkiyi dengelemek, tim degiskenlerin uzakhida etkisinin ayni diizeyde
olmasini temin etmek igin, degiskenler gesitli yollarla standartlastirilabilirler (Alpar, 2013,
s.172).

Kullanilan degiskenler ayni agiriga sahip olmayan nicel dlgeklerle 6lglilmiigse

Oklityen uzaklik 6lciisii yerine standartlastiriimis Oklit uzaklik dlgiisti kullanilabilir.

Standartlagtinimis Oklit uzakhdi, i ve j gibi iki gdzlemin, farkl 6zelliklerinin
birbirine olan uzakhginin karelerinin w;, gibi bir katsayiyla garpiminin toplaminin karekok

olarak tanimlanmaktadir. Séyle formdle edilebilir:

p
d;; = Z wi(xp — xjk)z
k=1

wy, k. degiskenin standart sapmasinin (s;) veya dagilim araliginin tersidir.
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Wy =i olmasi durumunda d,(x;, xj) uzaklgi, standartlastiriimis Oklit uzaklik

yerine Karl-Pearson uzakligi olarak da adlandirilabilmektedir (Tathdil, 2002, s.332).

2.4.1.4. Manhattan City-Block Uzaklik Ofciisii

Nesneler arasindaki uzakliklarin boyutlara gére toplamidir. Iki boyutlu uzayda iki
nesne arasindaki uzakligin élciimiinde icerisinde gésterilen ticgenin hipoteniisii Oklit
uzakhidgini  gostermektedir. Bu {icgenin hipotenisiinin  disindaki  kenarlarinin
uzunluklarinin toplami Manhattan City Block uzakligini vermektedir. Daha ¢ok kesikli nicel
verilere sahip degiskenler icin kullanilmasi Onerilmektedir. Soyle hesaplanmaktadir
(Alpar, 2013, s.172):

P
dij = Z|xik — Xji|

k=1

Manhattan City Block uzakligi, aykiri degerlere karsi daha az hassas olan bir
uzaklik élctsuduir (Timm, 2002, s.517).

2.4.1.5. Minkowski Uzaklik Olciisii
Genel bir uzaklik dlgusudir. Minkowski uzaklik dlglistindeki A parametresi 1 = 1
oldujunda Manhattan City-Block uzaklik &lciisiine, A2 = 2 oldugunda Oklityen uzaklik

Olglstne ulagilir.

p I
pl
d,l(xl-,xj) =d;; = l2|xik —xjk| ] A>1
k=1

A'nin degismesi, nesneler arasi uzakliklara atanan agirliklarin degismesine neden
olur (Timm, 2002, s.517). Sézgelimi, 2 = 1 iken, iki nesnenin 6zelliklerine ait 6lgimlerin
farklarinin toplami olarak belli bir degere sahip olan uzaklik Manhattan City-Block uzakligi,

A artarken formuldeki 1/A'nin etkisiyle kiigilmeye baglayacaktir.

Farkli birgok metrik tanimlanabilse de bunlar genellikle Minkowski uzaklk

Olglistinin farkli bir 6zel halini temsil eder (Aldenderfer ve Blashfield, 1984, s.25).
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Nesnelere ait ozellikler farkli 6l¢li birimleri kullanabilir. Minkowski metrikleri,
Olcegi daha biiylik olan 6zelliklere daha cok adirlik verme egilimindedir. Bu sorunun
¢o6zumu icin genellikle normallestirme islemine basvurulmaktadir (Abonyi ve Feil, 2007,
s.6). Bu ylzden Minkowski uzakhklarini kullanirken 6zelliklerin 6lcek buyuklikleri
degerlendirilmeli, o6zelliklerin 6l¢li birimleri arasinda biyik farkliliklar gozleniyorsa

standartlastirma islemine gidilmeli veya buna uygun bir uzaklik 6lctisti secilmelidir.

2.4.1.6. Chebyshev Uzaklik Olciisii
Minkowski metriklerinden birisi olan Chebyshev uzaklik 6lglisi, A sonsuza

giderken, d; (x;, x;)'nin limiti olarak tanimlanmaktadir (Anderberg, 1973, s.101).
doo(xi,xj) = dl] = max(|xik — xjkD

Genel olarak p adet 6zelligin her birinde i ve j nesnelerine ait dlglimler arasinda
bir fark gozlenmektedir. Pratikte, bu farklarin mutlak degerce en buy{igli, Chebyshev

uzaklidi olarak alinmaktadir.

2.4.1.7. Canberra Uzaklik Olciisii

Tim go6zlemlerin pozitif oldugu durumda kullanilan bir uzaklk 0&lclisi de

Minkowski metriklerinden biri olan Canberra uzaklik dlgtstdir.

seklinde tanimlanmaktadir. Carpik ve ug degerli verilerle galisildiginda tercih
edilir (Timm, 2002, s.518).

2.4.1.8. Czekanowski Uzaklik Olciisii
Tim gozlemlerin pozitif oldugu, verilerin carpik ve ug degerli oldugu durumda
Canberra uzaklik olglisiine alternatif olarak kullanilan baska bir uzaklk &lglsu,

Czekanowski uzaklik dlgtsudir.

B 2 Zgzl min(xik, x]-k)

Yh_ O + xj50)

dij =

seklinde tanimlanmaktadir (R. A. Johnson ve Wichern, 2007, s.674).

20



2.4.1.9. Gower Uzaklik Ofciisii

Veriler negatif dederler icerdiginde de kullanilabilecek bir uzaklik dlgisiddr.

14
_ |xik ~ xjk|
k=1

Ry: k.degiskenin degisim araligi
seklinde tanimlanmaktadir (Timm, 2002, s.518).

2.4.1.10. Mahalanobis D? Uzaklik Ofciisii

Nesnelerin birden fazla 6zelliginin bir araya gelmesiyle olusmus olan gbzlem
vektorleri arasindaki uzakligin tespitinde kullanilan bir uzaklik 6lgiisiidiir. Mahalanobis
uzaklidi, varyans-kovaryans matrisini de kullanarak, p boyutlu iki nokta arasindaki en

blyuk uzakhdi tanimlayan kareli bir élglidr.

X ortak varyans — kovaryans matrisi
S: ortak varyans — kovaryans matrisinin tahmini
X peya j: I-veya j.gozlem matrisi

X peya j: I-veya j. gozlem matrisinin ortalamast
olmak tzere
dij = d(x;, %)) = D? = (x; — %) 27 (% — %))
d;; = d(® %) =D? = (% - %) S (% - %)
olarak tanimlanir (Alpar, 2013, s.186; Tatlidil, 2002, s.272; 332).

Mahalanobis uzakli§, 2.4.6 Uzaklik ve Benzerlik Olciisiiniin Secimi bashginda da
aciklanacagi gibi, ozellikler arasinda bir korelasyon bulundugu zaman kullaniimasi
Onerilen bir uzaklik dlgistdir (Abonyi ve Feil, 2007, s.6).

2.4.1.11. Hotelling T? Uzaklik Olciisii
iki kiimenin ortalama vektorlerinin karsilastiriimasinda kullanilan diger bir
uzaklik Olclisi de Hotelling T*dir. Tek dediskenli t testine dayandirilan bir uzaklik

Olclstddar.
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t_f—u_x/ﬁ(f—ﬂ)
- Sy - S n—-1;a

olarak tanimlanan t testinde x — u ve s kullanilirken Hotelling T2 6lglsiinde x —
u ve S kullanilir. Yani Hotelling T?, ortalama yerine ortalama vektorii, standart sapma
yerine varyans kovaryans matrisi kullanilarak hesaplanmaktadir (Tatlidil, 2002, s.111,

s.332). Soyle formiile edilebilir:

nin;

d(%,5) = T2 = (=2) (8~ %) S (% - %)

n
2.4.1.12. Korelasyon Uzaklik Olciisii
Iki nicel degisken arasindaki dogrusal iliskinin derecesini ve yoniini tanimlayan
korelasyon katsayisi, bir uzaklik 6lglisti olarak da kullanilabilmektedir. Bunun igin 6ncelikle
iki degisken yerine iki gbzlem arasindaki iliskinin korelasyon katsayisi yardimiyla

bulunmasi gerekmektedir. Bulunan r;; katsayisi yardmiyla agsagidaki uzakliklar

hesaplanabilir:

d; 1 ZrU
dij =1 —[ry|
djj = 1 —ry?
dijj =1—ry

Korelasyon katsayisi -1 ve +1 arasinda dedisirken, 1 — r;; 6lglst 0 ile 2 arasinda

degismekte ve iki gozlem arasindaki bir uzaklik olarak dederlendirilmektedir (Alpar, 2013,
s.173).

2.4.1.13. Pearson Korelasyon Katsayisi Benzerlik Olciisii
Nesnelerin farkli degiskenlerde aldiklari degerler arasi farktan bagimsiz olarak
bu dederler arasindaki iliskinin yiiksek olmasi ile ilgileniliyorsa kullanilabilecek bir

benzerlik dlglisuddr.

Degiskenler arasindaki benzerligin 6lglilmesinde en gok kullanilan 6lgli, Pearson
korelasyon katsayisidir (Alpar, 2013, s.168). Korelasyon katsayisiyla, iki nicel degisken

arasindaki dogrusal iliskinin derecesi ve yoni Olgllebilir (Girsakal, 2009a, s.359).
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Korelasyon, birbirleriyle mantiksal olarak iliski bulunabilecek degiskenler arasinda
aranmalidir (Altas, 2013, s.50).

x; Ve x, degiskenleri arasindaki korelasyon katsayisi,

2?21 Xi1Xi2 — Z?:1 Xi1 Z?:l Xi2

Txixp = )
J[ . 2_(2?=1xu)2” 0 o (Bw)’

X = X1,X2,X3, ...,xp

i=1xi1 n i=1"i2 n

olarak hesaplanabilir (Ozdamar, 2018, s.289). Satir ve siitunlarin yeri
degistirilerek (transpose veya terscapraz alinarak) hesaplanan korelasyon katsayisiyla,
x, ve x, gibi iki degiskenin arasindaki iliski yerine i ve j gibi iki gézlemin profilleri
arasindaki benzerligine ulasiimis olacaktir. Boylelikle, farkli 6zellikler agisindan iki
gbzlemin yapisal uyumlulugu hakkinda bir kanaat gelistirme imkani elde edilir (Alpar,
2013, s.173). S6z konusu benzerlik sdyle formiile edilebilir (Timm, 2002, s.519):

Yo G — %) (x5 — %)

\/Zizl(xik — )2 Tpoo g ik — fj)z

Sij = Tij = , i,j=1,2,3,..,n

7 gozlem, 5 ozellikten olusan veri setinin gozlem profilleri arasindaki benzerligi

gosteren grafigi Sekil 2.3 igerisinde gosterilmistir.

10 nl
9 n2
8
7 n3
. 6
(]
>8 5 / f n7
o
4 n4
3 n6
: "/‘.—‘b\o/" n5
1 q
0
x1 X2 X3 x4 x5

Ozellik

Sekil 2.3: Profil Diyagrami

Kaynak: Joseph F. Hair, J., W. C. Black, B. ]J. Babin, ve R. E. Anderson. (2014). Multivariate
Data Analysis. Harlow: Pearson. s.430



Sekil 2.3 icerisinde gosterildigi gibi, sahip olduklari dederler birbirinden uzak
olmasina ragmen birbirlerine benzeyen bir profile sahip olduklari icin n; ve ng nesneleri

arasinda yliksek bir korelasyon hesaplanacaktir.

2.4.1.14. Kosiniis Benzerlik Olciisii

iki gdzlem vektorii arasindaki aginin kosiniisii (cos @), iki gdzlemin benzerligi
olarak kullanilabilmektedir. Kosinlis benzerlik 6lglsl, su formille hesaplanabilir (Timm,
2002, s.520):

I p
XiXj Zk=1 XikXjk

[EAN[E \/Zzﬂxikzzpﬂxjkz

Sij =Ccosa =

Bu, iki gézlem vektorii arasindaki korelasyonu ifade etmektedir. ki vektoriin
birbirine esit olmasi halinde, « = 0 ve cos @ = 1 olacaktir. Iki g6zlem vektdrii birbirine dik

oldugunda ise cos @ = 0 olacaktir (Sharma, 1996, s.50).

2.4.2. 1ki Sonuclu Veriler Icin Uzaklik ve Benzerlik Olgiileri

Literatlirde, nicel verilere dayall olarak uzaklik 6lglimlerinin daha yogun olarak
kullanildig  goriilmektedir. Fakat Ozellikle sosyal bilimlerdeki arastirmalarda, nicel
verilerden cok nitel veriler kullanildigindan literatlirde kategorik verilerin ele alinmasi igin
cesitli yontemler gelistirilmistir. Bu yontemlerden birisi de kategorik verilerin, birer ikili
veriye donusturilerek kullaniimasidir. Literatirde Cilingirtirk ve Ergit (2014, s.329)
tarafindan kategorik verilere dayal entropi matrisi tahminleri gibi alternatifler yaklagimlar

Onerilmis olsa da kiimeleme ydntemleri icin esas olan uzaklik ve benzerlik élgimleridir.

Ikili veriler genellikle 0 ve 1 olarak ifade edilmekte, bir nesnenin bir 6zellige

sahip olma durumu genellikle 1, olmama durumu ise 0 ile temsil edilmektedir.

n adet nesnenin k adet 6zellikten hangilerine sahip oldugunu gdstermek igin
n X p boyutlu bir ikili veri matrisinden yararlanilabilir. Bu durumda veri yapisi Tablo 2.3

Uzerinde 6rneklendirilmigtir.
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Tablo 2.3: iki Sonuglu Degiskenler icin Veri Yapisi

Ozellikler (k)
Nesneler (i, j)

1 2 3 4 p
1 1 0 1 0
1 0 0 0 0
0 0 1 1 1
n 1 1 0 1 0

Tablo 2.3 lizerinde gosterilen i ve j gibi herhangi iki nesne secildiginde, iki
nesnenin de birlikte sahip olduklari (ve olmadiklar) 6zelliklerin sayisi Tablo 2.4
icerisindeki gibi 6zetlenebilir.

Tablo 2.4: Ikili Veri Yapisinin 2x2 Kontenjans Tablosu Olarak Diizenlenmesi

Nesne j
Toplam
1
1 a b a+b
Nesne i
C d c+d
Toplam a+c b+d a+b+c+d=p

Kaynak: Everitt, B. S., S. Landau, M. Leese, ve D. Stahl. (2011). Cluster
Analysis. John Wiley & Sons, s.46

a: i ve j'nin ikisinin de bir ézellige sahip olma sayisi. 1-1 eslesmesi.
b: i'nin sahip olup j'nin sahip olmadigi 6zellik sayisi. 1-0 eslesmesi.
c: i'nin sahip olmayip j'nin sahip oldugu 6zellik sayisi. 0-1 eslesmesi.
d: i ve j'nin ikisinin de sahip olmadigi 6zellik sayisi. 0-0 eslesmesi.

Hardle ve Simar (2015, s.388), pratikte kullanilan benzerlik 6lgllerinin su

formdiilden tiretilebilecegini ifade etmistir:

_ a+dod
ST A+ 6d +Ab +0)
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Bu formildeki farkh § ve A katsayilariyla farkli benzerlik 6lclilerine ulasmak
mimkundur. Bu benzerlik dlgtleri, 1-1, 0-0 eslesmeleri veya eslesmeme durumlari icin
farkl agirliklandirmalara sahiptir. Tablo 2.5 igerisinde bu formdille ulasilabilecek benzerlik

Olguleri 6zetlenmistir.

Tablo 2.5: ikili Veriler icin Bazi Benzerlik Olgiileri

Ad ) A Formiil
. . a+d
Basit benzerlik 1 1 >
a
Russel ve Rao - - 5
Jaccard 0 1 ?
accar a+b+c
R Tanimot 1 2 atd
ogers ve Tanimoto Ct20+0+d
. . 2a
Parcali benzerlik (Dice) 0 0.5 PEENCET)
- a
Kulczynski - - bt c

Kaynak: Hardle, W. K., ve L. Simar. (2015). Applied Multivariate Statistical Analysis. Berlin,
Heidelberg: Springer Berlin Heidelberg, s.388.

Benzerlik olglleri ikili verilere uygulandidinda “birliktelik Olgileri” adini da
alabilmektedir (Cilingirtiirk, 2011, s.169).

2.4.2.1. Ikili Oklit Uzaklik Olciisii
Ikili veriler icin Oklit uzaklik 6lgiisii, uzaklik ve benzerlik hesaplarinda sikca

kullanilan tutarli bir 6lgli olarak degerlendirilmektedir.

seklinde hesaplanmaktadir. Eslesmeyen gdzlemlerin sayisinin toplaminin
karekokudur. ikili veriler icin kareli Oklit uzakhdi, ikili Oklit uzakhiginin karesi olarak
tanimlanmaktadir (Ozdamar, 2018, s.291).

2.4.2.2. Biiyiikliik Farklari Uzaklik Olciisii
Buiylikllk farklari uzaklig,
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olarak tanimlanmaktadir (Alpar, 2013, s.176).

2.4.2.3. Bicim Farklari Uzaklik Olciisii
1-0 ve 0-1 seklinde, eslesmeyen gozlemlerin garpiminin dedisken sayisinin

karesine bdlimuyle bulunan bicim farklari

seklinde ifade edilebilir (Alpar, 2013, s.176).

2.4.2.4. Gamma Benzerlik Olciisii
Kategorik veya sirali verilerin gosterildigi 2 x 2 boyutlu bir tablo araciliiyla

hesaplanmaktadir. Gamma benzerlik 6lglisd,

_ _ad—bc
Sij_y_ad+bc'

olarak hesaplanmaktadir (Ozdamar, 2018, s.291).

2.4.2.5, Basit Benzerlik Olciisii (Rand Istatistigi)
En gok kullanilan benzerlik 6lglilerinden birisi olan basit benzerlik 6lglisli, diger

adiyla Rand istatistigi degeri soyle tanimlanabilir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014, s.551):

OSSU‘S1

Gozlemlerin ayni dederi alma oranidir. 0-0 ve 1-1 eslesmelerinin ikisi de

hesaplamaya katilmaktadir.

2.4.2.6. Russel ve Rao Benzerlik Olciisii
Sahip olunan ortak 6zelliklerin tim Ozellikler igindeki oranidir. 1-1 eglesmesi

sayisinin toplam degisken sayisina bolimiiyle bulunmaktadir. Eslesmelerin timiine ayni

agirlk verilmektedir.

a
Sij=_ OSSUS1

)

seklinde tanimlanmaktadir (Anderberg, 1973, s.89).
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2.4.2.7. Jaccard Benzerlik Olciisii

“Benzerlik orani” olarak da bilinen Jaccard benzerlik dlgusd, ikili veriler icin en
cok onerilen benzerlik dlglilerinden birisidir (Cokluk, Sekercioglu ve Bliyiikoztirk, 2014,
s.152). 0-0 eslesmelerini goz ardi ettidi igin, 1-1 eslesmelerinin, 0-0 eslesmelerinden daha
onemli oldugu bazi uygulamalarda kullanilabilmektedir. Jaccard benzerlik 6lgisii,

a
S;j; = —, 0_ <
Y a+4+b+c Y

olarak tanimlanmaktadir (Jain ve Dubes, 1988, s.21).

2.4.2.8. Rogers ve Tanimoto Benzerlik Olciisii
Eslesmeler payda da paydada da yer almakta ve eslesmeyen ciftlerin sayisina

iki kat agirlik verilmektedir. Rogers ve Tanimoto benzerlik 6lglist,

_ a+d
T A rd+2(b+o)

OSSU’S1

olarak tanimlanmaktadir (Anderberg, 1973, s.89).

2.4.2.9. Parcali Benzerlik (Dice) Olciisii
Sorensen veya Czekanowski benzerlik 6lclist olarak da bilinen parcali benzerlik
Olclisti, 0-0 eslesmelerini hesaplamaya dahil etmeyip 1-1 eslesmelerine ise iki kat agirlk

vermekte olan bir benzerlik dlctistiduir.

2a
..=—' 0_ e <
ST 2+ bte Y

seklinde tanimlanmaktadir (Timm, 2002, s.519;521).

2.4.2.10. Kulczynski Benzerlik Olciisii
1-1 eslesmelerinin sayisinin eslesmeyen degiskenlerin sayisina bolimiyle
bulunmaktadir. 0-0 eslesmelerini gdz ardi etmektedir.

a
Sij:b_l_c, OSSUSOO

seklinde tanimlanmaktadir (Anderberg, 1973, s.89). Tum gdzlemler eslesiyorsa,
yani 1-0 ve 0-1 eslesmelerinin sayisi 0 ise tanimsizdir.
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2.4.3. Siklik Sayilan Icin Uzaklik Olgiileri

Bir degiskene iliskin dlgiimler yerine nesnelerin bir kategorideki sikligina iliskin
veriler ile calisilacaginda, nicel veriler veya ikili veriler igin gelistirilen benzerlik 6lglileri
yetersiz kalmaktadir. Literatlrde, siklik sayilar icin kullanilabilen ki-kare ve phi-kare gibi

alternatif uzaklik dlguleri mevcuttur.

2.4.3.1. Ki-Kare Uzaklik Olgiisii

Iki ydnlii kontenjans tablolari icin x? istatistigi

G:Gozlenen frekans

T:Teorik frekans
seklinde hesaplanabilir (Serper, 2014, s.462).

n adet nesnenin p adet Ozelliine ait frekanslari gosteren iki yonll, nxp
boyutlu bir kontenjans tablosundan i ve j gibi 2 adet gézlem alindiginda elde edilecek

olan 2 x p boyutlu kontenjans tablosu igin y? istatistigi ise;

p P 2
) (G — Tiy)? (Gjr — Tix)
X' = +
o Ta = T

k=

seklinde gosterilebilir (Asan, 2015, s.259). Hesaplanan XZL-,- istatistiginin
karekokd, iki gdzlem arasindaki uzakhidin 6lgiimiinde kullaniimaktadir. Ki-Kare uzaklik

Olcis,

p P 2

g = [z (Gire — Tir)? (Gjie — Te)
= Xy T T. + T
k=1 tk k=1 Jk

olarak ifade edilebilir (Alpar, 2013, s.175; Asan, 2015, s.259).
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2.4.3.2. Phi-Kare Uzaklik Olciisii

Ki-kare uzakligi, iki nesnenin toplam frekanslarina bagli olarak hesaplanmaktadir
(Asan, 2015, s.259). Dolayisiyla, nesnelerin sahip oldugu ozelliklere ait frekanslarin
blyukligl Ki-kare uzakhdini etkilemektedir. Ki-kare uzakhgini bu etkiden arindirmak igin
Phi-kare uzakhdi kullanilabilir. Bu uzaklik 6lgist, Ki-kare uzakhdini, gozlemlerin birlegik
frekansinin kare kokiine bolerek normallestirir (Cokluk, Sekercioglu ve Blyiikoztirk,
2014, s.151).

2
nl-+nj

olarak ifade edilebilir (Alpar, 2013, s.175).

2.4.4. Karma Degiskenlerin Uzaklik ve Benzerlik Olgiileri

2.4.1 Nicel Veriler Igin Uzaklik ve Benzerlik Olgiileri, 2.4.2 1ki Sonuclu Veriler
Icin Uzaklik ve Benzerlik Olglileri ve 2.4.3 Siklik Sayilar Igin Uzaklik Olgiileri bagliklarinda
da bahsedildigi gibi, farkl veri tipleri icin literatlirde farkl uzaklik ve benzerlik olgleri

oOnerilmektedir.

Analiz yontemlerinin ¢odu, degiskenlerin ayni 0Olcede sahip oldugunu
varsaymaktadir. Fakat pratikte, kimeleme analizine tabi tutulacak nesnelere ait
Ozelliklerin veri tipleri birbiriyle her zaman ayni olmamaktadir. Bir veri setinde bazi
degiskenler nicel olabilirken ayni anda bazi degiskenler de siklik sayisi veya ikili veri tipine

sahip olabilmektedir.

Bunun gibi karma tipte degiskenlerin bulundugu bir veri setinin kiimelenmesi
icin gesitli yollar mevcuttur. Bu yollardan birisi, belli bir dlgek tipini segip degiskenlerin
timinl bu o6lcede uyacak sekilde donistirerek Olgek tiplerinin homojen olmasini
saglamaktir (Anderberg, 1973, s.30). Boylelikle, farkli veri tipine sahip Ozellikleri birlikte
degerlendirilerek tek bir kiimeleme analizi yapilabilmektedir (Kaufman ve Rousseeuw,
1991, s.34).

Diger yaklasim ise ayni veri tipine sahip 6zelliklerin birlikte degerlendirdigi birden

fazla kimeleme analizi yapmaktir. Fakat her veri tipi icin yapilan birden fazla kiimeleme
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analizi sonucunda birbirleriyle uyusmayan kiimelerle karsilagiimasi mimkindur. Birbiriyle

uyusmayan birden fazla kiimeyi birlestirme sorunu, bu yaklasimin dezavantajidir.

Bu nedenle Kaufman ve Rousseeuw (1991, s.34) tarafindan, farkli veri tipine
sahip ozellikleri bir araya getirerek analiz etmenin, daha kullanigh bir yontem olacagi ifade

edilmektedir.

Bu Ozellikleri bir arada analiz etmek igin, farkli veri tipine sahip tim verilerin
aralikli 6lgcege sahip oldugu varsayilabilir. Bu yaklasim; simetrik ikili nominal degiskenler,
sirali degiskenlerden elde edilmis sira dederleri ve oransal verilerin logaritmalarindan
olusan bir veri seti icin uygundur. Ikiden fazla durumu iceren nominal degiskenler ise
burada kullanissiz olacaktir (Kaufman ve Rousseeuw, 1991, s.34). Cink{i degiskenlerin
aralikli 6lcege sahip oldugu varsayimi, degiskenin aldigi degerler arasinda bir uzakligin
var oldugunu ifade etmektedir. Ikiden fazla durumu iceren nominal degiskenlerin aldi§i

dederler, gozlemler arasindaki bir uzakhdi yansitmamaktadir.

Bunun aksi bir yaklasim ise, tim verileri ikili nominal degiskene indirgemektir.
Bu durumda uzaklik ve benzerlikle sadece ikili veriler icin uzaklik ve benzerlik dlglileriyle
hesaplanabilecektir. Elbette tiim verileri ikili degiskene indirgemek, bilgi kaybina da yol
acacaktir (R. Xu ve Wunsch, 2009, s.29).

Verilerin hem ikili hem de nicel veri tipinde oldugu durumlarda kullanilabilecek
bir baska bir yaklasim, tiim degiskenleri yeniden 6lceklendirerek ayni dlcekte olmasini
saglamaktir. Bunun igin, nesneler igindeki siralamasi kullanilarak degiskenlerin degeri
yeniden belirlenebilir ve bu haliyle uzaklik ve benzerlik hesabina dahil edilebilir (Wright
ve digerleri, 2003, s.133).

Karma tipteki verilerin bir araya getirilmesi icin Everitt ve digerleri (2011, s.54)
tarafindan onerilen diger bir yaklasim, verideki tiim degisken tipleri igin bir benzemezlik
olglisti olusturmak ve gerekiyorsa bu benzemezlik dlgilerine farkh agirliklar tayin ederek

tek bir katsayida birlestirmektir.

Daha glgli bir yol, Gower'in énerdigi genel benzerlik ve uzaklik olgilerini
kullanmaktir. Bununla birlikte, Bhattacharyya uzakhdi ve Minkowski uzakligina dayanan

genellestirilmis  Minkowski uzakhgi, karisik tipteki verilerin uzaklk 6lgimiinde
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kullanilabilen &lcilerden birkacidir (R. Xu ve Wunsch, 2009, s.29; Gan, Ma ve Wu, 2007,
s.81; Tathdil, 2002, s.333).

2.4.4.1. Genel Uzaklik Olciisii
Gower tarafindan tanitilan genel uzaklik dlgust, karigik veri tipine sahip iki nesne
veya iki kiimenin ortalamasi arasindaki uzakhidin o6lglimiinde kullanilan bir uzaklik

olctistidiir. Iki nesne arasindaki uzakhdin dlgiimii icin genel uzaklik dlciisi

) 2
D=1 Sijidiji

= TN 5
x=19ijk

seklinde tanimlanmaktadir.
diji’, k. ozellik igin kareli bir uzaklik dlgustidur.

8, degeri, Genel Benzerlik Olcuisii'nde oldudu gibi, i ve j nesnelerinin k. dzellik
uzerinden kargllagtinlmasi gegerliyse &;5, =1 , aksi durumda §&;j, =0 dederini
almaktadir. Mesela ikili verilerde, k. 6zellik, i ve j nesnelerinin ikisinde de mevcut degilse
Sijx = 0 ve en az birinde mevcutsa §;;, = 1 olacaktir. Ayni gekilde, nicel ve nitel veri
tipine sahip k. Ozellikte, i veya j nesnesinde eksik veri yoksa &;;, =1, eksik veri

mevcutsa §;, = 0 olacaktir.
dl-jkz degeri, farkl veri tiplerine gore sdyle hesaplanmaktadir:

o 1Ikili veri: k. 6zellik i ve j nesnelerinin ikisinde de ayni anda mevcutsa
veya ikisinde de ayni anda mevcut degilse dijkz = 0 olacaktir. Herhangi
birinde mevcutken digerinde mevcut degilse, d;;,° =1 degerini
alacaktir.

o Nitel veri: k. dzellikte i ve j nesneleri ayni degeri almigsa dijkz =0,
almamigsa d;j;.> = 1 olacaktir.

o Nicel veri: Nicel veri tipine sahip k. 6zellik igin dijkz degeri,

dijkz = |xik. - xjk|2
seklinde bulunmaktadir.

o Siralayia ve siirekli veri: R, k. 6zelligin degisim araligi olmak (izere
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2
2 <|Xik - Xjk|>
dij” = —k

Bu yolla, p adet 6zellik igin tespit edilen di]-kz ve §;j, degerleri kullanilarak 0 <
d;; < 1 aralidinda degerler alan genel uzaklik 6lglsl, d;; hesaplanmaktadir. (Gan, Ma ve

Wu, 2007, s.81; Wishart, 2003, s.219).

2.4.4.2. Genel Benzerlik Olciisii
Karma veri tipine sahip degiskenlerin benzerligini hesaplamak igin Gower (1971,
s.859) tarafindan oOnerilen bir benzerlik Olglistidiir. p adet ozellige gore, i ve j

nesnelerinin mimkiin olan tim eslesme adetlerinin ortalamasi olarak tanimlanmaktadir.

ikili veriler, nicel ve nitel veriler icin kullanilabilen Gower’in genel benzerlik

olglsa,

p

o - D=1 0ijkSijk

j—5yp <
Zk:l Sijk

seklinde ifade edilmektedir.

8, dederi, i ve j nesnelerinin k. 6zellik zerinden karsilagtinlabilme imkanini
temsil etmektedir. 2.4.4.1 Genel Uzaklk Olgiisii baghdinda ifade edildigi gibi

kullanilmaktadir.  &;; = 0 oldugunda s;;, ve s;; hesaplanamamakta, 0 olarak kabul

edilmektedir.

sijk + k. Ozellik dikkate alinarak hesaplanan, i ve j nesnelerinin birbirine
benzerliklerine gore 0-1 araliginda deder alan bir benzerlik dlglimudur. s;,, farkl veri
tipleri icin farkl sekillerde hesaplanabilir. Tablo 2.6 igerisinde, ikili veriler icin i ve j
nesnelerinin k. ézellide sahip olma (+) veya olmama (-) durumuna gore s;;, ve §;,'nin

alacadi degerler 6zetlenmistir.
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Tablo 2.6: Ikili Veriler Igin sy ve &; Degerleri

k. Ozelligin Degerleri

Nesne i + + - -
Nesne j + - + -
Sijk 1 0 0
Sijk 1 1 1

Kaynak: Gower, J. C. (1971). A General Coefficient of Similarity and Some of Its Properties.
Biometrics. 27.4, s.859.

k. 6zelligin veri tipine gore, s;;, dederleri syle hesaplanmaktadir:

o 1Ikili veri: k. dzellik i ve j nesnelerinin ikisinde de mevcutsa sijk =1
degilse s, = 0

o Nitel veri: k. ozellikte i ve j nesneleri ayni degeri almigsa s =1,
almamisgsa s;j, = 0

o Nicel veri: R, k. 0zelligin degisim araldi olmak lzere

|xik - xjk|

Sijk =1 — R,

seklinde hesaplanmaktadir.

Hesaplanacak olan genel benzerlik 6lglsl, 0 <s;; <1 aralidinda dederler
alacaktir. i ve j nesnelerinin aldiklar degerler, p adet dediskenin timiinde ayniysa s;; =
1 olacaktir. s;; = 0 durumu ise nesnelerin azami seviyede birbirlerinden farkli olduklarini

ifade etmektedir.

2.4.5. Uzaklik ve Benzerlik Olgiilerinin Standartlastiriimasi
Kimeleme analizi, genellikle veri setine dair detaylardan etkilenmektedir.
Degiskenlerin secimi ve standartlastirilmasi, belirlenen uzaklik ve benzerlik 6lgust,

kiimeleme Gzerinde blyuk bir etkiye sahip olabilir (Hennig ve Meila, 2016, s.7).

Bu ytizden, uzaklik ve benzerlik 6lglisii segildiginde verilerin standartlastiriimasi

gerekip gerekmedigi 6ncelikle ¢ozlilmesi gereken sorunlardan birisidir.
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Pratikte, bircok kiimeleme analizi 6rneginde, nesnelerin kiimelenmesi igin
kullanilan &zellikler, ayni dlgme diizeyine sahip olmamaktadir. Oyleyse, uzaklik ve
benzerlik 6lgiimi yapilirken, kilogram olarak Olgilen agiriga, metre olarak olgllen
ylkseklige veya 4 puanli bir kaygi 6lcegine esdegermis gibi muamele etmek ¢ok anlamli

olmayacaktir (Everitt ve digerleri, 2011, s.67).

Uzaklik ve benzerlik élciminde kullanilan 6zelliklerin 6lgme diizeylerinin veya
analiz Uzerinde etkili olmasi ©ngorilen adirliklarinin  birbirlerinden farkli olmalarn
durumunda, degiskenin uzakllkk ve benzerlik Olglisii Uizerindeki etkisini yeniden
agirliklandirmak gerekebilir. Boyle durumlarda, degiskenlerin 6lgim birimlerinin farkl

olmasindan kaynaklanan yanlilik, standartlastirma islemiyle yok edilebilmektedir.

Uzaklik ve benzerlik 0lclileri, standartlastinimamis degiskenler yerine
standartlastiriimis degiskenler kullanilarak hesaplandiginda, birbirine en yakin veya
benzer nesnelerin degistigi gozlenebilir. Degiskenler standartlastiriimadan dnce birbirine
en benzer nesneler 1. ve 2. nesneler iken, uzaklik ve degiskenlerin standartlastiriimasi

sonrasinda birbirine en benzer nesnelerin 1. ve 3. nesneler oldugu tespit edilebilir.

Bu durum ise kimeleme analizinin en temel amaci olan birbirine benzer
nesnelerin ayni kiimelere atanamamasina yol acabilir. Bu ytzden kimeleme analizine
dahil edilecek degiskenlerin olgiim diizeylerinin her zaman standartlastirimasi daha
uygun bir yaklasim olarak kabul edilmektedir. Fakat sadece degiskenlerin olglim
birimlerinin farkl olmasi veya degiskenlerin ortalama ve standart sapmalarinin birbirinden
cok farklh olmasi durumunda da standartlastirma isleminden yararlaniimasi tercih
edilebilir (Alpar, 2013, s.179).

Uzaklik o6lgimi kullanmak yerine, standartlastirmayr kendi blinyesinde
barindirdidi igin korelasyon 6lcimiini kullanmak da tercih edilebilir (Hahs-Vaughn, 2017,
s.345). Ayrica Anderberg (1973, s.114), farkl élgme dizeyleri igin benzerlik élgllerinin
ok az farkllik gostermesi nedeniyle, eger degiskenler orantili degilse benzerlik
Olclisiiniin standartlastinlmasinin ¢ok anlamli olmayacagini ifade etmektedir (Timm,
2002, s.520'den alinti).
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Orijinal verileri ifade eden X veri matrisi

X11 X12 t X1p

X21 X22 t X2p

X= olarak ifade edilmekteyken

Xn1 Xn2 0 Xnp

Mesela, z-score yontemiyle standartlastirilmig veriler ise,

Z11 Z12 " Z1p
Z1 Zz2 vt Zypp . o S S

Z=| : . | matrisinde oldugu gibi ifade edilebilir (Romesburg,
Zn1 Zn2 " Znp

1984, s.79).

Standartlastirilmis veriler genel olarak X’ veri matrisiyle ifade edilebilir:

! ! A
X11 X12 0 Xap
'l 'l !
X' = X21 X222 0 Xop
! ! !
lxn Xn2 xan

Verilerin standartlastiriimasi igin farkli ydntemler bulunmaktadir.

Z-Score standartlagtirma: Aralikl ve oransal O&lgekle 6lgllmus normal
dagihma sahip verilerin standartlastirimasinda en cok tercih edilen yontemdir. Normal

dagilima sahip veriler,

Xik — X

Xix = Zik = S

formillyle standart skorlara donlstirilmektedir. Z-score standartlastirma

yontemi, normallestirme veya Z; olarak da adlandiriimaktadir (Milligan ve Cooper, 1988,
s.183).

Bir dediskenin farkli gozlemlerde aldigi dederlerle o dediskenin ortalamasi
arasindaki farkin, ilgili degiskenin standart sapmasina boliimiiyle elde edilir. Yeni olusan
standart normal degisken (Z), ortalamasi ve standart sapmasi sirasiyla Z =0, s, =1
olan bir normal dagilimi ifade etmektedir (Glirsakal, 2010, s.550).
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Standartlastirma veya normallestirme gibi doéndstirme islemleri, veriyi
kiimeleme analizine hazirlamak icin gereklidir (Gan, Ma ve Wu, 2007, s.43). Fakat,
standartlastirma, kimeleme analizini her zaman istenen sonuca ulastirmamaktadir.
Nesnelerin dagilimi, nesnelerin ait oldugu kiimelerin farkli olmasindan kaynaklaniyorsa,
normallestirme, nesneler arasi mesafeyi degistirebilir ve dogal kiimeler arasindaki ayrimi
etkileyebilir (Jain ve Dubes, 1988, s.24). Bu durum Sekil 2.4 igerisinde drneklendirilmistir.

A A
oOO
o o ©
(0] (o] © °©
o o o o & o,
® O?\ noo © %@
O
0o o 0°c° Oc?go g @
0. ©° 0,0 o 9 o
OO c»O
®-o o
(o]
Orijinal Veri Istenmeyen Normallestirme Sonrasi Veri

Sekil 2.4: istenmeyen Normallestirmenin Etkisi

Kaynak: Jain, A. K., ve R. C. Dubes. (1988). Algorithms for Clustering Data. New Jersey:
Prentice-Hall. s.25

Sekil 2.4 igerisinde goriildiigu gibi, standartlastirma isleminden 6nceki orijinal
veriler iki ayr kiime halinde gdérllrken veriler standartlastiriidiktan sonra veriler birbirine

oldukca yaklasmis, bu nedenler kiimeleri birbirinden ayirmak zorlagsmistir.

Standart sapma 1 olacak sekilde standartlastirma: Z, olarak da
adlandinimaktadir. k. degiskene ait orijinal verilerin, k. degiskenin standart sapmasina

bélinmesiyle bulunmaktadir. Formald,

x.
o _ ik
X =2, = =%
Sk
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olarak ifade edilebilir. Z, yontemiyle standartlastirilan donustirilmds verilerin

ortalamasi ve standart sapmasi sirasiyla,

olacaktir (Milligan ve Cooper, 1988, s.184).

Maksimum 1 olacak sekilde standartlastirma: Z; standartlastirma

yontemi olarak adlandinimaktadir. Verideki her degerin verinin maksimum degerine

bélinmesiyle bulunmaktadir. Z; standartlagtirmasi,

seklinde hesaplanmaktadir.

k. Ozellige ait verilerin Z; yontemiyle standartlastiriimasindan

standartlastirilmis verilerin ortalamasi ve standart sapmasi sirasiyla,

— X
xk =
Xk max
’ Sk
Sk =
Xkmax

sekline donusecektir (Milligan ve Cooper, 1988, s.184).

sonra,

Verideki maksimum deger 0 ise bu doniistiirme sdyle uygulanmaldir (Ozdamar,

2018, s.294):
I

x{k =
l |kain|

Degisim araligi 1 olacak sekilde standartlastirma: Degisim araliklar

birbirinden gok farkl olan degiskenlerin standartlastiriimasinda kullanilan yéntemlerden

birisidir (Ozdamar, 2018, s.293).
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Nesne dederlerinin dedisim araligina bollinmesiyle elde edilen diger bir

standartlastirma yontemi Z,, sdyle hesaplanmaktadir:

Xi

7 Z ik
xik B 4_R_
k

Standartlastiriimis x;, serisinin degisim araligi (R;) 1 iken ortalamasi ve standart

sapmasi sirasiyla

—_ T
kTR,
S’—Sk
r =2k

Ry

seklinde hesaplanmaktadir (Milligan ve Cooper, 1988, s.185).

0, 1 araligina standartlastirma: k. ézellige ait her bir deder ile k. 6zellige ait
minimum deder arasindaki farkin degisim araliina bdliinmesiyle hesaplanan bir

standartlagtirma yontemidir. Zs yontemine gore standartlastirma,

Xik — Xkmin

! — —
Xik = Zs = Ry

formillyle uygulanabilir. S6z konusu doénustlrilmis serinin ortalamasi ve

standart sapmasi s6yle hesaplanmaktadir (Milligan ve Cooper, 1988, s.185):

Xl = Xk ™ Xknin
k Rk
oS

Nesneler arasi uzakhdin tespitinde, 2.4.4 Karma Degiskenlerin Uzaklik ve
Benzerlik Olglileri bashginda aciklanan Gower uzaklik élciisii kullanilabilir. Bu uzaklik
Olclisi  hesaplanirken, veriler zaten Z, ve Zs yonteminde de oldugu gibi, degisim
araligina gore standartlastiriimaktadir. Bu ylizden, Gower uzakhiginin kullaniimasi halinde

verilerin tekrardan standartlastiriimasina gerek kalmayacaktir (Ozdamar, 2018, s.293).
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-1, 1 aralhginda standartlastirma: Asin dederlerin oldugu durumlarda

verileri —1 < x;, < 1 araliginda standartlastirmak igin kullanilan bir diger yontem,

Xip — Xkmak 1 Xkmin
/ ik 2
Xik = Rk
2

seklinde hesaplanabilir (Alpar, 2013, s.98).

Ortalama 1 olacak sekilde standartlastirma: k. 6zellige ait gézlemlerin k.
ozelligin ortalamasina bollinmesiyle hesaplanir. Standartlastirlmis veriler, su formiil
yardimiyla elde edilebilir:

X!, =2k
ik E

Eger veri ortalamasi 0 ise donistiirme sdyle uygulanmalidir (Ozdamar, 2018,

5.294):

xik+1

xk+1

I __
Xig =

Standart sapma 1 olacak sekilde standartlastirma: k. degiskenin
standart sapmasinin (s;) 1'e esitlenmesi icin kullanilan bir standartlastirma yéntemidir.
Negatif ve pozitif dederlerin bulundugu durumda, standart sapmanin 0'a esit oldugu
durumda hesaplanamamaktadir. Bu ydéntem su formiille uygulanabilmektedir (Ozdamar,
2018, s.294):

2.4.6. Uzaklik ve Benzerlik Olgiisiiniin Segimi

Konuya, ozelliklerin veri tipine, verinin olcedgine ve kullanilacak kiimeleme
teknigine gore, secilebilecek uzaklik ve benzerlik dlglleri de degismektedir. Farkli uzaklik
ve benzerlik olctimlerinin kullanilmasi, kiimeleme sonuclarini etkileyebilmekte, analiz
sonucunda farkl kiimelerin olusmasina neden olabilmektedir (Cilingirtiirk, 2011, s.170).
Bu ylizden, Hair ve digerleri (2014, s.434), analizin birka¢ uzaklik 6lctisii kullanilarak
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yapllmasini ve elde edilen sonuclarin bilinen bir yapr veya teorik modellerle

karsilastiriimasini dnermektedirler.

Degiskenlerin birbirleriyle iliskili oldugu durumlarda, korelasyonlari diizelterek
tim degiskenlerin esit adirliklandiriimasini sagladigi icin Mahalanobis uzakligi uygun bir
uzaklik 6lgimi{ olacaktir (Hair ve digerleri, 2014, s.434). Ciinkii nesnelerin 6zellikleri
arasindaki bu korelasyon, uzaklik dlgllerinde bozulmaya neden olabilir. Bu bozulma,
Mahalanobis uzakhdi kullanilarak hafifletilebilir (Abonyi ve Feil, 2007, s.6). Bununla
birlikte, analize gereksiz dedisken eklemekten kacinarak ozellikler arasi ¢oklu dogrusal
badinti sorununu ¢ézmek de baska bir ¢céziim yolu olabilir (Hair ve diderleri, 2014, s.434).
Degiskenlerin esit olmayan sekilde adirliklandiriimasi isteniyorsa bu durumda diger

uzaklik ve benzerlik élglleri tercih edilebilir.

Kimeleme analizinde kullanilan, uzaklik ve benzerlik élctleri; uzaklik, benzerlik
ve birliktelik 6lgtleri olarak Ug farkll grupta toplansa da en cok dnerilen ve kullanilan
Olgller, uzaklik élculeridir. Bunun nedeni 6ncelikle, uzaklk olcllerinin, kimeleme analizi
icin esas olan “yakinlik” kavramini en iyi temsil eden benzemezlik élgtileri olmasidir. Ek
olarak, korelasyon olglileri, nesneler arasi yakinligi degil nesnelerin profilleri arasindaki
benzerligi ortaya koymaktadirlar (Hair ve digerleri, 2014, s.434). Bu durum, uzaklik
kavramini merkeze alan kimeleme analizinde uzaklik olgulerinin daha cok tercih

edilmesine de neden olmaktadir.

2.5. KUMELEME ANALiZi YONTEMLERI

Kiimeleme analizi, yalnizca bir yontemi degil, ortak amaci gdzlemlerin kiimelerini
tespit etmek olan sayisal yontemleri temsil eden genel bir terimdir (Everitt ve Hothorn,
2011, s.165).

Kiimeleme analizinde kullanilan bu yéntemler, siklikla Hiyerarsik Yontemler ve
Hiyerarsik Olmayan Yontemler olarak iki ana grupta incelenmektedir.

Baslangicta kac kiime olusacadi bilinmediginde kullaniimasi 6nerilen hiyerarsik
kiimeleme ydntemleri, kiimelerin art arda belirlenmesi esasina dayanir (Cilingirtlrk,
2011, s.170). Bu yontemler uygulanirken her adimda kiimelenmelerin nasil gorildigiind
gosteren dendogram (adag grafigi) veya buz sacadi grafiklerinden yararlanilir (Alpar,
2013, s.322). Agac grafiklerde dallar nesneleri, kok ise ayni kiimede toplanmis nesnelerin
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timilni temsil etmektedir. Dallardan koéke dogru gecildikge dallanmanin azalmasi,
nesnelerin belli kiimelerde birleserek kiime sayisinin azalmasini ifade etmektedir
(Anderberg, 1973, s.131). Ayrica, hiyerarsik yontemlerde islem adimlarinin geri donmesi
mimkiin degildir (Cilingirtirk, 2011, s.170).

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri ise daha gok kiime sayisi bilindiginde
tercih edilmektedir. Olusturulan kimelerin, incelenen 6zelliklere goére kendi icinde
homojen, kiimeler arasinda heterojen bir yaplya kavusturmayl amaclayan yontemlerdir
(Alpar, 2013, s.341). Kiime merkezlerinin belirlenmesinin ardindan diger nesnelerin bu

merkezlere dahil edilmesiyle kiimeleme yapllir.

Ayrica, bu iki temel yaklasim bigiminin disinda, Iki Asamali Kiimeleme (TwoStep
Cluster) yaklasimindan soz edilebilir. Chiu ve digerleri (2001, s.265) tarafindan tanitilan
iki asamali kiimeleme, 6zellikle buyuk veri setlerinin kiimelenmesi icin kullaniimaktadir.
Kategorik ve surekli veri iceren bir buyilk veri setinin kiimelenmesinde hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan kiimeleme ydntemleri yetersiz kalabilmektedir (Altas, Kubas ve
Sezen, 2013, s.320). Kiime sayisini istatistiksel kriterlere gore otomatik olarak belirlemesi
ve karigik tipteki verilerde kullanilabilmesi nedeniyle iki asamali kiimeleme ydntemi,
k —ortalamalar ve birlestirici hiyerarsik ydontemlerde karsilagilan sorunlara ¢éziim getiren
alternatif bir kiimeleme yontemi olarak degerlendirilebilir (Bacher, Wenzig ve Vogler,
2004, s.3; Sarstedt ve Mooi, 2019, s.322).

Baska bir yaklagim bigimi olarak, Kohonen (1990, s.1464) tarafindan tanitilan ve
Kohonen Aglari olarak da bilinen Kendini Diizenleyen Haritalar (The Self-Organizing Map)
yaklagimindan sz edilebilir. Kendini diizenleyen haritalar ydntemi, cesitli problem
alanlarinda bir siniflandirma araci olarak basariyla uygulanabilmistir (Kiang, 2001, s.162).
Bu yontem, yapay zeka alanindaki kiimeleme analizi uygulamalar igin tipik bir ydntem
olarak kabul edilmektedir (Oguzlar, 2005, s.97).

2.5.1. Hiyerarsik Kiimeleme Analizi Yontemleri

Hiyerarsik yontemler, kiimelerin ardisik bdlliinmeler veya ardisik birlesmeler
yoluyla olusturuldugu kiimeleme ydntemlerini kapsar (R. A. Johnson ve Wichern, 2007,
s.680).
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Her bir st kiimenin, bir altindaki birbirini dislayan kiimelerin birlesimi oldugu
kiimelenme bicimi, hiyerarsik kiimeleme olarak anilmaktadir (J. H. Ward ve Hook, 1963,
s.69).

Bu gruptaki yontemler, birlestirici ve ayirici hiyerarsik yontemler olarak ikiye
ayrilabilir. Hiyerarsik kimeleme analizinde en c¢ok birlestirici hiyerarsik yontemler
kullanilmaktadir. Birlestirici hiyerarsik yéntemde her bir nesne, baslangicta ayr birer
kiime olarak kabul edilmekte, birbirlerine en yakin nesneler birlestirilerek ayni kiimeye
dahil edilmektedir. Bdylelikle baslangicta n olan kiime sayisi n — 1’e diser. n — 1 adet
kiime igin tekrar hesaplanan uzaklik matrisi yardimiyla birbirine en yakin kiimeler yine
ayni kiimede birlestirilir. Bu adim, tim nesneler tek bir kiimede toplanincaya kadar
tekrarlanir (Cilingirtirk, 2011, s.170).

Birlestirici hiyerarsik yontemlerin aksine, ayirici hiyerarsik ydontemlerde tiim
nesneler baglangicta tek ve biyuk bir kiimenin Uyesi olarak kabul edilir ve nesneler arasi
uzakliklar hesaplanarak birbirine en uzak nesneler tespit edilerek ayri bir kime
olusturulur. Boylelikle baslangicta tek bir kiime varken kiime sayisi bir artmig olur. Bu
adim, tiim nesneler ayr birer kiime olarak ayrilincaya kadar tekrar eder (Alpar, 2013,
s.322; Kaufman ve Rousseeuw, 1991, s.44).
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Kaufman ve Rousseeuw (1991, s.45), birlestirici ve ayirici hiyerarsik yontemleri

Uzerindeki gibi bir diyagramda &ézetlemistir:

Birlestirici Hiyerarsik Yontem

Ayirici Hiyerarsik Yontem

e
S
©
o
©
<

3 2 1 0 Adim

Sekil 2.5: Birlestirici ve Ayirici Hiyerarsik Yontemler

Kaynak: Kaufman, L., ve P. J. Rousseeuw. (1991). Finding Groups in Data: An Introduction to
Cluster Analysis. New Jersey: John Wiley & Sons, s.45

Birlestirici veya ayirici hiyerarsik yontemlerin islem adimlari, bir dendogram
Uzerinde gosterilebilmektedir (R. A. Johnson ve Wichern, 2007, s.681). Birlestirici
hiyerarsik yontemlerden biri olan tek baglanti yonteminin uygulandigi bir kiimeleme

analizi icin olusturulan dendogram 6rnegi, Sekil 2.7 (b) icerisinde gosterilmistir.

Birlestirici hiyerarsik kiimeleme y®nteminin basit bir uygulamasini, Hair ve
digerleri (2014, s.421) 6rneklendirmiglerdir. A, B, C, D, E, F, G gibi 7 adet nesnenin x,

ve x, Ozelliklerine iligkin 6rnek veriler, Tablo 2.7 icerisinde gdsterilmistir.
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Tablo 2.7: 7 Nesne icin Ornek Veri

Nesneler X4 X
A 3 2
B 4 5
C 4 7
D 2 7
E 6 6
F 7 7
G 6 4

Kaynak: Hair, J. F., W. C. Black, B. J. Babin ve R. E. Anderson. (2014).
Multivariate Data Analysis. Harlow: Pearson, s.421

S6z konusu verilerin saciim grafigi Sekil 2.6 igerisinde goriilmektedir.

10

9

Sekil 2.6: 7 Nesne Icin Ornek Sacilim Grafigi

Kaynak: Hair, J. F., W. C. Black, B. J. Babin, ve R. E. Anderson. (2014). Multivariate Data
Analysis. Harlow: Pearson, s.421
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Bu verilere iliskin Oklit uzakligi ile hesaplanan uzakliklari gésteren matris, Tablo

2.8 igerisinde goérllmektedir.

Tablo 2.8: 7 Nesne icin Ornek Uzaklik Matrisi

Nesneler A B Cc D E F G
A R
B 3.162 —
C 5.099 2.000 —
D 5.099 2.828 2.000 —
E 5.000 2.236 2.236 4.123 —
F 6.403 3.606 3.000 5.000 1.414 —

G 3.606 2.236 3.606 5.000 2.000 3.162 —

Kaynak: Hair, J. F., W. C. Black, B. J. Babin ve R. E. Anderson. (2014). Multivariate Data
Analysis. Harlow: Pearson, s.422

Bu uzaklik dederleri kullanilarak kiimelenme adimlari Tablo 2.9 igerisinde gosterildigi gibi

gerceklesecektir.

Tablo 2.9: 7 Nesne Icin Ornek Kiimelenme

Birlestirici Siirec Kiimeleme
Genel
Kiimelenmemis Benzerlik
Adim Agtsifrllzgll(iegn Nesne Kiime Uyelikleri g:;?:; 81?:"::
Kisa Mesafe Ciftleri icindeki
Ortalama
Mesafe)
Baslangic Durumu (A) (B) (C) (D) (E) (F) (G) | 7
1 1.414 E-F (A) (B) (C) (D) (E-F) (G) 6 1.414
2 2.000 E-G (A) (B) (C) (D) (E-F-G) 5 2.192
3 2.000 C-D (A) (B) (C-D) (E-F-G) 4 2.144
4 2.000 B-C (A) (B-C-D) (E-F-G) 3 2.234
5 2.236 B-E (A) (B-C-D-E-F-G) 2 2.896
6 3.162 A-B (A-B-C-D-E-F-G) 1 3.420

Kaynak: Hair, J. F., W. C. Black, B. J. Babin ve R. E. Anderson. (2014). Multivariate Data
Analysis. Harlow: Pearson, s.423

Bu kiimelenme adimlari, Sekil 2.7 Gzerinde grafik olarak gdsterilmektedir.
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(a) I¢ ice Kiimelenme

(b) Dendogram

Om MmMoOO @ >

Kiimeler Arasi Uzaklik

Sekil 2.7: 7 Nesne Icin Hiyerarsik Kiimeleme Siirecinin Grafik Gsterimi

Kaynak: Hair, J. F., W. C. Black, B. J. Babin, ve R. E. Anderson. (2014). Multivariate Data
Analysis. Harlow: Pearson, s.424

Goriilecegi gibi, ik adimda, birbirine en yakin nesne cifti olan E-F nesneleri
birlestirilmistir. 2. adimda ise tek baglanti yontemine gére E-F kiimesine en yakin nesne

olan G, bu kiimeye dahil edilmis, bdylece kiimenin eleman sayisi 3'e ylkselmistir. Sonraki
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adimlarda da birbirine en yakin nesnelerden baglayarak kiimeler (veya nesneler)
birlestiriimis, 6. adimda A nesnesinin de dahil edilmesiyle tim nesneler ayni kiimede

toplanana kadar islem strdurtlmustar.
Kimeleme analizinde en sik kullanilan hiyerarsik yontemler,

e Tek Baglanti Yontemi veya En Yakin Komsu Yontemi (Single Linkage
Method veya Nearest Neighbor Method)

e Tam Baglanti Yontemi veya En Uzak Komsu Yontemi (Complate Linkage
Method veya Farthest Neighbor Method)

e Ortalama Baglanti Yontemi (Average Linkage Method — Between and
Within Groups)

e Merkezi Yontem (Centroid Method)

e Ward Yontemi (Ward’s Method)

olarak siralanabilir (Orhunbilge, 2010, s.473).

2.5.1.1. Tek Baglant! Yontemi

S. C. Johnson (1967, s.248) tarafindan Onerilen bir hiyerarsik kimeleme
yontemidir. En yakin komsu yontemi olarak da adlandirilan tek baglanti yontemi, en cok
tercih edilen hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden biridir. Analize, n adet nesnenin n
adet kiimeye ayrildigi varsayilarak baslanir. Daha sonra, hesaplanan uzakliklar yardimiyla
birbirine en yakin iki nesne tespit edilerek bu nesneler ayni kiimede birlestirilir. Ardindan,
kiimeye dahil edilmemis herhangi bir nesnenin diger nesnelerle arasindaki uzakliga
bakilir. Kiimeye dahil edilmemis bu nesnenin en yakin oldugu nesne, halihazirda
olusturulmus olan bir kiimeye aitse, nesne bu kiimeye dahil edilir (Cokluk, Sekercioglu
ve Bliylkoztiirk, 2014, s.143). Her asamada yeniden hesaplanacak olan uzaklik degerleri
yardimiyla, birbirlerine en yakin kiimeler birlestirilir (Tathdil, 2002, s.335). Bu streg, tim
nesneleri kapsayan bulyuk bir kiime olusturuluncaya kadar devam eder. Bu islem
yapilirken, bir kiime kavraminin bir veya birden fazla nesne icerebilecedi géz dniinde
tutulmalidir (Ozdamar, 2018, s.298).

Birbirine en yakin nesneler olarak i. ve j. nesneleri bir kiimede birlestirildikten
sonra, bu kiime ile herhangi bir k kiimesinin birlestirilmesi igin, k kiimesi ile i. ve j.

nesneleri arasindaki uzaklik
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di(ijy = min(dy;, dg;)
olarak ifade edilmektedir (S. C. Johnson, 1967, s.248).

Tek baglanti yontemi, elips seklinde dadiimayan nesneleri ayni kiimede
toplayabilen bir yontemdir. Bu nedenle, mesela U seklinde bir dagihma sahip veriler bu
yontem sayesinde ayni kiimeye dahil edilebilir. Dolayisiyla, iki uctaki nesnelerin bile ayni
kiimeye dahil edilmesi mimkindur. Fakat bu her zaman istenen bir durum olmayabilir
(Cokluk, Sekercioglu ve Blyikoztirk, 2014, s.143). Birbirinden ayri olan kiimelerin
birbirine yaklastigi bir yerde bulunan orta degerler nedeniyle, tek baglanti yontemi bu iki
kiimeyi ayri kiimeler olarak degerlendirmeyip birlestirme egilimi gdstermektedir. Bu
sorun, zincirleme olgusu olarak anilmaktadir (Alpar, 2013, s.334). Zincirleme sorunu Sekil

2.9 (a) icerisinde grafiksel olarak goésterilmistir.

2.5.1.2. Tam Baglanti Yontemi
Tek baglanti kiimeleme yontemiyle oldukca benzeyen tam badlanti kiimeleme
yontemi, S. C. Johnson (1967, s.249) tarafindan tek baglanti yontemiyle birlikte

Onerilmigtir.

Yine vyakinllk matrisi kullanilmaktadir. Tek badlanti ydntemiyle oldukca
benzemektedir. Kimeler arasi uzakligin belirlenmesinde, ilgili kiimelerdeki nesne ciftleri
arasindaki en biyilk uzakligi dikkate almaktadir. Ayni kiimedeki i. ve j. nesneleri ile k

kiimesi arasindaki uzaklik,
dk(ij) = max(dkivdkj)
olarak olglilmektedir.

Bu yontem, baslangigtaki uzaklik matrisinin farkl degerler icermesini varsayar.
Varsayimin ihlali, uygulamada nadiren belirsizliklere yol agsa da bu durum tam baglanti
yonteminin uygulanmasinda zorluklara neden olmaktadir (S. C. Johnson, 1967, s.249).

Tam baglanti yontemi, ayni kiimede bulunan nesneler arasindaki uzakliklarin
belirli bir degerin altinda kalmasi durumunda, tim kiimelerin saglikli bir bigimde
olusmasini garanti etmemektedir (Tathdil, 2002, s.336). Ayrica tam baglanti yontemi asiri
degerlerden etkilenebilmesi bir dezavantaj olarak degerlendiriimektedir. Fakat tek
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baglanti yonteminde karsilasilabilen zincirleme sorununa yol agmamaktadir (Alpar, 2013,
s.330; s.334).

2.5.1.3. Ortalama Baglanti Yontemi

Diger hiyerarsik yontemlerde oldudu gibi, ortalama baglanti yonteminde de
uzakhk matrisi bulunarak en yakin nesneler tespit edilmesi gerekmektedir. Kimeler arasi
uzaklik, kiimelerin her birindeki nesnelerin diger kiimelerdeki nesnelerin her biriyle olan
uzakliklarinin ortalamasi olarak hesaplanmaktadir. Bu durumda, iki kiime arasindaki
uzaklk,

. 2ij) 2k i (i)
k(ij) N(ij)Nk

formuillyle bulunabilir.

dyijy k kimesi ile daha Onceden olusturulmus ij kimesinin nesne ciftleri
arasindaki uzakhigi ifade ederken d(;, bu iki kiime arasindaki ortalama uzaklg
vermektedir (R. A. Johnson ve Wichern, 2007, s.690).

Ortalama badlanti yontemi, asiri dederlerden az etkilenmektedir ve kiime ici

degiskenligin az oldugu kiimeleri birlestirme egilimine sahiptir (Alpar, 2013, s.332).

Tek badlanti yonteminin islem siliresi agisindan dezavantajli oldugu
bilinmektedir. Tam baglanti yontemi islem siiresi agisindan daha basarili olsa da bu
yontemin bir dezavantaji, belli bir uzaklik dederinin altindaki nesnelerin uygun sekilde
kiimelenmesini garanti edememesidir. Ortalama baglanti yontemi, tam baglanti ve tek
baglanti yontemleri arasinda bir sonug vermesi nedeniyle alternatif bir yontem olarak
kullanilmaktadir (Tathdil, 2002, s.336).

Simdiye kadar acgiklanan tek baglanti, tam baglanti ve ortalama baglanti
yontemlerine gére hesaplanan kiimeler arasi uzakliklar, Sekil 2.8 icerisinde grafiksel
olarak gosterilmistir. Gorilecegi gibi, iki kimedeki olasi tim gbzlem ciftleri arasindaki

uzakliklarin ortalamasi, ortalama baglanti kiimeleme igin kullanilan uzakhgi vermektedir.
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Kiime Uzakhd

Tek Baglants dpa
Tam Baglanti dge
Ortalama Ba{:]lantl dac + dad + dae + dbc + dbd + dbe

6

Sekil 2.8: Tek, Tam ve Ortalama Baglanti Yontemlerine Gore Kiimeler Arasi Uzaklik
Kaynak: Johnson, R. A., ve D. W. Wichern. (2007). Applied Multivariate Statistical Analysis.

New Jersey: Pearson Education, s.681.
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Bu (¢ ydonteme goére yapilan kiimeleme analizi sonucunda olusan kiimeleri

Everitt ve digerleri (2011, s.82), Sekil 2.9 icerisindeki gibi gdstermistir.

(@) (b)
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Sekil 2.9: Tek, Tam ve Ortalama Baglanti Yontemlerine Gére Kiimeleme Sonucu

Kaynak: Everitt, B. S., S. Landau, M. Leese, ve D. Stahl. (2011). Cluster Analysis. Chichester:
John Wiley & Sons, s.82.

Bu 6rnekte, bir veri seti 3 farkll kimeleme yontemine gore kiimelenmig ve farkl

kiimeler elde edilmistir.

(a) Tek baglanti yéntemi, nesneleri 2 kiimeye ayirmistir. Ikinci kiimenin sadece
tek bir nesneden ibaret oldugu goérilmektedir. Buna karsilik yogunlagmanin

oldugu bdlgede, birbirinden ayrilabilecek iki kiime tek bir kimede
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birlestirilmistir. Bu sonuca, alt ve Ustteki kiimelenmelerin arasinda bulunan
birkac nesnenin iki kimeye de nispeten yakin olmasi nedeniyle ulagiimistir.
Aradaki nesnelerin, tek baglanti yontemini yaniltmis olabilecegi
disundlebilir. Dolayisiyla burada zincirleme sorunundan bahsedilebilir.

(b) Tek baglanti yontemi, nesneleri 5 kiimeye ayirmistir. Orta nokta mevcut
degilken kiime sayisi 2'den 5'e yiikselmistir.

(c) Tam baglanti yontemi, nesneleri 5 kiimeye ayirmistir.

(d) Ortalama baglanti yontemi, nesneleri 5 kiimeye ayirmistir. Buna gore, tek
baglanti yontemine nazaran ortalama badlanti ve tam badlanti

yontemlerinin, birbirine daha benzer kiimeler Urettikleri sGylenebilir.

2.5.1.4. Merkezi Yontem

Kimelerin ortalama dederlerinin kiime merkezi olarak kabul edilerek
kiimelenmenin saglandidi bir hiyerarsik kiimeleme yontemidir. Baslangigta birbirine en
yakin nesneler ayni kiimeye dahil edilip bu kiimenin merkezi olarak kiimenin ortalama
degeri hesaplanir. Kiimedeki diger nesneleri temsilen yalnizca bu ortalama deder
kullanilarak kareli Oklit uzakhgi matrisi yeniden hesaplanir. Tekrar birbirine en yakin
nesneler ayni kiimeye dahil edilerek kiime merkezleri hesaplanir. Tim nesnelerin bir

kiimeye atanmasi saglanana kadar bu akis tekrar edilir.

Her adimda kiimelerin biylimesi ve yeni ortalamalarin degismesi nedeniyle
karmasik sonuclar Uretebilir. Fakat diger hiyerarsik kiimeleme yontemlerine gore asiri
degerlerden az etkilenen bir yontem olmasi, bir avantaj olarak dederlendirilebilir
(Orhunbilge, 2010, s.474).

2.5.1.5. Ward Yontemi

J. H. Ward (1963, s.237) tarafindan tanitilan ve onun adiyla anilan yéntemde,
kiimelenme, kiime ici varyanslar dikkate alinarak belirlenmektedir. Ward yénteminde,
kiimelerin, hata karelerinin toplamindaki artisi en aza indirgeyecek sekilde birlestiriimesi
onerilmektedir. Hata karelerinin toplami olan E, sdyle bulunmaktadir (Everitt ve digerleri,
2011, s.77):

1. xmx, m. kimede yer alan l. nesnenin k. dzelligine ait degeri gostermek

uzere, k. dzelligin m. kiimedeki ortalamasi x,, , s0yle hesaplanmaktadir:
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Nm
fm,k = 1/nm Z Xmlk
=1

2. Kimelerin kendi igerisindeki hata kareleri toplamini ifade eden E,,,,

3. Tidm kiimelere ait hata kareleri toplamini ifade eden E,

g
E=ZEm,

m=1

Kimeler, her asamada birlestiriimesi E‘de en az artisa neden olacak sekilde
birlestirilmektedir. E’deki artisin minimum kilinmasi, bilgi kaybinin da en aza indirgenmesi

anlamina gelir (R. A. Johnson ve Wichern, 2007, s.693).

Ward yontemi, elips seklinde dadilan verilerin kiimelenmesi fikrini esas
almaktadir (R. A. Johnson ve Wichern, 2007, s.693). Ayni sayida nesnhe iceren kiimeler
olusturma ve kiigiik kiimeleri digerleriyle birlestirme egilimindedir (Orhunbilge, 2010,
5.475).

2.5.1.6. Lance & Williams Yontemi
Lance ve Williams (1967, s.374), geleneksel hiyerarsik kiimeleme yéntemlerini,
genel bir formulde toparlayarak sunmustur. u ve v kiimelerinin birlesimiyle olusmus olan

i kiimesi ile herhangi bir j kiimesi arasindaki uzaklik,
d(,)) = aydw,j) + a,d(,j) + pd(u,v) +yld(u,j) — d@,j)I

olarak hesaplanmaktadir. Bu formuldeki farkli o, B ve y katsayilaryla farkli

kiimeleme ydntemlerine erisilebilmektedir.
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Tablo 2.10: Lance & Williams Yonteminde Kiimeleme Yontemlerine Gore Katsayilar

Yontem a, a, B 14
Tek baglanti yontemi 1/2 1/2 0 -1/2
Tam baglanti yontemi 1/2 1/2 0 1/2

N . . Ny ny
Ortalama baglanti yontemi e e 1, 0 0
- . nu n]i _ nunv
Merkezi yéntem e ——— T +1))? 0
. . ny, + nj n, + n]- _ nj
Wardyontemi | o =0 | metmtn Ny 1, + 1 0

Kaynak: Akpinar, H. (2014). Data: Veri Madenciligi - Veri Analizi. Istanbul: Papatya Yayincilik
Egitim, s.310.

S6z konusu katsayilarin degerleri ve karsilik geldikleri yontem, Tablo 2.10
icerisinde 6zetlenmistir. Bununla birlikte, Olson (1995, s.5), bircok durum igin, bu

yontemin ¢ok pratik olmadigini ifade etmektedir.

2.5.2. Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizi Yontemleri

Hiyerarsik olmayan kimeleme ydntemleri, kiime sayisi belirlendikten sonra
g6zlemlerin bu kiimelere atanmasini saglayan kiimeleme ydntemlerini kapsar. Hiyerarsik
olmayan ydntemler, kiime sayisi hakkinda bir 6n bilgiye sahip olundugunda durumda
kullanilabilmektedir. Dendogram yapisi ile ifade edilebilecek bir siirece sahip degildir.
(Hair ve digerleri, 2014, s.443).

Hiyerarsik olmayan yontemlerde genel olarak su adimlar izlenmektedir (Timm,
2002, s.530):

1. p boyut dikkate alinarak k adet kiime merkezi secilir.
2. Minkowski uzakliklari (genellikle Oklit uzakligi) kullanarak nesneler en yakin
kiime merkezine atanir.
Kullanilan atama kriterine gore her gézlem k adet kiimeye yeniden atanir.
4. 3. adimdaki atama kriterine gore yeniden atanma yoksa ve yakinsama kriteri

saglanmissa islem sonlandirilir. Aksi takdirde 2. adima donulir.

Hiyerarsik olmayan yontemlerin blylik veri kiimelerine uygulanmasi hiyerarsik
yontemlere gore daha kolaydir (Cokluk, Sekercioglu ve Bliyiikoztiirk, 2014, s.153).
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Alpar (2013, s.341), kiimeleme analizinin baslica avantajlarini soyle ifade

etmistir:

o n xn boyutlu bir uzaklik matrisi hesaplanmadigi igin biiyiik veri setlerine
(n > 1000) uygulanmasi daha kolaydir.
o Aykin degerlere karsi daha az duyarldir.

Siklikla kullanilan hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, k-ortalamalar ve en
cok olabilirlik yontemleridir. Bunun disinda k-medoid yontemi, k-mode ydntemi, fuzzy
yontemi gibi hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri de mevcuttur (Tatldil, 2002,
s.338; Alpar, 2013, s.341; Hoppner ve digerleri, 1999, s.35). Benzer sekilde, Ball ve Hall
(1967, s.153), cok dediskenli verilerin 6zetlenmesinde kullanilabilecek bir kiimeleme
yontemi olarak kullanilabilecek ISODATA yontemini tanitmigtir.

2.5.2.1. k-Ortalamalar Yontemi

N boyutlu bir anakutleyi k adet kiimeye ayirmayl amaclayan bir yontem olarak
MacQueen (1967, s.281) tarafindan tanitilmistir. Hiyerarsik olmayan kimeleme
yontemleri icerisinde en sik tercih edilenidir. Her nesnenin en yakin kiime merkezine
atanmasliyla uygulanmaktadir (Anderberg, 1973, s.162). Yontemin adinda yer alan k,
analiz sonucu olusturulacak kime sayisini temsil etmekteyken ortalama (means)

kiimelere ait nesnelerin agirlikli ortalamasini ifade etmektedir (Cilingirtiirk, 2011, s.174).

Nesneler k adet kiime merkezi olarak ifade edilebilecek baslangig kiimesine
ayrildiktan sonra diger nesneler, en yakin olduklari kiime merkezlerine atanmaktadir (R.
A. Johnson ve Wichern, 2007, s.696).

Timm (2002, s.530), k — ortalamalar ydnteminin algoritmasini  sdyle

Ozetlemistir:

o Veri setinden kiime merkezi olarak k adet nesne segilir.

o Geri kalan n — k adet nesne, secilen k adet kiime merkezine atanir ve
olusan kiimelerin merkezleri (ortalama, medyan vs.) yeniden hesaplanir.

o Olusan yeni kiime merkezleri baz alinarak tlim nesneler yeniden k adet

kiimeye atanir. Kime merkezlerindeki degisim kiigiiliinceye kadar 2.
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adim tekrar edilir. Kiime merkezlerindeki degisimin durmasiyla beraber

nesnelerin kiimeler arasi gegisi duracaktir.

Klmeler arasi uzaklik, x;, gbézlem vektorind; a;, kime merkezlerini temsil

etmek Uzere,

n

. 2
Wn = 1/"2 1r£jlsnk|xi ~ G|
i=1

kuralina gore belirlenmektedir (Tathdil, 2002, s.338).

2.5.2.2. En Cok Olabilirlik Yontemi

Her nesnenin, en ¢ok olabilirlik dederini saglayacak sekilde belirlenmis kiimelere
dahil edilmesiyle uygulanan bir yontemdir. x; gdzlem vektoriiniin birbirinden bagimsiz ve
ayni olasilik yogunluk fonksiyonuna sahip olmasi varsayiminin saglanmasi gerekmektedir.
Teorik altyapisi gliclii bir kiimeleme yontemi olmasina ragmen yiiksek islem zamanina

ihtiyag duymasi, yaygin olarak kullaniimasini engellemektedir (Tatldil, 2002, s.339).

2.6. KUMELEME ANALIZININ UYGULANMA SURECI

Kimeleme yonteminin, uzaklik ve benzerlik 6lglisinin segimi uzaklik ve
benzerlik dlglstinin standartlastinimasi agamalarinin timu, kiimeleme analizi icin kritik
O6neme sahiptir. Bunlardan herhangi birisi, kiimeleme analizi tizerinde olumsuz bir etkiye
neden olabilir (Timm, 2002, s.538). Bu ylizden birkag kiimeleme ydntemini ve birkag
uzaklik ve benzerlik 6lglsuni kullanarak elde edilen kiimelerin karsilagtiriimasi tercih
edilebilir. Bu karsilastirma sonucunda kiimelerin birbiriyle kabaca da olsa tutarli oldugu
izlenebilirse, kiimelerin dodal yapilarina dair bir fikir gelistirmek kolaylasabilir (R. A.
Johnson ve Wichern, 2007, s.695).

Kimeleme analizi; uzaklik veya benzerlik &lclstiniin secilmesi, kiimeleme

yonteminin secilmesi olarak iki temel adima ayrilabilir (Hardle ve Simar, 2015, s.386).

Kiimeleme analizinin ana adimlari Milligan (1996, s.343) ile Everitt ve digerleri
(2011, s.262) tarafindan daha detayl olarak incelenmistir:

1. Nesnelerin secimi: Kime vyapisini temsil edebilen nesnelerin

secilmelidir.
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. Degiskenlerin secimi: Kimelemede kullanilacak nesnelerin hangi
ozelliklerine ait olglimlerin kullanilacaginin belirlenmesi gerekmektedir.
Analize yalnizca kiimeleri iyi tanimlayabilecek nitelikte 6zellikler dahil
edilmelidir.

. Eksik veri sorununun ¢oziimii: Eksik veri orani distkse, orijinal
veriler analizde bu haliyle kullaniimayi tercih edilebilir. Fakat bu durumda
kimeleme analizi, sonrasinda vyeniden kimeleme vyapilarak
denetlenmelidir. Sadece mevcut degiskenler araciligiyla uzakliklar
hesaplanabilir. Ayrica, kategorik verileri kullanan yéntemler icin kayip
veriyi ifade eden bir kategori olusturulabilir.

. Degiskenlerin standartlastirilmasi: Eger degiskenlerin
standartlastirilmasi gerekiyorsa bu asamada yapilmalidir. Baska bir
alternatif, karma veri tipine sahip verileri icin uygun bir kiimeleme
yontemi segmektir.

. Uzakhik ve benzerlik dlgiimiiniin segimi: Nesnelerin birbirine olan
yakinlik veya benzerliklerinin tespitinde kullanilacak uygun bir uzaklik
veya benzerlik 8lgimi secilmelidir.

. Kiimeleme yonteminin segimi: Verilerde bulunmasi gereken kiime
yapilarina uygun bir yontem segilmelidir. Farkli kiimeleme ydntemleri
farkh kiime yapilari bulma egilimi gosterdigi icin yontem segiminde
hassas olunmasi gerekmektedir. Kiimeleme ydntemi seciminde, veri
Ureten siireglerin dikkate alinmasi énerilmektedir.

. Kiime sayisinin belirlenmesi: Ozellikle analizde hiyerarsik bir yéntem
kullaniimissa, analiz sonucunda kag kiimenin olusmasi gerektigine karar
verilmelidir. Buna karar verirken, beklenen kiime sayisina dair 6nsel bir
bilgiden yararlanilabilir. Onsel bilgi mevcut degilse, kiime sayisi
kurallarinin farkl kiime sayilari 6nermesi halinde, en yiksek kime
sayisinin dikkate alinmasi temkinli bir yaklagim olacaktir.

. Yineleme ve test: Kimeleme sonuglarinin, analizde kullaniimayan
diger alt orneklemler igin de gegerli olup olmayacadini icin capraz
dogrulama teknikleri kullanilabilir. Ayrica bu karsilastirma, orijinal veriler
Uzerindeki kiguk bir bozulmanin kiimeleme sonuglari tzerindeki etkisi

incelenerek de yapilabilir.
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9. Yorumlama: Analiz sonuglarinin  yorumlanmasi, arastirmacinin
deneyimi ve bilgi dizeyiyle de ilgilidir. Ayrica bu asamada betimsel

istatistiklerden ve grafiksel gosterimden yararlanilabilir.

Hair ve digerleri (2014, s.426; s.438), kiimeleme analizi siirecini Sekil 2.10

icerisinde gosterildigi gibi 6zetlemistir
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Aragtirma Sorunu
|jm————— - Amacin tanimlanmasi
il Asama I 1 - Kiimelemede kullanilacak dediskenlerin segimi

Arastirma Tasarimi Sorunlari
- Aykir degerler tespit edilebilir mi?
f======-= - Veri standartlagtiriimali mi?

Benzerlik Olgiimiiniin Secimi

Kiimeleme degiskenleri metrik mi
Metrik Veri kategorik mi? Kategorik Veri
" R Yakinhk
< Yakinhga mi oriintiiye

mi odaklanilmali?

Uzaklik Olgiimii
- Oklit uzakhig

- City-block uzakhigi

- Mahalanobis uzakligi

Korelasyon /
Benzerlik Olgiimii

Birliktelik Olciimii

v
B Varsayimlar

- Orneklem anakiitleyi temsil ediyor mu? Standartlastirma

- Goklu baglanti sorunu, sonuglar etkileyebilecek kadar Segenekleri
=== ==- onemli mi?
I AsamaIir '
S
______________ ;4 e e e .

Kii Algorit 1 Segimi

- Hiyerarsik kimeleme,
- Hiyerarsik olmayan kiimeleme,
- Ik ydntemi de birlikte kullanma

Hiyerarsik Hiyerarsik Olmayan Yontemleri Birlikte
Yontemler: Yontemler: Kullanma

- Tek Baglanti, - Ardisik Baglama, Hiyerarsik olmayan

- Tam Baglanti,

- Paralel Baglama,

- Optimizasyon,

- Ktime gekirdeginin
secimi

yontemin uygulanmasi
igin hiyerarsik bir
yontemle kiime
merkezinin belirlenmesi

- Ortalama Baglanti,
- Ward Yontemi,
- Merkezi Yontem

Kiime Sayisinin Belirlenmesi
- Yigisim katsayisini inceleme,
- Adag ve buz sagadi grafigini

Kiimel Analizini Dii 1

Aykiri degerler ve varsa gok kigtik kiimeler silindi
mi?

Kii in Yoruml
- Kime merkezlerinin incelenmesi,
il -TmTT '; - Ozelliklere dayall isimlendirme
1 ama V
IL—_is:::::l_ __________________ * __________________________________
i: _A;a;a_v_l 7 Kiimelerin Gegerliligi ve Kiime Profili
e e o o e o 1

Sekil 2.10: Kiimeleme Analizi Sireci

Kaynak: Hair, J. F., W. C. Black, B. J. Babin, ve R. E. Anderson. (2014). Multivariate Data Analysis. Harlow: Pearson,
5.426; s.438
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2.6.1. Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Hiyerarsik olmayan kiimeleme ydntemlerinde, kiime sayisi analiz sonucuna gére
belirlenmektedir. Hiyerarsik yontemlerdeyse kime sayisinin belirlenmesi igin farkl
yaklasimlar bulunmakla birlikte, en iyi oldugu kabul edilen bir yontem bulunmamaktadir.
Arastirmacinin bilgi ve deneyimine gore kiime sayisinin belirlenmesi iyi yaklagimlardan

birisi olarak degerlendirilmektedir.

Kiglk orneklemler igin en sk kullanilan kime sayisi su formille
bulunmaktadir(Alpar, 2013, s.321):

k=,(n/2)
Bu yontem buyuk drneklemler icin anlamli sonuglar vermemektedir.

Kime sayisi belirlemek igin kullanilan diger bir kriter olarak Marriott (1971,

s.502) tarafindan dnerilen yontem,

W: grup ici kareler toplami matrisi

n,: m. kiimedeki gézlem sayist

Xim: m. kiimedeki i. gozlem degeri

Xm: m. kiimenin ortalama goézlem vektorii degeri

k: kiime sayist
k MTm
W= Z Z(xim — Xm) 2
m=1i=1
olmak Uzere,

M = k?|W|

seklinde ifade edilebilir. Bu esitligi en kiiglik M dederine ulastiran k ise kiime
sayisi olarak kabul edilmektedir. Bu yontemde, yiiksek korelasyonlu degiskenlere yiiksek
agirlhk verilmemektedir (Marriott, 1971, s.502; Tathdil, 2002, s.342; Glinay Atbas, 2008,

s.22). Dolayisiyla, coklu baglanti sorunundan etkilenmemektedir.

Calinski — Harabasz indeksi olarak bilinen bagka bir ydonteme goére, B kiimeler

arasl kareler toplami ve W kiimeler igi kareler toplami matrislerini géstermek Uzere,
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iz(B)/(k-1)

CH= max [iz(W) /= k)

esitligini saglayan k dederi kiime sayisi olarak belirlenmektedir (Tatlidil, 2002,
5.342).

Lewis ve Thomas (1990, s.390)In onerdigi baska bir yaklasim, aciklanan
varyansa dayanmaktadir. Buna gdre, olusturulan kimeler, toplam varyansin %80’ini
agiklamalidir. Anlamli kiimeler olusturmak igin kiime sayisinin bu orani saglayacak sekilde
belirlenmesi gerekmektedir. Ayni zamanda, eder eklenecek kiime ile aciklanan varyansta
%5 artis saglaniyorsa, kiime sayisi bir artiriimalidir.

Klasik olarak degerlendirilen baska bir yontem ise, kiimeleme kriteri olarak W
ile kiime sayisi olan k dederlerini bir grafikte gosterilerek grafikteki egimin gozle
dederlendirilmesidir. Grafikteki keskin adima karsilik gelen k degeri kiime sayisi olarak
kabul edilebilmektedir. Fakat bu yontemin giivenilmez oldugu da degerlendiriimektedir
(Hardy, 1996, s.85).

2.6.2. Yontem Segimi
Kimeleme ydntemlerinin hangisinin segilmesinin en uygun olacagi konusunda
kesin bir 6neri mevcut degildir (Orhunbilge, 2010, s.476).

Karag6z (2016, s.891), hangi yontemlerin kullaniimasi gerektigini soyle

Ozetlemistir:

o Hiyerarsik kiimeleme az sayida veri igin kullanilabilir.

o k-ortalamalar kiimeleme, kiime sayisi biliniyorsa, orta blyUklikte veri
icin kullanilabilir.

o Iki asamall kiimeleme, veri sayisi biiyilkkse (n < 1000) ve veride

kategorik veriler ve strekli veriler ayni anda varsa kullanilabilir.

Gdzlem sayisinin artmasi benzerlik matrisinin blyuk boyutlara ulasmasina neden
olmaktadir (Orhunbilge, 2010, s.476). Bu yuzden, hiyerarsik kiimeleme ydntemleri, tipik
olarak kiiclik Orneklemler (n < 250) igin O©nerilmektedir (Cokluk, Sekercioglu ve
Buyukoztirk, 2014, s.142).
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Hiyerarsik olmayan ydntemlerde kiime sayisi belirlendikten sonra nesneler bu
kiimelere ayrilmaktadir (Ozdamar, 2018, s.322). Dolayisiyla verilerin kiime yapisina dair
bir 6n bilgi oldugunda kullaniimaktadir. Hiyerarsik yontemlerde ise olusacak kiime sayisi
baslangicta belli degildir. Kiime sayisinin en bastan belirlenmesi bir sorun olarak
gorildiginde hiyerarsik yontemlerin kiime sayisina dair belirsizligi bazen bir avantaj
olarak da degerlendirilebilir (Alpar, 2013, s.341). Kiime sayisinin bastan belirlenmemis
olmasi, kiimelenme dogal olarak olusmasiyla birlikte, daha 6nceden tespit edilmemis
iliskilerin gézlenmesi, oriintilerin fark edilmesi imkani vermesi agisindan faydali oldugu
disliniimektedir (Cokluk, Sekercioglu ve Blyikoztirk, 2014, s.142).

Karsilasilabilecek farkli kiime tiplerinden bahsedilebilir (Tan, Steinbach ve
Kumar, 2014, s.493). Kimeleme yontemleri, bu farklh kiime tiplerinde farkl

performanslar sergilemektedir.

Timm (2002, s.533), hiyerarsik kiimeleme yontemlerinden olan tek baglanti,
tam baglanti, ortalama baglanti, Ward, merkezi yontemlerini kiyaslayan Milligan (1980,

s.334)'In ortalama baglanti yontemini daha tercih edilebilir buldugunu aktarmistir.

Benzer sekilde, Grimmer ve Mucha (1998, s.134) yaptiklar bir calismada, rassal
cekilen orneklemler veya rassal hata iceren veriler igin kiimeleme analizi yapildiginda,
ortalama baglanti yonteminin diger yontemlere nazaran, daha benzer kiimeler
hesapladigini, yani daha istikrarl sonuglar Urettigini kaydetmistir. S6z konusu calismada,
farkli hiyerarsik kimeleme yo6ntemlerinin farkli avantajlar, Tablo 2.11 igerisinde

gosterildigi gibi 6zetlenmistir.

Tablo 2.11: Kiime Yapilarina Gore Hiyerarsik Yontemlerin Karsilastiriimasi

- - 0 = - »

S S® §® I s 2S£

=D = bl bl o ; E

3 2 53 = 32
Istikrarh davranma - - ++ + +
Yogun kiimelenme - ++ + - +
Uzun yapih kiimelenme ++ - - - - +
Aykiri degerli kiimeler + + + - - +

Kaynak: Grimmer, U., ve H.-J. Mucha. (1998). Datensegmentierung Mittels Clusteranalyse. G.
Nakhaeizadeh (Ed.). Data Mining: Theoretische Aspekte und Anwendungen iginde. Heidelberg:
Physica-Verlag HD, s.134
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o ++ ¢ok uygun,
o + uygun,

o - az uygun veya hemen hemen uygunsuz

Buna gore, istikrarli davranma acisindan ortalama baglanti yontemi daha
basariliyken, yogun, toplu bir kiimelenme beklendiginde tam badlanti yontemi daha
uygun sonuglar verecektir. Uzun yapil bir sacilima sahip veriler igin tek baglanti yéntemini

kullanmak daha uygun olacaktir.

Fakat hiyerarsik yéntemler, kiimeleme sirecinde bir nesnenin yanls kiimeye
dahil edildigini belirleyecek bir mekanizmadan yoksundur. Bu yilizden, analiz sonucunda

olusan kiimelenmeler dikkatlice incelenmelidir (R. A. Johnson ve Wichern, 2007, s.695).

Aykiri degerler ve uzaklik olgllerinin farkli olmasi sorunlarindan kaginmak igin,
kiime merkezlerinin iyi belirlenmesi durumunda hiyerarsik olmayan yontemlerin daha iyi

sonug verdigi diistindlmektedir (Orhunbilge, 2010, s.476).

Hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yéntemlerin birlikte kullanilarak her ikisinin
Ustlinltklerinden yararlanmak da onerilen baska bir yaklasimdir (Orhunbilge, 2010,
s.476). Yapilan benzetim calismalarinda, kiime merkezleri rastgele belirlendiginde
hiyerarsik olmayan yontemlerin disik performans sergiledigi gorilmistir. Ancak kiime
merkezlerinin hiyerarsik ydntemlerle belirlenmesinin ardindan hiyerarsik olmayan
yontemlerin uygulanmasi halinde hiyerarsik olmayan ydntemlerin daha Ustlin bir

performansa kavustugu gortlmistir (Sharma, 1996, s.217).

Genel olarak, hiyerarsik ydntemler ile hiyerarsik olmayan ydntemler birbirlerinin
rakibi olarak degil de birbirlerinin tamamlayicisi olarak degerlendirilmelidir (Sharma,
1996, s.217).
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3. VERI MADENCILiGi

Yaygin olarak tekilmis gibi kullanilsa da Tlrkcede verikelimesiyle karsilanmakta
olan data kelimesi, datum kelimesinin coguludur. Latincede vermek anlamina gelen dare
fillinin sifat-fiil hali olan datum kelimesi, “verilen sey” anlamina gelmektir (Online
Etymology Dictionary, 2019, s.1; Taisbak ve Waerden, 2019, s.1). Tekilligi ifade etmek
icin datum kelimesi yerine giinimuzde genel olarak, veri noktasi anlamina gelen “data

point” ifadesi kabul gérmektedir.

Tsichritzis ve Lochovsky (1982, s.7), bir veri noktasinin (datum), nesnenin adi,
nesnenin 6zelligi, 6zellige ait deder ve zaman olmak (lizere dort boyutuyla tanimlanabilen
atomik bir veri parcasi oldugunu ifade etmektedir. Clinkii genellikle bir olgudan; bir
nesnenin (ad) bir 6zelligine (6zellik) dair belli bir zamandaki (zaman) degerine (deger)
atfen bahsedilebilmektedir. Fox, Levitin ve Redman (1994, s.12) veri noktasini
tanimlarken, Tsichritzis ve Lochovsky (1982, s.7)'nin bahsettigi boyutlardan biri olan
zamani disarida tutmaktadir. Bir veri noktasi, bir sayi, sifat veya bir tanimlama bigimi
olarak kabul edilsin veya edilmesin, bilgi iceren bir gercekligi isaret etmektedir (Federer,
2006, s.1531). Fox, Levitin ve Redman (1994, s.9), ylizeysel bir bakisla gortldiigiinden
daha derin ve karmagsik olan veri kavramina gok farkli disiplinlerde gegerli ve faydal bir
tanim getirilmesi gerektigini sdylemis, verilerin zengin bir baglamdan gelmesinin veri
kavraminin tanimlanabilirligini zorlastirdigini ifade etmistir. Fox, Levitin ve Redman
(1994, s.9)'a gore veri, veri noktalarinin bir derlemesi olarak tanimlanabilir. Buna gore
veri, veri noktalarindan mutesekkil bir grup anlamina gelmektedir. Everitt ve Skrondal
(2010, s.125), veri setini her tirll bilimsel arastirmada toplanan gdzlemler ve élglimleri

isaret eden genel bir terim olarak tanimlamaktadir.

Kayitlarda 1640’ yillardan itibaren goriilmeye baslamis olmasina ragmen, veri
(data), “bilgisayar islemlerinin olusturdugu iletilebilir ve saklanabilir bilgiler” anlamina
gelecek sekilde ilk defa 1946’da kullaniimistir (Online Etymology Dictionary, 2019, s.1).
Bu yonlyle bilgisayar sistemlerindeki iletilebilir ve saklanabilir bilgileri, gesitli konularda

olusmaya baglayan birer veri seti olarak géormek de mimkin hale gelmistir.

Bilisim teknolojilerinin gelismesi ve daha erisilebilir hale gelmesiyle birlikte,
kisiler ve kurumlar gittikge artan bir hizda veri tGretmeye baglamistir. Ayni zamanda bu

veri Uretimi furyasina giniimiizde telefonlar, sosyal aglar, slrliclisiiz araglar, cesitli
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sensorler vs. gibi veri kaynaklarinin itici gticl de eklenmistir. Bununla birlikte, tam olarak
glnlik hayatimizin bir parcasi haline hentiz gelmemis olsa da giinimuizin bilisim konulari
arasindaki Akilli Sehirfer, Nesnelerin Interneti (Internet of Things, IoT) gibi kavramlar,
veri hacminin yeni bir boyut kazanarak artmaya devam edecegini simdiden haber
vermektedir. Diger bir acidan bakildidinda, analiz edilebilir verinin artmaya devam

edecegi sOylenebilir.

Elde oldukga fazla veri mevcut olmasina ragmen bu verilerin bilgiye déniismeyip
bilgiden yoksun kalinmasi sorunu literatiirde siklikla veri zengini, bilgi yoksulu ifadesiyle
anilmaktadir. Mesela, su kalitesine iliskin gdzlemlerin yogun ve veri hacminin oldukca
ylksek olmasina karsin R. C. Ward, Loftis ve McBride (1986, s.291) su kalitesinin iyiye
mi kotlye mi qittigi sorusunun yanitlanamadigini ifade etmis, veri zengini ama bilgi
yoksulu sendromunun su kalitesi yonetimine sirayet ettiginden bahsetmistir. Glinimiizde
verinin yeni petrol oldugu degerlendiriimektedir. Ilk defa kullanimi bir veri bilimci olan
Clive Humby'ye atfedilen bu bakis, verinin bir glic kaynagi oldugunu ifade etmekle birlikte
verinin kullanilabilmesi igin islenmeye muhtag oldugunu da vurgulamaktadir (The Office
of Clive Humby & Edwina Dunn, 2019, s.1; Marr, 2018, s.1; Kamensky ve IBM Center
for The Business of Government, 2018, s.1). Bu sorunu hafifletecek bir gelisme, yine
1980'lerin sonunda meydana gelmistir. 20. ylzyil boyunca gelistiriimekte olan istatistik
genel olarak kiglk veri setlerinin analizine odaklanmaktadir. Fakat dijital ortamlarda
Uretilen ve depolanan verinin artisiyla beraber, veri, icinde degerli bilgileri de barindiran
bir yidin haline gelmistir. Ortaya cikan bu bliyiik miktardaki veri yigini icinden kullanigh
bilgiye ulasmak igin verilerin ele alinip analiz edilmesi ihtiyaci ve elbette hesaplamalar
icin kullanilan bilgisayarlarin yayginlasmasi, hacmi buylyen verilerin de analiz
edilebilmesini miimkiin hale getirmis, 1980’lerin sonunda Veri Madenciligi (VM)
disiplininin ortaya gikmasina neden olmustur. Bdylelikle, veriden faydal bilgi ¢cikarmak
icin yapilan calismalar, Veri Madenciligi olarak anilmaya baslanmistir (Zhou, 2003, s.139;
Hand, 2007, s.621; Hand, Mannila ve Smyth, 2001, s.1).

3.1. VERI MADENCiLIGININ TANIMI

Verinin islenmesi ve veriden deder yaratmaya giden siireci ifade eden bilgi kesfi
(veya Knowledge Discovery in Databases, KDD), veriden bilinmeyen ve potansiyel olarak
faydali bilgilerin cikarilmasi olarak tanimlanmaktadir (Frawley, Piatetsky-Shapiro ve
Matheus, 1992, s.58). Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth (1996, s.39), bu dogrultuda
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bir gorls belirterek, VM'yi veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinin bir parcasi olarak
degerlendirmislerdir. Yine VM'yi KDD siirecinin bir parcasi olarak ele alan Dunham (2002,
s.10), mesela bir SQL sorgusunun, VM'nin kendisi olarak degerlendirilmesi mimkiin
oldugunu ifade etmektedir. Dunham (2002, s.10)'a gore yalnizca bir SQL sorgusu, VM'nin
fazla basite indirgenmesi olarak goriilebilse bile gegmisten bakildiginda bu sorgunun basit
olmadigi anlasilacaktir. Bu yoniyle, bir adimin basit olmasi;, onun VM olarak
degerlendirilmesini de engellememelidir. Clinki gegmiste zor olan bir SQL sorgusunun
sonraki zamanlarda basit hale gelmesi gibi basit veya karmasik olan diger tiim adimlarin
da gelecekte birbirine benzer bir basitlige kavusacagi 6ngorilebilir. Veri madenciliginin,
KDD siirecinin bir pargasi olarak degerlendirilmesine karsin, bircok defa VM kavraminin
sadece algoritmalari degil verinin hazirlanmasi gibi asamalari da iceren kapsayici bir stireg
oldugu anlasiimakta, VM ile KDD es anlamli olarak kullanilabilmektedir (Hand, Mannila
ve Smyth, 2001, s.3; Bradley, Fayyad ve Mangasarian, 1999, s.219). Veri madenciliginin
de bir tanimi olarak kabul edilebilecek olan “veriler icinde faydal 6riintiler bulma streci”
farkl isimlerle anilagelmistir. Bunlar arasinda bilgi cikarimi, bilgi kesfi, bilgi hasadi, veri
arkeolojisi, veri orlintli isleme, veri tarama, veri balikgiligi gibi isimler bulunmaktadir. Veri
analistleri, yonetim bilisim sistemleri alaninda calisanlar ve istatistikciler daha cok “veri
madenciligi” kavramini tercih etmektedir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth, 1996,
s.39; Hand, 2007, s.621). Bu tez boyunca veri madenciligi kavrami tiim sireci ifade

etmek igin kullaniimaktadir.

Bu kapsayici bakis acisi dikkate alinarak VM'nin, veri tabanlar, veri ambarlari,
web, alinan dinamik veriler vs. gibi cesitli kaynaklardan elde edilen biyik hacimli veriler
icinden ilgi gekici orintilerin ve bilgilerin kesfedilmesi siireci oldugu séylenebilir (Han,
Kamber ve Pei, 2012, s.8). Nisbet, Miner ve Yale (2018, s.22), VMYi, veri setinden
hareketle, bilinmeyen veya algilanmasi zor olan faydal iligki kaliplarinin bulunmasi icin
makine 6grenmesi algoritmalarinin kullanilimasi seklinde tanimlamistir. Bunun yaninda
bilgi kesfini; veriye erisim, verinin incelenmesi, hazirlanmasi, modellenmesi ve modelin
kullanima agilarak izlenmesi sureglerinin butlini olarak tanimlamis, bilgi kesfini VM'yi
kapsayan bir konuma yerlestirmistir. Witten ve digerleri (2017, s.6), VM'yi, 6nemli
miktardaki veri icerisinden fayda saglanabilecek tiirden oriintiileri bulma siireci olarak
tanimlamis, bu siirecin yari otomatik veya otomatik olarak yiritilen bir stireg oldugunu

vurgulamistir. Diger bir tanima gore VM, genellikle bliylik veri setlerinden faydal ve
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beklenmedik iligkilerin bulunup anlasilabilir sekilde 6zetlenmesini kapsayan bir analiz
surecidir (Hand, Mannila ve Smyth, 2001, s.1). Veri madenciliginin genel kabul gbren
tanimlarindan birisi, buyldk veri tabanlarindan elde edilen verilerin, bir takim is
problemlerini ¢dzmek, isletme kararlarinda kullanmak icin daha 6nceden bilinmeyen

gecerli ve uygulanabilir bilgilere donistirilmesidir (Silahtaroglu, 2016, s.12).

Gorlldigl gibi, VM tanimlari genel olarak birbirleriyle 6nemli Olglide
benzesmektedir. Bununla birlikte, farkli VM tanimlarinda tekrar eden bdyiik veri seti
ifadesi ile isaret edilen “blyUklik” kavrami genellikle belirsiz kalmaktadir. Yenilikci veri
isleme yontemlerini gerektiren; gelismis icgorii>3, karar verme ve siire¢ otomasyonuna
imkan taniyan blylk veri, bir sunucuda depolanamayacak kadar bulyuk,
yapilandiriilmamis, akici veriler anlamina gelmektedir (Davenport, 2014, s.1; Gartner,
2012, s.1). GunumUzde buyilk veri kavrami genellikle 3V, yani hacim, birikme hizi,
cesitlilik (volume, velocity, variety) ifadesiyle modellenmektedir (Majiwala, Parmar ve
Gandhi, 2019, s.190). Farkh alternatif tanimlar bunu 5V veya 6V seklinde de
Ozetlemektedir. Hand (2000, s.444) ise, elle analiz edilmesi mimkin olmayan,
bilgisayarlari ve analiz yazilimlarini zorunlu kilacak kadar fazla sayida veri oldugu
durumda verinin biyiik olarak kabul edilebilecegini ifade etmektedir. Wu ve digerleri
(2014, s.102)'ne gore bliylk verinin dederli olmasini saglayan bilesenler, karmasik ve
farkl veri tipleri ile veriler icindeki karmasik anlam iligkileridir. Bu da verilerden yola
cikarak bilinmeyen ve faydall bilgileri kesfetmeyi amaclayan VM'nin, bdyiik veri seti

kavramini merkeze almasini olagan bir hale getirmektedir.

Veri madenciligi uygulamalarinin, genel hatlariyla bilimsel ve is amagl
uygulamalar olarak ayrildi§i séylenebilir. Is amacli uygulamalarda genel olarak miisterinin
daha iyi taninmasi, misteri memnuniyetinin saglanmasi, gesitli is kararlarin alinabilmesi
amaclanmaktadir. Bilimsel uygulamalarda, ylksek miktardaki veriyle basa c¢ikmak,
hipotez Uretme-test etme siniflandirma gibi konularda bilim insanlarina destek olmasi

amaclanmaktadir (Argliden ve Ersahin, 2008, s.29).

2 fcgorii: Kendi duygularini, kendi kendini anlayabilme yetenegi (Tiirk Dil Kurumu, 2019,
s.1).

3 Insight: (bir seyin icyliziinii) anlama/kavrama yetenegi (Cambridge University, 2019,
s.1).
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Genel olarak misteri davranislarinin analiz edilip firmalar icin musterinin
verimliligini encoklamak icin kullanilan VM ¢ok cesitli konularda uygulama alani bulmustur
(Provost ve Fawcett, 2013, s.2). Veri madenciligi, genetik, biyoloji ve tip alanlarinda sikca
kullanilmaktadir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012, s.5). Mesela tipta saglhk
profesyonellerinin en dogru ve glincel bilgiye dayanarak en uygun karari vermesini
saglayacak bir karar destek mekanizmasi olarak kullaniimaktadir (Koyuncugil ve
Ozgiilbas, 2009, s.31). Pazarlamada, satin alma oriintiilerini belirlemek, miisterilerin
demografik dzellikleri arasindaki iligkileri incelemek, pazar sepet analizleri yapmak igin
kullanilabilir. Bankacilikta, sahte kredi karti kullanimini tespit etme, miusteri sadakatini
inceleme, farkl finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlari tespit etme gibi
amaclarla kullanilabilir. Sigortacilikta riskli musterilerin davranis kaliplarini belirlemek,
sigorta dolandiriciiginin 6niine gegmek icin kullanilabilir. Ulastirma alaninda belli
noktalardaki dagitimi zamanlamak icin kullanilabilir. Saglik alaninda, hasta yogunlugunu
tahmin etmek, farkli hastaliklarin tedavileri icin basarili olan tedavi yontemleri incelemek
icin kullanilabilir (Dilly, 1995, s.1). Bilimsel ve teknik problemlerin ¢6ziim icin deneysel
verilerin modellenerek analiz edilmesinde kullanilabilir (Tekerek, 2011, s.162). Veri
madenciligi; egitim alaninda O0grenci basarisi, pazarlamada misteri segmentasyonu,
sepet ve pazar analizi, bankacilik ve borsa alaninda sirket profili, risklerin belirlenmesi,
musteri kazanma ve elde tutma analizleri, sigortaciikta musteri kaybinin énlenmesi,
police fiyatlarinin belirlenmesi, usulsiiz islemlerin tespiti, endlstride kalite kontrol, lojistik
ve Uretim slreglerinin optimizasyonu, telekominikasyon alaninda mdisteri profilinin
belirlenmesi, tipta teshis ve tani koyma, tedavi sirecinin planlanmasi, ilag sanayisinde
test ve drin gelistirme, bilim ve mihendislikte deneysel veriler (zerinde kurulan
modellerle bilimsel ve teknik problemlerin irdelenmesi, gibi gesitli problemlerin ¢6zulmesi
igin kullanlmaktadir (Savas, Topaloglu ve Yilmaz, 2012, s.18; Koktiirk, Ankarali ve
Stimbiiloglu, 2009, s.22).

Veri madenciligi veriden bilgi ¢gikarma yolunda kullanilan faydali bir aragtir.
Bununla birlikte, diger veri analizi uygulamalarinda da oldugu gibi VM'nin genellikle tek
basina yeterli olmayan bir analiz siireci oldugu géz 6niinde bulundurulmahdir (Hand,
2007, s.621).
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3.2. VERI MADENCILiGI SURECI

Bir VM projesi, karmasik bir slrecle yuritildigi igin, iyi bir slireg yonetimine
ihtiyag duyar. Izlenecek bir siirec modeli, VM projesinin farkli asamalari arasindaki
etkilesimin belirgin sekilde ortaya konmasi ve ydnetilmesine yardimci olur. Ayrica, bu
sure¢ modeli, VM silrecinin daha iyi anlasiimasina ve tartisimasina da bir zemin
hazirlamis olacaktir (Wirth ve Hipp, 2000, s.30). Bu yuzden, farkli siireg modellerinde
VM'nin belli adimlar takip edilerek uygulanmasi tavsiye edilmektedir.

3.2.1. Veri Madenciliginde Siiregc Modelleri
Veri madenciliginde, SEMMA, CRISP-DM, KDD olarak adlandirilan farkl siireg
modelleri énerilmistir. Bir stirec modeli genel olarak, bir problemin VM projesi olarak ele

alinmasina dair detaylar barindirmaktadir.

Farkl sirec modelleri 6nerilmis olsa da tiim VM siire¢ modelleri, dogru verinin
secilip analize hazirlanarak uygun bir VM yontemi yardimiyla faydal bilgi elde etmeye

yonelik ileri ve geri adimlardan olusan bir analiz stirecini ifade etmektedir.
Akpinar (2014, s.81)in 6nerdigi VM siireci su 7 adimdan olusmaktadir:

1. Problemin Tanimlanmasi: Uygulamanin amaci, hangi sorunlara
¢oziim getirmek igin tasarlandigi, basari kriterleri ve 6lgiimii bu asamada
tanimlanmalidir.

2. Verinin Anlagilmasi: Ozniteliklerin tanimlanmasi ve dagilimi, veri
kalitesinin degerlendirilmesi gibi islemleri kapsar.

3. Verinin Hazirlanmasi: Verinin analiz igin dizenlenmesi, analize ve
ybnteme uygun hale getirilmesi islemlerini kapsar.

3.1. Veri Entegrasyonu: Uygulama icin gerekli olabilecek verilerin
degerlendirilip bu verilerin kaynaklarina ulasarak birlestiriimesi
gerekmektedir.

3.2. Veri Temizleme: Farkli kaynaklardan elde edilen verilerin
birbiriyle uyumsuzlugu (veri tipileri, veri olcekleri, kodlamalar
arasi farkliliklar vs.) giderilmelidir. Ayrica, farkli kaynaktan

derlenmis olsun veya olmasin veri igindeki hatali kayitlar (veri
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3.3.

3.4.

giris hatasi vs.) girisler dizeltilmeli, kirli veri analiz icin uygun
hale getirilmelidir.

Veri Doniistiirme: Verinin kullanilacak yontemin gerektirdigi
veri Ozelliklerine doénustirilmesi gerekmektedir. Kullanilacak
yontem, ¢ kategorili bir verinin ikili veriye donuastiridlmesini
gerekli kiliyor olabilir. Ayni sekilde, modele daha c¢ok bilgi
saglayacadi ongoriiliiyorsa, mesela tek bir borg/gelir orani yerine
bu iki bilginin modele ayri 06znitelikler halinde saglanmasi
gerekebilir.

Veri Indirgeme: Artan veri miktar, islem yiikiinii artiracadi icin
analizler stire acisindan kabul edilemez, faydadan uzak bir hale
biiriinebilir. Ustelik bu islem yiikiiniin artmasina neden olan
Ozniteliklerden bazilari, VM uygulamasina bilgi saglamayan
verileri iceriyor olabilir. Bu tlr sorunlardan kacinmanin bir yolu,
2. adimda Ozniteliklerin dogru tanimlanmasidir. Ayrica, boyut
sayisinin azaltilmasi icin faktor analizi gibi araclarin kullaniimasi,
daha etkin érnekleme ydntemlerinin uygulanmasi gibi yollarla bu

sorun gozllmeye caligilabilir.

4. Modelin Kurulmasi: Modelin kurulmasi birkag asamada incelenebilir:

4.1,

4.2.

4.3.

4.4.

Gozetimli veya gOzetimsiz  yaklagimlarindan  hangisinin
kullanilacagi amag ve veri Ozellikleri dikkate alinarak
kararlagtirnimaldir.

Uygun VM yoéntemi belirlenmelidir. Bu yontemlerin bir arada
kullanilmasi da tercih edilebilecek bir yaklagimdir.

VM vyontemine goére badiml, badimsiz dedisken olarak
kullanilacak Oznitelikler segilmelidir. Anlamli olmadigi halde
kullanilan &znitelikler, diger degiskenlerin de model igindeki
agirliklarinin  azalmasina neden olabilir. Bu nedenle, sadece
modele anlamli bilgi vermesi beklenen &znitelikler secilmelidir.
Gozetimli  bir model kullaniliyorsa, bu modelin egitiminde
kullanilacak verilerin secilmesi gereklidir.

Secilen VM yoéntemine uygun olarak verilerin déntstiridlmesi

gerekebilir. Mesela, lojistik regresyon veya yapay sinir adi
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modellerinde, Oznitelik degerlerinin ikili veriye donustirilmesi
istenebilir.

4.5. Aykin degerlerin 6énemli bir bilgi icerip icermedigi incelendikten
sonra veriden cikariimasi tercih edilebilir.

4.6. Verilerin asin buyuk olmasi durumunda denenecek modelleri tim
veri seti (izerinde calistirmak yerine secilen bir 6rneklem Uzerinde
calistirmak daha cok modelin denenmesine imkan saglayacaktir.
Ornekleme yapmak zaman ve bellek kisitlamalari nedeniyle
bazen kacinilmaz hale gelebilir.

. Kullanilacak Yazilimlarin Secilmesi: Paket yazilimlar gibi entegre

yazilimlarin baslangicta tercih edilebilir. Ancak, tek bir yaziimin tanidigi

imkanlarla kisittanmamak adina, dider uygun vyazilimlarin incelenip
alternatif olarak dederlendirilmesi gereklidir.

. Gegerlilik: Kurulan VM modelinde asirn 6grenme (overfitting) gibi

modelleme hatalari, verilerin tutarsiz, eksik ve aykiri dederler icermesi

gibi sorunlar mevcut olabilir. Bu nedenle farkli yéntemlerle modellerin
gecerlilikleri sinanmalidir.

. Yorumlama: Modelden elde edilen sonuglar degerlendirilip

yorumlanmalidir. Eder 1. adimda tanimlanan problemlere uygun

¢ozlimler getirmiyorsa, slireg tekrar edilebilir.
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3.2.1.1. KDD Modeli
Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth (1996, s.41) tarafindan tanitilan Knowledge
Discovery in Databases (KDD) siireci, literatlirde siklikla kullaniimaktadir. Veri madenciligi

adimlari KDD'de genel hatlariyla séyle dzetlenmistir:

Madenciligi
__ y N
[[“ |*
4

Sekil 3.1: KDD Veri Madenciligi Siirec Modeli

Kaynak: Fayyad, U., G. Piatetsky-Shapiro ve P. Smyth. (1996). From Data Mining to Knowledge
Discovery in Databases. Al Magazine. 17.3, 37-54, s.41

KDD sureci, 5 adimdan olusmaktadir (Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve Smyth,
1996, s.42):

o Segim: Tum veriler iginden, analiz igin gerekli ve dnemli 6znitelikleri ve
alt érneklem gruplarini kapsayan hedeflenen veri segilmelidir.

o On Isleme: Verilerin temizlenmesi ve 6n islenmesi bu asamada
gergeklestirilir. Eger varsa guriltilli verinin temizlenmesi veya hesaba
katimasi  gerekmektedir. Kayip verilerin nasil ele alinacag
belirlenmelidir.

o DOniistiirme: Eger gerekiyorsa veri, kullanilacak VM y&ntemi icin
uygun bir formata dénusturtlmelidir.

o Veri madenciligi: VM uygulama amacina uygun olarak &zetleme,
regresyon, siniflandirma, kimeleme gibi bir VM algoritmasi
kullaniimalidir. Buna gére, VM ydnteminin uygulanmasi, tim KDD
surecindeki bir adima karsilik gelmektedir.
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o Degerlendirme — Yorumlama: Veri madenciligiyle elde edilmis
orantller, sonuclar yorumlanmali ve gerekiyorsa ©6nceki adimlara

donulmelidir.

3.2.1.2. CRISP-DM Modeli

CRISP-DM (Cross Industry Standard Process for Data Mining) siire¢ modeli,
calisma alanindan bagimsiz olarak bir VM siirecinin nasil islemesi gerektigini tanimlayan
bir VM siireg modeli olarak Pete Chapman ve digerleri (2000, s.10) tarafindan
tanitilmigtir. Wirth ve Hipp (2000, s.38), CRISP-DM modelinin, tekrarlanabilir ve gok
sayida katiimcinin bulundudu siirecler igin daha kullanish bir model oldudunu ifade
etmektedir.

CRISP-DM modelinin asamalari ve bu asamalar arasindaki iliskiler Sekil 3.2
icerisinde gosterilmektedir.

Veriyi

Anlama g Anlama
\\/
Veri
Hazirlama
& =\ 7
Dagitim . 5 | Jd
%N —— Modelleme

Degerlendirme ¢

Sekil 3.2: CRISP-DM Veri Madenciligi Stireg Modelinin Asamalari

Kaynak: Chapman, P., J. Clinton, R. Kerber, T. Khabaza, T. Reinartz, C. Shearer ve R. Wirth.
(2000). CRISP-DM 1.0. SPSS, s.10
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CRISP-DM ydntemine gore, baslangi¢ olarak VM yapilacak is alaninin, problemin
anlasilmasi, ardindan mevcut verinin anlagiimasi gerekmektedir. Ardindan veri
kullanilacak model icin hazir hale getirilerek calistinhr ve elde edilen sonuclar
dederlendirilir. Eger farkl bir model denemek igin veriyi tekrar donilstirmek vs.
gerekiyorsa veri hazirlama agsamasina geri déndldr. VM modelinin uygulanmasiyla elde
edilen sonuclarin proje amaclarina uygun bulunmasi halinde elde edilen sonuclar
kullanicilarin erisimine acilir. Pete Chapman ve digerleri (2000, s.11), CRISP-DM

modelinin adimlarini séyle aciklamistir:

o Isi anlama (business understanding): Projenin amaglarini anlayip
bu amaclari uygun bir VM problemine ddnustirmeyi ifade eder. Proje,
bir is problemi, bir is hedefi olarak ele alinabilir.

o Veriyi anlama (data understanding): Verilerin toplanip incelenmesi,
veri kalitesi sorunlarinin tespiti, gelistirilebilecek hipotezlerle ilgili fikir
verebilecek alt kiimelerin dederlendirilmesi islemlerini ifade etmektedir.

o Veri hazirlama (data preparation): Bu asama, elde edilen ham
veriden modellerin kullanacadi diizenlenmis nihai verilerle ilgili stireclerin
timinl kapsar. Bu slregler, tablolarin, nesnelerin, 6zniteliklerin
secilmesi ve belirlenen VM araci igin verilerin temizlenmesi,
doénustirilmesi gibi islemlerden olusabilir. Ayrica, veri hazirlamayla ilgili
islemlerin  Gzerinden birden fazla kez gegerek tamamlanmasi
muhtemeldir.

o Modelleme (modeling): Modelleme asamasinda, gesitli VM yontemleri
denenerek sonuglar karsilastiriimalidir. Ayni problem tiirQ igin VM gesitli
yontemlere sahiptir. Bu yontemler, farkh formatlara sahip veriler
gerektirebilecedi icin veri hazirlama asamasina donilmesi gerekebilir.

o Degerlendirme (evaluation): Yiksek kalitede bir model
olusturuldugu kanaatine varildiginda, modelin is hedeflerine ulasip
ulasmadigindan emin olmak igin tim adimlar gézden gegirilip model
degerlendiriimelidir. Onemli bazi is konularinin gézden kagmadigindan
emin olunmali, bu agamadan sonra VM sonucunun kullaniimasina karar

verilmelidir.
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o Dagitim (deployment): VM modelinin amaci veriden bazi bilgiler elde
etmek olsa da sadece modelin olusturulup bilgi Gretilmesi genellikle
yeterli goriilmemektedir. Bu bilgiler kullanicilarin (mesela misteriler,
yoneticiler vs.) faydalanabilecegi sekilde diizenlenip sunulmalidir.
Kullanicilara sunma asamasi, bir rapor olusturmak veya bir VM stirecini

kurumsal dlcekte yeniden uygulamak seklinde olabilir.

Bu adimlar Sekil 3.3 icerisinde gosterildigi gibi detaylandirilabilir:

*Proje amaglarinin eBaslangig verilerinin e\Veri segimi
tanimlanmasi toplanmasi eVeri temizleme

eDurum degerlendirmesi eVerinin tanimlanmasi e\erinin yapilandirilmasi

*V/M hedeflerinin belirlenmesi eVerinin kesfedilmesi eVeri entegrasyonu

eProje Planinin Cikariimasi oVeri kalitesinin eVerinin bicimlendirilmesi

degderlendirilmesi

Modelleme Dederlendirme

*\/M modelinin secilmesi eSonuglarin yorumlanmasi eDagitim plani

*Modelin testinin tasarimi Siirecin gbzden eizleme ve bakim plani

eModel kurma gegirilmesi «Son raporlarin Uretilmesi

eModelin degerlendirilmesi eSonraki adimlarin eProjenin gdzden
belirlenmesi gegir"mesi

Sekil 3.3: CRISP-DM Veri Madenciligi Siireg Modelinin Alt Adimlari

Kaynak: Chapman, P., J. Clinton, R. Kerber, T. Khabaza, T. Reinartz, C. Shearer, ve R. Wirth.
(2000). CRISP-DM 1.0. SPSS, s.12

Bu modelin en énemli farki, VM amacinin ortaya konmasi igin bir is veya projenin

olmasi gerektigini belirtmesidir.

3.2.1.3. SEMMA

Bir VM projesi sireci olarak SAS® tarafindan Onerilmistir. SEMMA, VM
projelerinin anlasilir ve sistemli bir gekilde gelistiriimesine yardimcr olmaktadir (Azevedo
ve Santos, 2008, s.3).

SAS Institute Inc. (2018, s.321), cesitli is alanlarinda kullanilabilen SEMMA
modelinin iglemlerini sdyle aciklamaktadir:
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o Ornekle (Sample): Onemli bilgiler iceren fakat isleme siiresi yiiksek
olan veriler icin gerekiyorsa drnekleme yapilabilir, zorunlu olmayan bir
asamadir.

o Kesfet (Explore): Verideki beklenmedik egilim ve sira disi durumlarin
incelenip anlasiimasi, kesfedilmesi islemlerini kapsar.

o Degistir (Modify): Degistirme asamasinda; veri olusturma, segme,
donuastirme gibi islemler yardimiyla; verilerin model icin hazir hale
getirilmesine odaklanilir.

o Modelle (Model): Bu asamada, bir veri kombinasyonuna dayanarak
istenen bir sonucun guvenilir sekilde elde edilmesi icin verinin
modellenmesine odaklanilir. VM ydntemi bu asamada uygulanmis
olacaktir.

o Degerlendir (Assess): Veri madenciligi modelinden saglanan
bulgularin ne kadar faydal olacagi, VM modelinin performansi ve

glvenilirligi dederlendirilmelidir. Gerekiyorsa stireg tekrar edilmelidir.

Bu adimlar Sekil 3.4 igerisindeki gibi gosterilebilir (SAS Institute Inc., 2018,
s.322).

A Ornekleme
Ornekle Evet Hayrr
Kesfet Veri gorsellegtirme Kimeleme, ortaklik
Degistir Veri segimi ve Uretimi Veri dénustirme
I
I I I I
Modelle | Sinir aglan Adac tabanl Lojistik Diger istatistiksel
modeller modeller modeller
Dederlendir Modelin degerlendirilmesi

Sekil 3.4: SEMMA Veri Madenciligi Stireg Modelinin Asamalari

Kaynak: SAS Institute Inc. (2018). SAS® Enterprise Miner™ 15.1: Reference Help. Cary, North
Carolina: SAS Institute Inc. s.322
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SEMMA, secilen VM aracindan bagimsiz olsa da kullaniclyi SAS Enterprise Miner

aracina yonlendirmektedir (Azevedo ve Santos, 2008, s.3).

Bahsi gecen VM slire¢ modellerinde ortak teknik asamalar vardir. Bunlar
niteliklerin secimi ve verinin analiz igin hazirlanmasidir. Asagidaki kisimda bu asamalar

Ozetlenecektir.

3.2.2. Nitelik Secimi

Veri madenciliginde 6zellik, dedisken tanimlamasindan daha cok “0znitelik”
tanimlanmasi daha yaygin olarak kullaniimaktadir. Bu ylizden bu galismanin 2. Kiimeleme
Analizi basligindan sonra, dzellik veya degisken ile birlikte dznitelik tanimlamasi da

kullanilacaktir.

Butiin VM yontemleri, analizi gergeklestirmek icin baslangicinda bir girig verisi
kullanmaktadir. Veri madenciliginin basarisi, kullanilacak VM algoritmalarina, veri
kalitesine bagl oldugu gibi, algoritmada kullanilacak 6zniteliklerin hangileri olacagina da
baghdir. VM icin segilecek 6zniteliklerin, VM algoritmasinin galistirlmasi sonrasi elde
edilecek hata oranini minimize etmesi gerekmektedir (Kése, 2018, s.83). Nitelik segimi,
ilgilenen problemi ¢dzmek igin gerekli ve yeterli olan ideal niteliklerin secgilmesi islemidir.
Oznitelik secimi, modele miimkiin olan en yiiksek ve dogru bilgiyi saglayacak sekilde
yapiimaldir. Arastirma problemiyle ilgisi olmayan ozellikler, yapilacak analizin hem
dogrulugunu hem de performansini diisiirmektedir (Kira ve Rendell, 1992, s.249). Mesela
6grenme algoritmalarinda, modelin ilgisiz 6zellikleri 6grenmesine yol actidi icin, ilgisiz
ozelliklerin modele dahil edilmesi model dogrulugu (accuracy) azalmaktadir (Piramuthu,
2004, s.483).

Gergek diinyada, ozniteliklerin bircogu, hedeflenen problemi agiklamak igin
kismen veya tamamen ilgisizdir (Dash ve Liu, 1997, s.131). Cok sayida Ozniteligin
etkilesim icinde oldugu gercek diinya problemlerini ele almak icin dogru 6zniteliklerin
secilmesi, ilgisiz dzniteliklerin elenmesi gereklidir (Kira ve Rendell, 1992, s.249). Ozellik
secimi igin gesitli algoritmalar gelistirilmistir. Bunlardan birisi, yine Kira ve Rendell (1992,
s.255) tarafindan gelistirilmis glrdltili verilere ve diger 6zelliklerle etkilesime direngli
olan ve reliefadiyla tanitilan bir istatistiksel yontemdir. Bir siniflandirma islemi icin yapilan

Oznitelik secimiyle, segilen &zniteliklerle yapilan siniflandirma igleminin orijinal
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siniflanmaya mimkiin oldugunca yakin olmasini saglayacak ve dogrulukta kayda deger
bir azalis gézlenmeyecek en kiguk alt dznitelik kiimesinin bulunmasi amaclanmaktadir
(Dash ve Liu, 1997, s.132). Kdse (2018, s.85), secilecek dzniteliklerin anlamsiz, ilgisiz

veya fazlalik olmamasina 6zen gosterilmesi gerektigini ifade etmektedir.

Ogrenci numarasi, kayit numarasi gibi analize anlamli bir katki saglamayacak
dznitelikler anlamsiz dzniteliklerdir. Ilgisiz dznitelikler, bir anlam barindirmasina ragmen
uygulanacak analiz icin faydali bilgi tasimayan Ozniteliklerdir. Fazlalik 6znitelikler hem
anlamli hem de analiz igin faydal bilgi tasidigi halde analizin basarisini artirmayacak,
yalnizca islem ylkini artiracak olan dznitelikleri ifade etmektedir. Genellikle fazlalik olan

oznitelikler ile 6znitelik vektoriindeki diger bir 6znitelik arasinda yliksek korelasyon vardir.

3.2.3. Verinin Hazirlanmasi: Veri Onisleme

Veri madenciligi sonucunda faydali ve kullanish bir bilgi elde edilmesi
beklenmekte ve VM uygulamasinda girdi olarak veri kullanilmaktadir (Dunham, 2002,
s.10). Veri hazirlama; verilerin toplanmasi, birlestirilmesi, dondsttrilmesi, temizlenmesi,
azaltilmasi, veri ayriklastiriimasi olarak da bilinen veri gruplandirma gibi islemlerle ham
veriden kullanigli ve kaliteli bir veri elde etme sirecidir (S. Zhang, Zhang ve Yang, 2003,
s.376).

Veri madenciligi yapmak igin kullanilacak devlet istatistikleri, bilimsel veriler,
genetik verileri ve diger tibbi veri setleri, ecza arastirmalari, ticari isletmelerin verileri gibi
genis bir baglamdan elde edilen tiim bliyiik veri setlerinin hata icerebilecedi gbz 6niinde
bulundurulmahdir (Hand, 2000, s.444; 446). Clnku veri toplama agsamasindaki sorunlar,
eksik degerler, verinin kirli veya bozuk olmasi gibi veri sorunlari tagimayan veri setleriyle

nadiren karsilagilabilmektedir (Hand, Mannila ve Smyth, 2001, s.21).
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Veri madenciliginden iyi bir sonug alinmasi igin verilerin ve modelin ikisinin de

iyi olmasi gerektiginden, “Garbage-In, Garbage-Out” ifadesiyle bahsedilmektedir.

. . Mikemmel Kétl

> KGtd Veri > model Sonug
Mikemmel Kéta Kéta

Veri Model Sonug

Sekil 3.5: Garbage-In, Garbage-Out Modeli

Kaynak: Kése, 1. (2018). Veri Madenciligi Teori Uygulama ve Felsefesi, Istanbul: Papatya
Yayincilik Egitim. s.96

Veri 6n isleme, VM'nin verimini ve kolayligini artiran énemli bir adimdir. Veri 6n
isleme, VM'nin en uzun ve mesakkatli asamasi olarak kabul edilmektedir. S. Zhang,
Zhang ve Yang (2003, s.375), tim VM silreci icin gereken zamanin genellikle yaklasik
%80'inin sadece veri 6n isleme igin kullanildigini ifade etmistir. Veriler 6n islenmemis
haliyle VM icin kullanigh degildir. Bu durum, VM literatiriinde “veri hicbir zaman temiz
degildir” mottosuyla sikca dile getirilmektedir (Han, Kamber ve Pei, 2012, s.83; Petrushin
ve Khan, 2007, s.15; Li, Ma ve Ogihara, 2010, s.554). Fayyad, Piatetsky-Shapiro ve
Uthurusamy (2003, s.194), analiz etmek icin toplanan verilerin %40'inda gesitli hatalarin

mevcut oldugunu ifade etmistir.

Veri kalitesi, VM ydnteminin basarisi icin kritik bir rol Ustlenmektedir. Yiksek
performansli VM yontemlerinin ihtiyag duydugu veri kalitesinin, arastirmayla ilgili
ozelliklerin belirlenmesi ve verinin azaltiimasi olarak iki boyutu oldugu séylenebilir. Bu
durumda, veri kalitesinin saglanmasi icin eksik veri probleminin ¢ozlilmesi, verinin
temizlenmesi ve veri tutarsizliklarini giderilmesi gerekli, hatta kaginiimaz olabilmektedir.
Veri kalitesinin ylksek olmasi, VM sonucunda tespit edilecek oriintilerin kalitesinin de
yliksek olmasini saglamaktadir. Ayni zamanda veri 6n isleme, veri kiimesinin anlasiimasi
icin de faydal olacaktir (S. Zhang, Zhang ve Yang, 2003, s.377; Oguzlar, 2003, s.70).

Veri kalitesinin; dogruluk (accuracy), gecerlilik (currentness), tamlik
(completeness) ve tutarliik (consistency) olmak (izere esasen dort boyutta

degerlendirilmesi mimkiindir (Fox, Levitin ve Redman, 1994, s.13).
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Bu veri kalitesi degerlendirme kriterlerini, daha detaylandirarak ele alinabilir
(Akpinar, 2014, s.86; Kose, 2018, s.99):

o Anlasilabilirlik (understandability): Verinin anlasilabilir olmasi,

o Deger katabilirlik (value-added): Ilgili verinin kullanimindan bir fayda
saglanabilmesi,

o Dogruluk (accuracy): Verinin dogrulugu ve glivenilir olmasi,

o Erisebilirlik (accessibility): Verinin halihazirda mevcut olmasi veya istendiginde
ulasilabilecek olmasi,

o Guncellik (timeliness): Verinin ilgili problemi ele almak icin yeterince giincel
olmasi,

o Glvenlik (Security): Veri giivenliginin saglanmasi igin veri erisimine bazi kisitlar
uygulanmasi,

o Inanilirlik (believability): Verinin dogrulugu konusunda ortak bir goriisiin
bulunmasi,

o Nesnellik (objectivity): Verinin yansiz, tarafsiz, ényargisiz olmasi,

o Ozlii gdsterim (consise representation): Verinin acik, 6z olmasi,

o Sayginlik (reputation): Veri kaynadi ve igeriginin saygin olmasi,

o Buatlnlik (completeness): Verinin problem igin yeterli, tiim kayitlan igeriyor
olmasi,

o Tutarliik (consistency): Verinin ayni formata sahip olmasi,

o Uygunluk (relevancy): Verinin, problem ve analiz igin uygun ve uygulanabilir
olmasi,

o Veri miktarinin uygunlugu (appropriate amount of data): Veri hacminin
yeterliligi,

o Yorumlanabilirlik (interpretability): Verinin anlasilabilir bir sekilde, uygun dil,

sembol ve birimlerde gésterilmesi.
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Kdse (2018, s.99), veri kalitesini incelemek icin genel olarak gecerlilik (validity),
butdnlik, tutarlilk, tekdiizelik, yogunluk, essizlik kriterlerinin kabul gordigini aktarmis,

bu veri kalitesi kriterleri arasindaki iliskiyi Sekil 3.6 icerisinde gosterildigi gibi 6zetlemistir.

Gegerlilik
Buttinliik

Tutarlihk
Tekdtizelik A
Dogruluk
Yogunluk
Egsizlik

Sekil 3.6: Veri Kalitesi Kriterleri Arasindaki Iligki

Kaynak: Kése, 1. (2018). Veri Madenciligi Teori Uygulama ve Felsefesi, Istanbul: Papatya
Yayincilik Egitim. s.99.

Analizin daha kolay ve dogru yapilmasi icin veri kalitesinin, bahsedilen kistaslara
gore denetlenmesi ve gerekiyorsa verinin analiz icin hazirlanmasi gerekmektedir.
Aggarwal (2015, s.5), verilerin VM icin hazirlanmasinin 6zellik gikarimi, veri temizleme,
ozellik segimi ve donistirmeler olarak dort temel asamadan olustugunu ifade

etmektedir. Refaat (2007, s.13) ise bu agamalari soyle detaylandirmistir:

1. Farkl veri tabanlarindan veya veri ambarlarindan verilerin ¢cekilmesi veya
ornekleme yapilmasi,

2. Cekilen veya 6rneklenen verilerin biitiinliginin denetlenmesi,
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3. Verilerin ayni tabloda veya view'de* olacak sekilde birlestirilmesi (2.
adimda sbz edilen veri bitinligl denetimi bu asamadan sonra
yapilabilir),

4. Verilerin donustlrilmesi ve gerekiyorsa yeni degiskenlerin olusturulmasi
(2. adimdan sonra da yapilabilir),

5. Tahmin kabiliyeti zayif olan veya hic olmayan gereksiz degiskenlerin

kaldirilmasi.

Elbette, biiylik verilerle calisirken bu veri 6n isleme adimlarinin manuel yapilmasi
pratik olmayacaktir. Bunun yerine verilerin temizlenmesi icin gelistirilen ¢bzimlerin
otomatiklestiriimesi gerekmektedir (Hand, 2007, s.622).

3.2.3.1. Kayip Veriler
Veri madenciligi igin kullanilacak olan verinin kalitesini diistiren durumlardan

birisi, kullanilacak veri setinin kayip veriler icermesidir.

Kayip verilerin 6rintlsl, kayip verilerin miktarindan daha 6nemlidir. Yansiz
olmayan kayip veriler, analiz sonuglarinin genellenebilirligine zarar verecedi icin daha
vahim bir sorun olarak degerlendirilmektedir. Ayni sekilde, kiiglik veya orta blyiklikteki
bir veri setindeki az miktarda olmayan kayip veri de ciddi bir sorundur. Kayip verilerin
yansiz bir sekilde dagiimis olmasi veya kayip veri miktarinin diisiik olmasi (mesela %5
veya daha az olmasi), kayip veri sorununun hafiflemesi anlamina gelmektedir. Bu
durumda kayip veri sorununun ¢6zimu igin gelistirilen ydntemler de yaklasik olarak

benzer sonuglar verecektir (Tabachnick ve Fidell, 2015, s.63).

Eksik veri mekanizmasi ele alinirken, bir X veri matrisinde gdsterilen verilerin bir
ortak olasilik dagiimina sahip oldugu dikkate alinmaldir. Ozel bir durum olarak,
nesnelerin dagiminin 6zdes ve birbirinden badimsiz oldugu varsayimi altinda, n adet
gbzleme ait p adet nitelige dair 6znitelikleri gésteren n x p boyutlu bir X veri matrisinin

olasilik fonksiyonu, genellikle bilinmeyen bir & parametresine dayali olarak,

4 View: Veri tabanlarinda kullanilan, istenen verilerin bir veya birden fazla tablodan
derlenerek bir arada gosterildigi sanal tablolar (Adar, 2015, s.219).
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Po\o) = [re\0)
i=1

seklinde formuile edilebilir. Pratikte & parametresi genellikle bilinmiyor olsa da

bu yaklasim kavramsal olarak faydalidir (Garcia, Luengo ve Herrera, 2015, s.61).

Kayip veriler, bir VM uygulamasi igin bir problem olarak gorilse de kayip verilerin
bulunmasi, bazen kacinilmaz ve gerekli olabilir (Han, Kamber ve Pei, 2012, s.89). Bir veri
setinde kayip verilerin ne anlam tasidigi ve nereden geldigi iyi degerlendirilmelidir. Bir
kayip veri, bilinmeyen bir veri anlamina gelebilir. Veriyi olusturan siirecin dogasi geregi
veri henliz tamamlanmamis olabilir (kredi karti basvuru siireci degerlendirilirken
basvurunun sonuclanma tarihinin heniiz bos olmasi gerektigi gibi). Farkli veri
tabanlarindan alinarak donustirilen veriler kayip veri olarak kabul edilmis olabilir
(metinsel bir alandan sayisal bir alana veri taginirken uyumsuz veri tipinin kayip veri
olarak kaydedilmis olmasi gibi). Negatif bir sayinin logaritmasini almak, bir sayiy sifira

bélmek gibi matematiksel olarak gecersiz bir islem yapilmis olabilir (Refaat, 2007, s.171).

Mesela bir veri setinde “Sahip oldugunuz aracin motor hacmi nedir?” sorusunu
araci olmayan birisi bos birakacagdi icin s6z konusu 6znitelik kayip veri olarak kalacaktir.
Bu gibi durumlar igin veri tabaninin iyi tasarlanmis olmasi ve iyi bir veri girisi stireci, veri

setinin daha temiz elde edilmesine yardimci olacaktir.

Kayip verileri ele almak icin birkag yontem mevcuttur (Han, Kamber ve Pei,
2012, s.89):

o Kaydi yok saymak: Veri madenciligiyle siniflandirma yapilirken sinif
etiketinin olmamasi durumunda ilgili kayit gézden gikarilabilir. Birden
fazla dznitelikte eksiklik bulunuyorsa bu yéntem verimli galismayacaktir.

o Kaydi elle doldurmak: Zaman alicidir ve gok sayida kayip veri iceren
buylk bir veri kiimesi icin kullanigsizdir.

n n

o Sabit bir degerle degistirmek: Kayip veriler, “bilinmeyen”, “nul

III

n” n

veya "o0” gibi sabit bir degerle degistirilebilir. Bu durumda kullanilan VM
algoritmasinin, bu sabit degerli kayitlarin ortak bir anlam ifade ettigi

yanilgisina diismesi ihtimali g6z dntinde bulundurulmalidir.
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o Bir merkezi egilim dlgiisiiyle degistirmek: Kayip veriler, simetrik bir
dagiim icin ortalama, simetrik olmayan bir dagiim igin medyan degeri
ile doldurulabilir.

o Kayip veriyi, kaydin ait oldugu grubun merkezi egilim odlgiisiiyle
degistirmek: Bir niteliginde kayip veri bulunan kaydin ait oldugu
grubun, ilgili nitelikteki ortalamasi veya medyan degeri, kayip veri yerine
kullanilabilir. Mesela kredi riskine gore siniflandirilan misterilerden
olusan bir veri setinde, bir kaydin gelir 6zniteligi kayipsa, bu kaydin gelir
bilgisi, ayni kredi riskine sahip diger mdisterilerin ortalama geliriyle
degistirilebilir.

o En muhtemel degeri atamak: Mevcut diger veriler kullanilarak kayip
verinin sahip olabilecegi en muhtemel deder belirlenerek kayip veri
yerine kullanilabilir. Kayip verinin en muhtemel dederini belirlemek igin

Bayesyen cikarim, regresyon, karar adaclari gibi yontemler kullanilabilir.

Bu yontemler arasinda, Bayesyen cikarim, regresyon veya karar adaglari
yardimiyla en muhtemel dederi atama yaklasimi, kayip verileri tamamlamak igin mevcut

verilerden en fazla yararlanan yéntem olmasi nedeniyle oldukga poptiler yontemdir.

Mevcut verilerden faydalanan diger bir kayip veri tamamlama yontemi olarak
dogrusal interpolasyon yéntemi kullanilabilir. X gibi bir bagimsiz degisken ile arasinda
dogrusal iliski olan Y gibi bir bagimh degiskendeki kayip verilerin tamamlanmasi igin

uygun olan bu yéntem, y' tahmin edilecek kayip veriyi ifade etmek Uzere,

Y1— Yo
X1 — Xo

y' =yo+ (x —xp)

seklinde tanimlanmaktadir. y,, x,, y1, x; ise y' ve x dederlerine en yakin olan

bir 6nceki ve bir sonraki y ve x degerlerini temsil etmektedir (Silahtaroglu, 2016, s.26).

Ozetle, kayip veriler icin Uretilen ¢dziimler genel olarak {i¢ grupta derlenebilir:
kayit yok sayilabilir, kayip veri segilen bir degerle degistirilebilir, kayip verinin muhtemel
degerini tahmin edilebilir (Refaat, 2007, s.173).
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3.2.3.2. Giriiltilii Veriler

Bircok VM algoritmasi verilerin giiriltiiden arinmis oldugu varsayimina dayali
olarak calismaktadir (King, 2015, s.25). Verilerin hatal oélgtilmesi, hatali girilmesi ve
verideki aykiri degerler, glrliltiili veri olarak tanimlanmaktadir (Silahtaroglu, 2016, s.32;
S. Zhang, Zhang ve Yang, 2003, s.377). Gurlltd, girdi olarak kullanilan niteliklerle onlarin
hangi kategoride oldugunu gosteren ciktilar arasindaki iliskinin degismesine yol agan bir
veri problemidir. Glriltinin kendi yapisi, verideki dodal yapiy1 bozacadi igin modelin
o0grenme becerisi zayiflayacaktir. Bu yonlyle girdlti, ozellikle gozetimli 6grenme
yontemleri icin daha 6nemlidir. Bir modelin daha diren¢/i olmasi, modelin gurGltila
verinin 6grenmeyi bozucu etkisine karsi daha dayanikli oldugu anlamina gelmektedir.
Dolayistyla direngli modellerde temiz veriyle egitilmis model ile giiriiltili veriyle egitilmis
modelin Uretecedi tahminler birbirine benzer olacaktir. Glriltlli veriler olmasi
durumunda, uygulanabilecek birkag yontem vardir (Garcia, Luengo ve Herrera, 2015,
s.108):

o Direncli modeller kullanma: C4.5 siniflandirma algoritmasi gibi, guraltali
verilerden de 6grenme becerisine sahip direngli modeller tercih edilebilir.

o Veri perdahlama: Bir model egitiimeden Once, egitimde kullanilacak
veriler glriltiiden arindirlabilir. Bu yontem zaman alici oldugundan
sadece veri setinin kiiglik olmasi durumunda kullaniimaktadir.

o GUrultalid verinin filtrelenmesi: Gurdltdld verilere karsi hassas olan
modellerle birlikte, gurltili verilerin yakalanmasi igin gelistirilmis

filtreler kullanilabilir.

3.2.3.3. Veri Doniistiirme

Bu asama, daha saglikli analiz sonuglarina ulagiimasi ve verinin kullanilacak VM
algoritmasiyla uyumlu hale getirilmesi igin farkli dlcek veya 6lgeklere donusttrilmesidir
(Akpinar, 2014, s.132). Gruplandirma, normallestirme, standartlastirma ve yeniden

Olgekleme, birbiriyle iligkisi olan farkl veri déntstirme kavramlaridir.

Surekli olan verilerin siniflandiriimig veriye donustirilmesi, veri gruplama islemi
olarak tanimlanabilir (Kése, 2018, s.111). Karar agaglar gibi, kategorik verilerle calisan
VM yontemlerinin kullanilabilmesi igin, strekli olan verinin gruplandirilarak kategorik veri

tipine donlstirilmesi gerekmektedir (Akpinar, 2014, s.136).

86



Nicel veriler icin cesitli donlstlirme yaklagimlari 2.4.5 Uzaklk ve Benzerlik

Olciilerinin Standartlastinimasi bashiginda kisaca 6zetlenmistir.

3.2.3.4. Veri Indirgeme

Veri madenciligi uygulamalarinda nitelik sayisi veya goézlem sayisi, bazen
olaganustii miktarlara ulasabilmektedir. Verinin bu boyuta erismesi, bircok VM
algoritmasinin hesaplama maliyetini ciddi miktarda artirarak algoritmanin calismasini
engellemektedir. Dinamik programlama alaninda verilerdeki boyut problemlerini
inceleyen Bellman (1957, s.ix) tarafindan ortaya atilan “yiiksek boyutlulugun laneti”
(curse of dimensionality) ifadesi, VM literatiirinde de sikca tekrar edilmektedir (Garcia
ve diderleri, 2016, s.6). Boyutsallik, modelde kullanilan tahmin edici veya girdi olarak
kullanilacak degiskenlerin sayisidir. Yeni degiskenler eklendikce veri uzayl giderek
seyreklestigi icin mevcut veriler faydali bir model Uretmek igin yetersizlesir ve verideki
ortntller fark edilemez hale gelir. Dolayisiyla tahmin ve siniflandirma modelleri basarisiz
olur. Yiiksek boyutlulugun laneti, 2 boyutlu bir uzaydan 3 boyutlu bir uzaya gikildiginda
kendisini soyle gosterir: Sdzgelimi, satrang tahtasindaki bir nesne igin satrang
tahtasindaki yer segeneklerinin sayisi 82 = 64 olacaktir. Boyut sayisi 2'den 3'e
ylikseltildiginde, toplam yer secenedi 64'ten 83 = 512'ye yiikselecektir. Yani boyut
sayisl %50 artirilmis olmasina ragmen yer secenekleri %700 artirilmis olacaktir (Shmueli
ve digerleri, 2017, s.92).

Verileri daha 6zli bir gosterime kavusturmayr amaglayan veri indirgeme,
nesnelerin veya niteliklerin (yani satir veya sutunlarin) azaltiimasi yoluyla verinin daha
dislk boyutta temsil edilmesidir. Boylelikle hesaplama giicl ihtiyac yuksek ve karmasik
algoritmalarin kullanilmasi kolaylagsmaktadir. Veri azaltma, bazen birtakim veri kayiplarina
mal olsa bile kullanma imkani sagladidi bazi karmasik algoritmalar, bu veri kayiplarindan
dogan olumsuzluklari engellemektedir. Farkl veri indirgeme tirleri mevcuttur (Aggarwal,
2015, s.38; Garcia ve digerleri, 2016, s.7):

o Ornek indirgeme: Temel amaci, 6rnek secimi ve veri retimi yoluyla
veriden elde edilecek bilginin kalitesini distrmeden veri hacminin
azaltilarak algoritmalarin kullanilabilir hale gelmesini saglamaktir. Daha
kiiglk bir veri seti elde etmek igin drnekleme kullanilabilir. Akan veri

oldugunda bu yaklasim zorlasmaktadir.
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o Nitelik secimi: Amaca ve ybnteme uygun bir 6zellik alt kiimesi
secilmelidir.

o Eksen dondirme yoluyla veri indirgeme: Veriyi daha kiguk
boyutlarda temsil etmek icin ©zellikler arasindaki korelasyonlar
kullanilabilir. Bu amagla kullanilan yontemler c¢odunlukla, temel
bilesenler analizi, tekil deder ayrisimi, gizli anlamsal analiz (latent
semantic analysis, LSA) ydéntemleridir.

o Veri doniistiirme yoluyla veri indirgeme: Verilerin daha karmagik
bir yapidan daha basit bir yapiya kavusturulmasi yoluyla veri indirgeme
islemi yapilabilir. Bu islem, veri indirgeme islevinin yaninda veri

tasinabilirligini de saglamaktadir.

3.3. VERI MADENCILIGI MODELLERI

Veri madenciligiyle veride kesfedilen iliskiler ve veri 6zetleme bigimleri, genel
olarak birkac yapi sergilemektedir. Bu vyapilar mode/ veya Ordntd olarak ifade
edilmektedir (Hand, Mannila ve Smyth, 2001, s.1). Farkh kaynaklarin model ile benzer
anlama gelecek sekilde gorev, Orintli, yontem kavramlarini da tercih ettigi
gorulmektedir.

Veri madenciligi, veriden bilgi gikarmak igin gesitli yontemler kullanir. Farkl veri
tdrleri icin, farkh modeller ve orintli yapilan igin farkli gdrevlerin kullaniimasi
gerekmektedir. S6z konusu modeller birbirinden ayrilarak sunulsa da bazi agilardan
birbirine benzemektedir. Literatirde VM modelleri bircok farkli siniflandirmaya tabi

tutulmustur.

Hand, Mannila ve Smyth (2001, s.11-15), Veri Madenciliginin Prensipleri baslikh
calismasinda VM'de ele alinabilecek problemlerin, farkh VM modelleri icinde
siniflandirilabilecegini ifade etmistir:

o Kesifsel veri analizi,

Tanimlayici modelleme,

o

o Tahmin edici modelleme: siniflandirma ve regresyon,

o Oriintii ve kural cikarimi,

o

Icerik getirme (retrieval by content)
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Veri Madenciliginin Prensipleri baslikli diger bir calismada Bramer (2016, s.8),

VM modellerini makine 6grenmesi bakis acisina gore gruplandirmistir:

o GoOzetimli 6grenme: Siniflandirma,
o GOzetimli 6grenme: Sayisal 6ngor,
o GOzetimsiz 6grenme: Kiimeleme,

o GOzetimsiz 6grenme: Birliktelik kurallari.
Ye (2014, s.9)'ye gére, VM modelleri sdyle siniflandirilabilir:

o Siniflandirma ve 6ngord,

o Kimeleme ve birliktelik,

o Veri indirgeme,

o Aykiri deder ve anomali tespiti,

o Siral ve ardisik zamanl 6rintller (sequential and temporal patterns).

Makine 6grenmesi bakis agistyla VM modelleri gozetimli ve gdzetimsiz 6grenme
olarak ele alinmaktadir. Gozetimli 6grenme modelleri tahmin yontemlerini kapsarken
gozetimsiz 6grenme modelleri ise genellikle yiiksek boyutlu bir girdi uzayinin dagiimini
incelemektedir (Maimon ve Rokach, 2010, s.6). Buna gore, gbzetimli modeller tahmin
modellerini ifade etmekteyken g6zetimsiz modeller daha gok tanimlayici modelleri ifade
etmektedir. En gok kullanilan gozetimsiz 6grenme yaklasimi ise kiimeleme analizidir. Veri
madenciligini, 6grenme temelli bir bakisla ele alan Witten ve digerleri (2017, s.44), VM

modellerini dért gruba ayirmaktadir:

o Siniflandirma,
o Birliktelik,
o Kimeleme,

o Sayisal 6ngoru.

Larose ve Larose (2014, s.8), VM modellerinin genellikle tanimlama, tahmin,

0ngori, siniflandirma, kiimeleme, birliktelik olarak kabul edildigini ifade etmektedir.
Dunham (2002, s.5)’a gore, VM modelleri iki temel baslikta gruplanabilir:

o Tanimlayici modeller
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o Tahmin edici modeller

Bu gruplandirma, VM'nin iki ana hedefi olan tahmin ve tanimlama hedeflerini
temel almaktadir. Bir veri setine dayanarak Uretilen tahmin edici VM modelleriyle, bazi
niteliklere ait bilinen degerler kullanilarak bazi niteliklerin bilinmeyen veya gelecekteki
dederlerinin tahmin edilmesi amaglanir. Tanimlayici VM modellerinde ise bir veri setine
dayanarak yorumlanabilir orlntilerin bulunmasi yoluyla yeni ve 6nemsiz olmayan

bilgilerin ortaya gikariimasi amaclanir (Kantardzic, 2011, s.2).

Buna gbére tanimlayicc modeller, verilerdeki kaliplarin ve iligkilerin
belirlenmesinde kullanilir. Veri 6zelliklerinin kesfedilmesine odaklanir ve tahmin etme
Ozellikleri yoktur. Tanimlayici modeller; kiimeleme, veri 6zetleme, birliktelik kurallan,

ardisik zamanl orintller olarak gruplandirilabilir.

Tahmin edici modeller ise veride mevcut olan bilinen degerlere dayanarak
bilinmeyen degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir. Tahmin edici modeller siniflandirma,
regresyon, zaman serisi analizi, 6ngdrii modelleri olarak gruplandirilabilir (Dunham,
2002, s.5). Bu gruplandirma seklini benimseyen Garcia, Luengo ve Herrera (2015, s.4)
tahmin edici modelleri istatistiksel ve sembolik modeller olarak ikiye ayirmaktadir. Buna

gore, VM modelleri Sekil 3.7 icerisinde gosterildigi gibi gruplandirilabilir.
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Sekil 3.7: Veri Madenciligi Modelleri icin Bir Siniflandirma
Kaynak: Garcia, S., J. Luengo ve F. Herrera. (2015). Data Preprocessing in Data Mining. Cham:
Springer. s.4.

Fakat bir VM ydntemi hem tanimlayici hem de tahmin edici olarak kullanilabilir.
Veri madenciligi modellerine dair yapilan tanim ve siniflandirmalar, yontemler igin kesin
bir sinir gizmekten cok yontemlerin hangi durumlarda kullanilabilecedine ve nasil

gruplandiriimasi gerektigine dair alternatif yaklagimlar icermektedir.

Veri madenciligi modelleri genellikle {ic baslikta derlenmektedir. S6z konusu
modeller,

o Siniflandirma (classification),
o Kimeleme (clustering),
o Birliktelik kurallari (association rules), ardisik zamanl &rlintiler

(sequential patterns)

olarak siralanabilir (Akpinar, 2014, s.69).
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Silahtaroglu (2016, s.52), birliktelik kurallari ve ardisik zamanl oriintiler ile
ortntli tanima ve benzer zaman kesfi modellerini tek bir catida birlestirerek “baglanti
analizi” olarak sunmaktadir. Daha derli toplu ifade edilebilmesi icin bu calismada bu

yéntem benimsenmistir.

3.3.1. Siniflandirma

Veri madenciliginde siniflandirma modelleri, genellikle tahmin yapmak igin
kullanilan yontemleri kapsamaktadir. Siniflandirma, nesnelerin ait olduklari siniflarin
belirlenmesi ve birbirinden ayirt edilmesini saglayan bir model veya fonksiyon bulma
strecidir. Bu siniflandirma modeli (veya fonksiyonu) hangi sinifa ait oldugu bilinen
nesneleri iceren bir egitim verisi ile siniflandirma modeli Uretilir. Daha sonra hangi sinifa
ait oldugu bilinmeyen nesnelerin ait olduklari sinif, bu model yardimiyla tahmin edilir
(Han, Kamber ve Pei, 2012, s.18). Bu yiizden siniflandirma, makine 6grenmesi
calismalarinda gézetimli 6grenme olarak anilmaktadir. Siniflandirmada, her bir nesne tek
bir gruba ait olabilmekte, birden fazla sinif Gyeligi mimkin olmamaktadir. Nesnelerin
belli siniflara ayrilmasi, giinliik hayatta da sikga karsilagilabilen bir durum oldugundan
VM'de en yaygin uygulamalardan birisidir. Pratikte bircok karar verme uygulamasi, birer

siniflandirma problemi olarak ele alinabilir (Bramer, 2016, s.22):

o Bir markette bir tGrlini satin alanlar veya almayanlar,

o Bir hastalida yakalanma riski tasiyanlarin belirlenmesi veya bu riske
iliskin “dusuk, orta, yiksek” gibi bir risk derecelendirmesi,

o Bir 6grenci grubunun projelerini “basarili, gecer, basarisiz” olarak
notlandiriimasi,

o Bir ekrandaki nesnelerin arag, insan, bina, agag gibi siniflara ayrilarak
tanimlanmasi,

o Bir insani; potansiyel bir sugluya cok az benzeyen, benzeyen, oldukca
benzeyen olarak siniflandiriimasi,

o Ev fiyatlarinin bir yil icinde degismeyecegi, artis veya azalis
gosterecedinin tahmin edilmesi,

o Sdrictlerin veya insanlarin bir yil icinde bir trafik kazasi gecirme
risklerinin diislk, orta veya yuksek olarak tahmin edilmesi,

o Oy verilecek partilerin belirlenmesi,
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o Ertesi gliniin yagmurlu olup olmayacadina dair kuvvetle muhtemel,
muhtemel, pek muhtemel degil, cok az muhtemel gibi bir tahmin elde

edilmesi.

Orneklendirildigi gibi, VM'de nesnelerin, ilgili siniflardan hangisine atanmasi
gerektigi siniflandirma modeli ile belirlenmektedir. Modele siniflandirma becerisinin
kazandiriimasi icin siniflandirma islemi 6ncesinde egitim verileri kullanilarak modelin
egitilmesi gerekmektedir. Geleneksel olarak siniflandirma; egitim verileri yardimiyla
modelin insa edildidi dgrenme asamasr ve elde edilen model (izerinden etiketi olmayan
nesnelere birer etiket atamasinin yapildigi test asamasi olmak Ulizere iki adimdan
meydana gelmektedir (Aggarwal, 2014, s.2). Bu yonlyle, siniflandirma, bir 6znitelik
kiimesini kullanarak, nesneleri dnceden tanimlanmis bir sinif etiketine atayabilen bir
siniflandirma fonksiyonunun 6grenilmesi olarak tanimlanabilir (Tan, Steinbach ve Kumar,
2014, s.146).

Siniflandinimak istenen n adet nesnenin farkh 6zelliklerine dair 6lgim
dederlerini iceren x vektorlerinin X matrisini olusturdugu varsayilsin. Her bir kaydin x;

olarak temsil edildigi n kayittan olusan bir veri seti, X kiimesi ile gosterilebilir:
X = {xl,xZ,xg, ...,xn}

Bu gobzlemlerin her biri bir C; sinifina atanmig olsun. Bu C; siniflarini iceren m

adet siniftan olusan siniflar kiimesi C ile gosterilsin:
C ={C1,Cy,Cs,...,Co0}
f:X-C
Bu ifadeler birlestirildiginde,
Ci={xi/f(xp), 1<i<nvex; €X}

olarak gésterilebilir. Bu durumda veri setindeki (X) her kayit (x;), bir sinifa (C;)

mensup olacaktir (Breiman ve digerleri, 1984, s.4; Silahtaroglu, 2016, s.67).

Siniflandirma kurali, bir nesnenin hangi sinifa ait oldugunu tahmin etmek igin

gelistirilmis sistematik bir yoldur. Mesela bilinmeyen y sinif degeri, bilinen x
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degerlerinden yola ¢karak y = f(x) siniflandirma fonksiyonu yardimiyla tahmin
edilebilir. Siniflandirmada, X veri setindeki x; nesnelerini bir C; sinifina atayabilecek bir
f(x) siniflandirma fonksiyonunun belirlenmesi amaglanmaktadir (Breiman ve digerleri,
1984, s.3; Akpinar, 2014, s.186).

Her ne kadar siniflandirma kavrami kategorik bir siniflandirmayi cagristiriyor olsa
da VM’de regresyon modelleri de bir siniflandirma modeli olarak ele alinmaktadir. Mevcut
verilerden hareketle tahmin Uretmede kullanilan siniflandirma ve regresyon modelleri
arasindaki esas fark, tahmin edilen bagimli degiskenin nitel veya nicel olmasiyla ilgilidir
(Akpinar, 2000, s.6).

Siniflandirma performansinin dlgtlmesi igin gelistirilmis birkag kriter mevcuttur.
Bunlar arasinda; Log-kaybi ve karmasiklik matrisine dayanarak hesaplanan dogruluk,
kesinlik, hassaslik, belirlilik F1 skorlari, ROC edrisi ve egri altinda kalan alan yontemleri
sayilabilir (Kiling ve Basegmez, 2018, s.14). Bu performans olglimleri bir hata matrisi
yardimiyla hesaplanmaktadir.

Tablo 3.1: Hata Matrisi

Tahmin Edilen Sinif

Sinif: 1 Sinif: 0
Sinif: 1
Gergek Sinif fua 1o
Sinif: 0 fo1 foo

Kaynak: Tan, P.-N., M. Steinbach ve V. Kumar. (2014). Introduction to Data Mining. Essex:
Pearson Education. s.149

Siniflandirma islemi sonucunda kag nesnenin dogru sinifinda, kag nesnenin
yanhs sinifinda tahmin edildigi, hata matrisinin gozeleri ile gdsterilmektedir. Bu gozeler

sOyle ifade edilebilmektedir (Kiling ve Basegmez, 2018, s.12):

o Dogru pozitif (DP): Gergek sinifi pozitif (1) olan nesnelerin kag tanesinin
pozitif (1) tahmin edildigini gosterir (f4).

o Yanls pozitif (YP): Gergek sinifi negatif (0) olan nesnelerin kag tanesinin
pozitif (1) tahmin edildigini gésterir (fy4).

o Dogru negatif (DN): Gercek sinifi negatif (0) olan nesnelerin kag

tanesinin negatif (0) tahmin edildigini gosterir (fy)-
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o Yanls negatif (YN): Gergek sinifi pozitif (1) olan nesnelerin kag tanesinin

negatif (0) tahmin edildigini gbsterir (f1,)-

Hata matrisi yardimiyla hesaplanan performans olgimlerinden bazilari, su
formiller yardimiyla hesaplanilabilmektedir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014, s.149;

Kiling ve Basegmez, 2018, s.14):

. dogru tahmin sayist fi1 + foo
Dogruluk = _ =
toplam tahmin sayist  fi1 + fio + fo1 + foo
hatali tahmin say:st fio + fo1
Hata orant = - =
toplam tahmin sayist  fi1 + fio + fo1 + foo
o dogru pozitif tahmin sayist fi1
Kesinlik = — - =
toplam pozitif tahmin sayist  fi1 + fo1
dogru pozitif tahmin sayist fi1
Yakalama = — - =
toplam pozitiflerin sayist  fi1 + fio
dogru negatif tahmin sayisi
Belirlilik = 228 Me990S yist__Joo

toplam negatiflerin sayist  foo + fo1
Siniflandirma algoritmalari, birkag grupta incelenebilmektedir:

o Karar agaclari,

o Istatistiksel algoritmalar,

o Uzaklk temelli algoritmalar,
o Yapay sinir aglan,

o Genetik algoritmalar.

Karar agaclan: Karar adaclari, siniflandirma sirecinin agag seklinde bir
hiyerarsi igerisinde modellendigi bir siniflandirma yaklasimidir (Aggarwal, 2015, s.293).
Kolay kurulabilmesi, kolay yorumlanabilmesi, veri tabani sistemleriyle butiinlesme
kolaylidi, giivenilir olmasi gibi avantajlari nedeniyle yaygin olarak tercih edilmektedir
(Ozekes, 2003, s.68). Karar agaclarinin en dogru tahmini Uretecek sekilde kurulmasi
gereklidir. Bununla birlikte, cok basarili tahminler saglanabilmesine karsin gok karmasik
olan karar agaglari pratikte yararlligini yitirebileceginden model karmasikligi ile tahmin
basarisinin makul bir dengede tutulmasi saglanmalidir (Akkigiik, 2011, s.71). Farkl
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siniflarin bir karisimini iceren diiglimlerin daha fazla ayrilarak siniflarin ayri ayri temsil
edilmesi gereklidir. Bu nedenle, bu karisma seviyesinin miimkiin oldugunca azalmasini
saglayabilecek bir ayirma kriteri tanimlanmalidir (Aggarwal, 2015, s.294). Siniflarin
ayrilmasinda kullanilabilen &lglilerden birkaci, entropi, Gini ve siniflandirma hatasi
Olclleridir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014, s.158). Farkh &lgller farkli algoritmalar
tarafindan kullaniimaktadir. Karar adaclarindaki énemli bir sorun, dallanmanin hangi

dlcliye dayali olarak yapilacaginin belirlenmesidir (Ozkan, 2016, s.42).

Karar adaclari ile siniflandirmada kullanilan baslica algoritmalar sunlardir
(Silahtaroglu, 2016, s.63; Gorunescu, 2011, s.161):

o CART (C&RT) Algoritmasi,
o ID3 Algoritmasi,

o (4.5 Algoritmasi,

o C5 Algoritmasi,

o SLIQ Algoritmasi,

o CLIQ Algoritmasi,

o SPRINT Algoritmasi.

Istatistiksel algoritmalar: Klasik istatistik biliminin kullanmakta oldugu bazi
yontemler, birer VM ydntemi olarak ele alinabilir (Akkiiciik, 2011, s.37). Icerisinde bu
yontemleri barindiran istatistiksel siniflandirma algoritmalari, belirli bir 6rnek izerinde en
iyi sinifi bulmak igin istatistiksel cikarimdan faydalanmaktadir. Istatistiksel siniflandirma
algoritmalari, nesnelerin hangi gruba hangi olasilikla dahil olacad bilgisini de icerdidi igin
diger siniflandirma algoritmalarinda mevcut olmayan bir yetkinlige sahiptir. Bir nesnenin
en yiksek olasilikla ait oldugu sinif, genellikle tahmin edilen sinif olarak secilmektedir.
Istatistiksel siniflandirma algoritmalari, segilen herhangi bir sinifa iliskin bir olasilik degeri
Uretmesi ve makine 6drenmesinde degiskenlik sorununun 6niine gegmesi gibi bazi
avantajlara sahiptir. Temel olarak bir x 6znitelik vektoriine sahip bir nesnenin ait oldugu

sinifin olasiligi sdyle ifade edilebilir (Deng ve digerleri, 2014, s.66):

f(x) = P(Cilx)
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Istatistiksel siniflandirmanin altindaki diisiince, Naive Bayesyen siniflandirma
yaklasimiyla ortaya konabilir. Buna gore, bir x 6znitelik vektori biliniyorken bir nesnenin

C; sinifina ait olma olasiligi soyle gosterilmektedir:

P(x|C)P(Cy)

P(Cilx) = P00)

Nesnenin atanacadi C; sinifinin ayni zamanda en yiksek olasilikli sinif olmasi
gerekmektedir (Han, Kamber ve Pei, 2012, s.351):

P(Cilx) > P(Ci|x), 1<j<m, i#j

Veri madenciliginde kullanilan bazi istatistiksel siniflandirma algoritmalari
sunlardir (Silahtaroglu, 2016, s.63; Deng ve digerleri, 2014, s.67) :

o Bayesyen Siniflandirma,

o Regresyon,

o Gizli Markov modeli,

o Kosullu rassal alanlar (CRF),
o CHAID Algoritmasi.

Uzaklik temelli algoritmalar: Birgok gercek diinya probleminde karsiligi olan
bir siniflandirma yaklasimidir. Birbirine yakin olan nesneleri ayni sinifa atama egilimi

sergilemektedir.

Diger siniftaki nesnelere gore ayni sinifta olan nesnelerin birbirine daha yakin
veya benzer nesneler oldugu disiincesine dayanmaktadir. Farkh olciilerle nesnelerin
birbirine benzerligi veya yakinligi hesaplanarak ilgili nesnenin atanacagdi sinif belirlenebilir.

Uzaklik temelli algoritmalarda, her bir x; nesnesinin, bir C; sinifina atanmasi igin su

kosulun saglanmasi gerekmektedir (Dunham, 2002, s.52):
s(x,C) =s(x;,C)VC eC

Veri madenciliginde kullanilan bazi uzaklik temelli siniflandirma algoritmalari
sunlardir (Silahtaroglu, 2016, s.63):

o k-En Yakin Komsu Algoritmasi,
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o En Kigclik Mesafe Siniflandiricisi.

Yapay sinir aglan: insan beynindeki dogal sinir hiicrelerinden (néron) ilhamla
gelistirilmis bir siniflandirma yaklasimidir. Dogal noronlar, akson adi verilen yapilarla
birbirine baglanmistir. Bu aksonlar, diger hicrenin gdvdesindeki dentritlerle baglanti
kurmakta, baglanti noktalarina ise sinaps adi verilmektedir. Bir néron uyarildiginda
aksonlar araciligiyla bu uyarim diger nérona iletiimektedir. Ogrenme ise, tekrarlanan
uyarimlarin sonucu olarak, noronlar arasindaki sinaps badlantilarinin gliciniin

degismesiyle meydana gelmektedir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014, s.246).

Bir yapay sinir agi, birbirlerine baglanmis yapay sinir hiicrelerinden olusan bir
yapidir (Kelleher ve Tierney, 2018, s.121). Dodal sinir hiicrelerine benzer sekilde,
yaratilan yapay sinir hiicrelerinden olusan bu yapay sinir aglari, bir 6grenme siirecinden
gecirilerek siniflandirma  problemlerinde  kullaniimaktadir.  Yapay sinir  adlar,
siniflandirmanin yani sira farkli amaglar icin de kullanilabilmektedir (Jain, Jianchang ve
Mohiuddin, 1996, s.32):

o Oriintii tanima (siniflandirma),
o Kimeleme,

o Fonksiyon yaklastirma (tahmin),
o Tahmin ve 6ngord,

o Optimizasyon,

o Icerik getirme.

Yapay sinir hiicresi, diigiim, birim veya islem elemani olarak da adlandirilabilen
bir yapay noron, x = {x;, x,, x3, x4, x5} girdilerini, net deder fonksiyonu ve aktivasyon
fonksiyonu yardimiyla tek bir giktiya donustiren bir yapidir (Biem, 2014, s.208). Bu
yapidan elde edilen ciktilar ise diger bir néronun girdisini olusturmaktadir.

Bir net deger fonksiyonu (Biem, 2014, s.208):
v=§(XW)

olarak genellestirilebilse de genellikle x yapay néronlarindan gelen sinyallerin w
agirliklanyla garpilip toplanmasiyla elde edilmektedir . Bu durumda net deger fonksiyonu
soyle ifade edilebilir (Akpinar, 2014, s.241):
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n
V= neti = Z Wi Xik
k=1

Néronun ciktisini belirlemekte olan aktivasyon fonksiyonu ise (Biem, 2014,
s.208):

0=¢w)
seklinde ifade edilebilir.

Farkll net deger ve aktivasyon fonksiyonlarinin kullanilimasi, farkl yapay sinir
hiicresi tirlerinden bahsetmeyi mimkiin hale gelmektedir (Biem, 2014, s.210). Sinir
hiicresi tlirline gore yapay sinir aglarinda farkl aktivasyon fonksiyonlari kullaniimaktadir.
Sikca kullanilan aktivasyon fonksiyonlari sunlardir (Gorunescu, 2011, s.196; Silahtaroglu,
2016, s.123):

Esik aktivasyon fonksiyonu, 4 esigi genellikle 0 olarak alinmak (izere,

b, v=h
a, v<h

) =

Parcali dogrusal (rampa) aktivasyon fonksiyonu,

—a, v< —C
p(w) =1 v, lv| <c
a, v=cC

Dogrusal aktivasyon fonksiyonu, a edim katsayisi olmak {zere,
o) =av

Gaussyen aktivasyon fonksiyonu,
) = e/

Lojistik sigmoid aktivasyon fonksiyonu, a egim katsayisi olarak alinmak

Uzere,
Pp() = !
1 + e a.v
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x, M
X, L&
w
X3 v=§xw) o0=¢®) 0
Wy
X4
Wg
X5
x = {x1, X2, X3, X4, X5}
w = {Wll Wy, W3, Wy, WS}

Sekil 3.8: Bir Yapay Sinir Hicresinin Matematiksel Modeli

Kaynak: Biem, A. (2014). Neural Networks: A Review. C. C. Aggarwal (Ed.). Data
Classification: Algorithms and Applications iginde. Florida: CRC Press, 205-243. s.209

Hiperbolik tanjant aktivasyon fonksiyonu,

eV —e7?

PO = e
Sert gegisli aktivasyon fonksiyonu,

1, v=40
‘f’(”):{o, v <0

olarak siralanabilir.

Net deger ve aktivasyon fonksiyonlarini kullanarak x girdilerinden o giktisina
ulasmayi sadlayan bir yapay sinir hiicresinin matematiksel modeli Sekil 3.8 igerisinde

gosterildigi gibi 6zetlenebilir.

Jain, Jianchang ve Mohiuddin (1996, s.35), yapay sinir aglarini soyle
siniflandirmaktadir:

o Tek katmanl aglar,
o Cok katmanl aglar,

o Radyal temelli fonksiyon aglari,
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o Rekabetgi aglar,

o Kohonen aglar (kendi kendini diizenleyen aglar),
o Hopfield aglari,

o ART modelleri.

Genetik algoritmalar: Hesaplamali problemlerin ¢6ziminde evrimsel
yasalardan ilham alan bir arama ve optimizasyon yaklasimi olan genetik algoritmalar, bir
VM yodntemi olarak kabul edilmektedir. Bircok hesaplama problemi, optimum ¢6ziime
ulasmak icin oncelikle cok sayida muhtemel c¢6zimi hesaplamaktadir. Genetik
algoritmalarin ilham aldigi evrim de bir anlamda, muazzam blyiklikteki muhtemel
¢dzimler icinde yapilan bir arama olarak tanimlanabilir (Mitchell, 1998, s.4; Emel ve
Taskin, 2002, s.130). Genetik algoritmalar, sadece biyolojik arastirmalarda degil; fen
bilimlerindeki optimizasyon problemleri, ekonomik ve sosyal sistem modelleri, finans,
pazarlama, Uretim, atama problemleri, gezgin satici problemi gibi bircok alanda

kullanilabilmektedir (Emel ve Taskin, 2002, s.145).

Veri madenciliginde genetik algoritmalar yalnizca siniflandirma modellerinde
dedil kimeleme ve badlanti analizi (6zellikle orinti tanmima) modellerinde de
kullanilabilmektedir (Silahtaroglu, 2016, s.205).

Genetik algoritmalarda kullanilan kavramlar ve bu kavramlarin dogal evrim igin
tanimlanan karsiliklar Tablo 3.2 igerisindeki gibi 6zetlenebilir.

Tablo 3.2: Genetik Algoritmalarda Kullanilan Kavramlar ve Evrimdeki Karsiliklarn

Genetik Algoritma Kavrami

Evrimdeki Karsihig:

Kromozom

Dizi

Gen

Dizi ozelligi

Lokus

Dizi pozisyonu

Allel

Pozisyon dederi (genellikle 0 ya da 1)

Genotip

Dizi yapisi

Fenotip

Ozellik seti

Kaynak: Kantardzic, M. (2011). Data Mining.: Concepts, Models, Methods, and Algorithms. New

Jersey: John Wiley & Sons. s.387

Genetik algoritmada islem adimlari; secim, caprazlama, mutasyon, elitizm gibi

genetik algoritma operatérleri ile ifade edilir (Mitchell, 1998, s.8; Scrucca, 2016, s.62).
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3.3.2. Kiimeleme
Bir cok dediskenli analiz tlrl olarak istatistik biliminde yer alan kiimeleme
analizi, ayni zamanda VM modellerinden biri olarak ele alinmaktadir.

Kimeleme, cesitli kiimeleme algoritmalar tarafindan birbirine benzer nesnelerin
ayni kiimelere dahil edilip, birbirine benzemeyen (veya daha az benzeyen) nesnelerin
farkl kiimelere ayrilmasi islemidir (Han, Kamber ve Pei, 2012, s.444).

Kiimeleme, kokleri matematik ve istatistige dayal bir veri modelleme bicimi olsa
da makine 6grenmesi bakis acisiyla gdzetimsiz dgrenmenin bir tiirl olarak kabul edilebilir.
Verilerin kendi igindeki benzerlikleri dikkate alinarak olusturulan kimeler, makine
o6grenmesi agisindan gizli kaliplara karsilik gelmektedir. Dolayisiyla bu kiimelerin
arastirilmasi, bir gozetimsiz 6grenme gorevi olarak degerlendirilmektedir (Berkhin, 2006,
s.25; Gorunescu, 2011, s.271). Halevy, Norvig ve Pereira (2009, s.12), dodal dil
islemede, etiketlenmis veriden ¢ok daha fazla mevcut olan etiketlenmemis verileri
kullanarak gozetimsiz 6grenme yontemlerinin kullaniimasinin gok etkili bir yol olacagini

ifade etmistir. Bu dneriyi “veriyi takip et” seklinde ifade edilmistir.

Kimele algoritmalarinin gesitli sekillerde siniflandirilmasi mimkindir. Bu tez

kapsaminda, literatlirde de sikga takip edilen su siniflandirma sekli benimsenmistir:

o Hiyerarsik yontemler,
o Boélimlemeli ydntemler,
o Yogunluk temelli yontemler,

o Izgara temelli ydntemler.

Ayrica yapay sinir aglari ve genetik algoritmalar ile kiimeleme yapilmasi
mumkinse de s6z konusu ydntemler daha c¢ok siniflandirma modeli kapsaminda
degerlendiriimektedir. Bu nedenle yapay sinir aglari ile genetik algoritmalara 3.3.1.
Siniflandirma basliginda deginilmistir.

Kiimeleme algoritmalari tezin ana konusu oldugundan, daha detayli olarak 4.
Veri Madenciliginde Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari bashginda incelenecektir.
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3.3.3. Baglanti Analizi

Baglanti analizi, birliktelik kurallari, 6riintli tanima ve ardisik zamanl orintiler
gibi alt basliklarda incelenebilmektedir. Silahtaroglu (2016, s.52), bu yontemlerin baglanti
analizi baghdinda toplanabilecegini ifade etmistir.

Kimeleme analizi gibi bir denetimsiz 6grenme yontemi olarak kabul edilen
birliktelik analizi, buylk veri setlerindeki ilging iligkilerin kesfedilmesi igin faydali olan,
eszamanl olarak gercgeklesen iliskilerin incelenmesinde kullanilan analiz yontemlerini
kapsar. Ardigik zaman drlntleri, birbirini izleyen zamanlarda gergeklesen iliski yapilarinin
ortaya konmasi icin kullanilan yontemleri ifade etmektedir (Hastie, Tibshirani ve
Friedman, 2009, s.487; Tan, Steinbach ve Kumar, 2014, s.327; Akpinar, 2000, s.7).

Birliktelik analizinin en yaygin uygulamasi olarak bilinen pazar sepet analizi,
misterilerin satin alma egilimlerini tahmin etmek amaciyla kullanilan bir yontemdir
(Ozkan, 2016, s.217). Bu baglamda, baglanti analizi, pazar sepet analizi kapsaminda
incelenecektir. Pazar sepet analizlerinde, satilan Urinler arasindaki iliskiler, kural destek
Olgutd ve kural guven 6lgutu olarak iki 6lgt kullanilmaktadir. Kural destek ol¢iitd, bir
iliskinin tim aligveriglerdeki tekrarlanma oranini, kural giiven ol¢dti ise X Grlin grubunu
alanlar igerisinden Y {riin grubunu da alanlarin oranini ifade etmektedir (Ozkan, 2016,
s.217).

1, bir veri alt grubundaki tim maddeleri iceren bir kiime, T ise tim alt gruplari

gosteren bir kiimeyi ifade etmek Uzere I ve T soyle temsil edilebilir:
I = {il, iz, i3, ey ld}
T = {tll tz, t3, vy tN}

t;, T kiimesinden segilen bir alt kiimedir ve k adet blylklige sahip bir ¢;
kiimesinin k —maddeli bir kiime oldugu sdylenir. Cesitli Uriinlerin bir kiimesi olan X, t;
isleminin bir alt kiimesini, |-| gosterimi ise bir kiimedeki eleman sayisini ifade etmek

Uzere, destek sayisi,
cX)=l{glXct, G ETH

olarak tanimlanabilir.
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Ayrik iki Gran kiimesi olan X ve Y (X nY = @) arasindaki birliktelik iligkisi X — Y
olarak ifade edilebilir. X ve Y Grtin kiimeleri arasindaki iliskinin gicu icin kullanilan destek

ve glven Olglleri ise sdyle tanimlanabilir (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014, s.330):

o(XUY)

Destek(X - Y) = N
) a(XUY)
Guven(X - Y) = W

Baglanti analizinde en c¢ok kullanilan algoritmalar sdyle siralanabilir
(Silahtaroglu, 2016, s.64):

o AIS Algoritmasi,
o SETM Algoritmasi,
o Apriori ve AprioriTid Algoritmasi.

3.3.4. Veri Madenciligi Modeli Secimi
Buyuk miktardaki verilerin elde edilmesi ve analiz etme imkani ayni zamanda

karar verme kaliplarini secmeyi de zorlagtirmaktadir (Bernus ve Noran, 2017, s.210).

Tablo 3.3 igerisinde de goriilecedi gibi, farkli VM problemlerinin ¢6zimi icin
birden fazla ydntemin kullanilmasi mumkindir. Farkli yontemlerin kullaniimasini
mimkn kilan bir yol da veri donistirmedir. Mesela, 3.2.3.3 Veri Donistiirme bashginda
deginildigi gibi, veriler regresyon analizi gibi bazi yontemlerin kullaniimasi igin halihazirda
uygun olsalar dahi karar agaclari gibi diger bazi yéntemlerin kullaniimasi igin verilerin
dontstirdlmesi gerekebilmektedir. Farkli yontemlerin kullanip incelenen sorun igin
basarimi en yiiksek olan yontemin segilmesi yoluna gidildiginde genellikle mevcut veriler
egitim ve test verisi olarak iki gruba ayrilmaktadir. Sonrasinda L adet farkli model egitim
verisinde egitildikten sonra, bu modeller test verisi (izerinde teste tabi tutularak
basarimlari ortaya konur. Bu modeller arasinda en yiiksek basarim gdsteren modelin
kullaniimasi uygun bulunabilir veya gerekli gorilen iyilestiriimeler yapildiktan sonra VM
streci tekrarlanabilir (Koktiirk, Ankarall ve Simbiiloglu, 2009, s.22).

Farkl &zelliklere sahip veriler ve farkh problemler igin kullanilabilecek VM

yontemleri Tablo 3.3 icerisinde dzetlenmektedir (Ye, 2003, s.xxi).
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Tablo 3.3: Veri Tipleri ve Probleme Gore Veri Madenciligi Modeli

Veri Ozelligi Veri Madenciligi Problemi
“ Oriintii, .
Veri Madenciligi Yontemi | Etiketli | Etiketsiz /Y'K | Zaman - Ongorlve | g oy yapy | Benzerlik ve
Kayitlar Serisi Siniflandirma Kesfi Farkhlk Tanima
Karar Agaglari v v v v v
Birliktelik Kurallan v v v v
Yapay Sinir Aglan v v v v v v
Normal ve Anormal Verilerin
istatistiksel Analizi v v v v
Bayesyen Veri Analizi v v v v v v v
Gizli Markov Siiregleri ve
Ardisik Oriintiiler v v v v v
Ongori ve Smlflandlrma! v v v v v v
Modelleri
Temel Bilesenler Analizi v v v v
Gizli Degisken
Modellemesinin Psikometrik v v v v v v
Yontemleri
Olceklenebilir Kiimeleme v v v v
Zaman Serileri Benzerligi ve
indeksleme = Y v v v v
Dogrusal Olmayan Zaman
Serisi Analizi v v v v v

Kaynak: Ye, N. (Ed.) (2003). 7he Handbook of Data Mining. New Jersey: Lawrence Erlbaum Associates. s.xxi
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Veri madenciliinde kullanilacak verilerin, bazi veri problemleri icermesi
muhtemeldir. Bu durum, kullanilacak VM ydnteminin seciminde dikkate alinmalidir. Tablo
3.4, farkli VM yontemlerinin, farkli veri problemlerinin Ustesinden gelebilme becerisine

dair bir gérinim sunmaktadir.

Tablo 3.4: Veri Problemlerine Gore Veri Madenciligi Tekniklerinin Basarisi

Veri Problemi Birliktelik Yapay Sinir Vaka Tabanh Genetik
Kurallan Aglan Cikarsama Algoritmalar
Giiriiltiilii veri Iyi Cok iyi lyi Cok iyi
Kayip veri Tyi Tyi Cok iyi Tyi
B“V‘;';t‘:::; Cok iyi Kot iyi iyi
Farkl veri ivi Donlstirme Cok iyi Donlstiirme
tipleri y gereklidir. Y gereklidir.
do g :uI:LTg;: Yiksek Cok yiiksek Yiksek Yiksek
?/22::; Cok iyi Koti Cok iyi iyi
Entef;; S‘x:g: Kolay Kolay Kolay Cok kolay
islem kolayhg Kolay Zor Kolay Zor

Kaynak: Olson, D. L. (2018). Data Mining Models. New York: Business Expert Press. s.36

3.4. ISTATISTiK, VERI MADENCILiGi VE VERI BiLIMi iLiSKiSi

Disiplinler arasi bir alan olmasi nedeniyle, VM literatiriine birgok alan katkida
bulunmustur. Bu alanlar dncelikle istatistik, makine 6grenmesi ve veri tabani olmak
Uzere; bilgi getirme (information retrieval), veri gorsellestirme, daditik ve paralel
hesaplama gibi bilgisayar bilimleri alanlarindan olusmaktadir (Zhou, 2003, s.140).
Modern VM; istatistik ile bilgisayar bilimleri, makine 6grenmesi, veri tabani ve diger klasik
veri analitigi teknolojilerinin kesistidi bir disiplin haline gelmistir (Hand, 2007, s.621). Veri
madenciligine temelde birkag alan katki saglasa da King (2015, s.24), bunlarin disinda
cesitli alanlarda calisan arastirmacilarin da son zamanlarda VM sorunlarinin ¢éziima igin

bir etkilesim igerisinde oldugunu ifade etmektedir.

Zhou (2003, s.143), VM'nin veri tabani, makine 6grenmesi ve istatistik bakis
acisiyla incelenebilecegini sOylemekte; bu bakis agilarinin, sirasiyla VM'nin verimlilik,

etkinlik ve gecerlilik yonlerine 06zel bir ©6nem verilmesi anlamina geldigini
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vurgulamaktadir. Bu bakis agilarindan biri olan istatistik, sagladigi teorik altyapi ile VM'nin
saglam temellere oturmasini saglamaktadir (Zhou, 2003, s.140). Fakat VM literatiiriine
katkida bulunmus olsa da istatistigin VM alaninda bliylik bir hisniikabul gordiigini

sdylemek zordur (Friedman, 1998, s.5).

Istatistik, Agresti, Franklin ve Klingenberg (2018, s.30) tarafindan getirilen
tanima gore, veriden 6grenme bilimidir. Bu tanim, VM tanimiyla oldukga ortiismektedir.
Nitekim VM de istatistik gibi veriden bilgi elde etmeye odaklanmaktadir (Glymour ve
digerleri, 1997, s.11). Veri madenciliginde istatistik konusunu inceleyen Glymour ve
digerleri (1997, s.17), VM'yi istatistikteki bir ekol haline gelen John W. Tukey'in Kesifsel
Veri Analizi perspektifi ile iliskilendirerek VM'nin gelisiminin “istatistiksel bir deja vu” olup

olmadigini sorgulamaktadir.

Istatistigin dért onemli gorevinden bahsedilebilir: Veri kesfi, betimleme,
modelleme ve ¢ikarim. Modern istatistik, bu gorevlerden ¢ikarim ve modellemeye daha
blylk 6nem verirken VM, veri kesfi ve betimlemeye odaklanmaktadir (Hand, 2000,

s.444), Istatistik ile VM arasindaki bir fark, odaklandigi gérevlerin farkli olmasi sayilabilir.

Veri hacmi farki, istatistik ile VM'nin birbirinden ayrildigi dnemli bir nokta olarak
gorulebilir. Klasik istatistiksel uygulamalarda birkag yliz veya bin veriden olusan bir veri
seti buyuk olarak kabul edilmekteyken VM uygulamalarinda biyik veri seti ¢ok daha
blyuk bir verinin varhdini isaret etmektedir. Mesela VM uygulamalarinda milyonlarca,
hatta milyarlarca verinin analiz edilmesi ¢ok daha olagan bir durumdur (Hand, Mannila
ve Smyth, 2001, s.19).

Veri madenciligi ve istatistik benzer amaclara sahip olsalar dahi aralarindaki
temel bir ayrm, VM'nin ana kitle varsayimiyla galisma ayricaligina sahip olmasidir.
Istatistik pratikte ana kiitleye dair tiim verilerle calismak yerine genellikle drneklem
Uzerinde galisarak anakitleye dair bir gcikarim yapmaya calismaktadir. Buna karsin VM'de
elde bulunan bulyuk miktardaki veri icerisindeki gizli ve faydali bilginin gikartiimaya
calisiimasi amaglanmaktadir (Kése, 2018, s.49). Diizgiin depolanmis, amaca uygun
veriler, modeller, girdi ve gikti degerleri ile calismasi agisindan VM ile istatistik benzer
ozellikler gosterir fakat bu durum, iki disiplinin tamamen kesistigini sdylemek igin yetersiz

kalmaktadir.
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Veri madenciligi ile istatistik arasindaki farklardan en énemlisi, istatistigin analize
bir hipotez ile baglamasidir (Seidman, 2001, s.52). VM'nin kesifsel yaklasimiyla cok da
uyumlu olmayacak sekilde, klasik istatistiksel yontemler siklikla belirlenmis bir hipotezin
test edilmesine odaklanmaktadir (Maimon ve Rokach, 2010, s.6). Hipotez testiyle,
olusturulan hipotez gbzlemlenen veriler lizerinde test edilir ve verileri aciklayan bir model
aranir. Eger hipotez 6rneklem icin gegerliyse anakitleye de genellenebilir. Veri
madenciliginde ise istatistigin aksine, bir hipotez olusturmaksizin gercek veriler
incelenerek verileri acgiklayan bir model bulmak dnceliklidir. Sonrasinda ise bulunan
modelin dogruludu, bir veri 6rnedi incelenerek dogrulanir (Dunham, 2002, s.54).
Istatistik, dogrulayici bir yol izlerken VM, dogrulayici bir bakis acisindan uzaktir
(Thzantlrk, 2010, s.72). Dolayisiyla gercek verilerden hareketle bir model olusturmaya
calisan VM ile Uretilen bir hipotezin veriler izerinde test edilmesi yoluyla bir model
olusturmaya calisan istatistik, hareket noktasi acisindan farkli yaklasimlara sahiptir.

Ozetle, VM veriden hareket ederken istatistik hipotezden hareket eder.

Diger taraftan, daha cok VM'nin odaklandigi biiylik veri ile istatistikteki hipotez
testleri arasinda dikkate deger bir iliski mevcuttur. Girsakal (2013, s.153), biyik
verilerde hipotez testlerinin surekli olarak anlamli ¢ikmasi tehlikesinin tartisiimakta
oldugunu aktarmistir. Clinkii 6rneklem hacmi arttikga H,, hipotezinin reddedilme olasiligi
da artmaktadir. Analiz icin kullanilabilecek verilerin artmasi, hatta anakaditle ile galisabilme
ayricalidi bu durumu istatistik icin 6nemli hale getirmektedir. Bu ylizden Giirsakal (2013,
s.154), bliyik veri setleri lizerinde calisilacaginda, bir hipotezi test etmek yerine kesifsel
veri analizi bakis acisini tercih edilerek veri igindeki iliskilerin ve &rintilerin
arastirimasinin daha dogru bir yaklasim olabilecegini ifade etmektedir. Nitekim VM
yontemlerinin bircogu, bir hipotez test etmekten cok bir hipotezi kesfetmeye
odaklanmaktadir (Maimon ve Rokach, 2010, s.6). Bununla birlikte, blylk veri
tabanlarinda genellikle kesifsel veri analizi bakis agisi tercih ve tavsiye edilse dahi, bir
analizin VM uygulamasi olmasi, onun kesifsel veri analizine odaklanmasini zorunlu kilmaz

(Larose ve Larose, 2014, s.52).

Son yillarda VM ile veri biliminin, benzer problemler (izerinde yogunlastigi hatta
sikca es anlamh olarak kullanildigi goérilmektedir. Veri bilimi; istatistik, makine
O0grenmesi, matematik, programlama, isletme ve bilisim teknolojileri alanlarinin bir

karisimindan olusmaktadir (Shmueli ve digerleri, 2017, s.7).
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Cady (2017, s.1) veri bilimini, 6nemli miktarda yazihm mihendisligi bilgisi
gerektiren analitik islemler olarak tanimlamaktadir. Benzer sekilde, Wills (2012, s.1)’in
getirdigi veciz tanimin, birgok kisi tarafindan da kabul gordigi soylenebilir: Bir veri
bilimci, istatistikte herhangi bir yazilm mdihendisinden, yaziim mdhendisliginde ise

herhangi bir istatistikciden daha iyi olan kisidir.

Ozdemir (2016, s.4) veri bilimini, veriden bilgi edinme sanati ve bilimi olarak
tanimlamakta; veri biliminin karar verme, gelecedi tahmin etme, gegmisi ve glinceli

anlama, yeni Urinlerin yaratiimasi gibi amaclarla kullanildigini ifade etmektedir.

Provost ve Fawcett (2013, s.2)'a goére veri bilimi, veriden bilgi cilkarmaya
rehberlik eden temel prensiplerdir. Veri biliminin, genel olarak VM'yi kapsayan bir
kullanim alani vardir fakat veri biliminin en belirgin 6rnekleri yine VM tarafindan
saglanmaktadir. Veri biliminin temel kavramlari, veri analiziyle ilgili alanlardan alinmistir
(Provost ve Fawcett, 2013, s.14).

Nitekim Kelleher ve Tierney (2018, s.151), veri biliminin temel gorevlerini soyle

sunmaktadir:

o Kimeleme,

o Anomali tespiti,

o Birliktelik kural gikarimi,

o Tahmin (Siniflandirma ve regresyon problemleri bu kategoride yer alir.).

Gorilecegi gibi, veri bilimi gorevleri, VM modelleri ile ortiismektedir. Hatta, bir
cok defa VM ile es anlamli kullanildigi gériilen veri biliminin uygulanmasi asamasinda da
iyi tanimlanmig bir VM siireci olan CRISP-DM sirecinin kullanmasi uygun gérilmektedir
(Provost ve Fawcett, 2013, s.14).

Dolayisiyla veri biliminin uygulandigi 6rnekler de VM ile benzer hale gelmektedir.
Mesela, Sutcli ve Aytekin (2018, s.132), veri biliminin uygulandigi alanlan isletmecilik,
saglik, spor, insan kaynaklari yonetimi, politika, bankacilik, egitim, medya, internet

reklamciligi, akill sehirler gibi baslklarda 6zetlemistir.

Cesitli analizlerin sonucunda elde edilecek cikti, aslinda veri bilimci olmayan bir

analistin ulasabilecegi bir sonug olsa da genellikle bir veri bilimi galismasi, tipik bir
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analistten beklenenden daha iyi bir yazim bilgisi gerektirmektedir. Istatistik, iyi
tanimlanmis problemleri, bir matematiksel modelle ¢g6zmeye calismaktadir. Veri biliminde
ise esasen verilerin bir istatistiksel analiz yapmak icin veya baska amacla kullanilabilecek
sekilde verilerin bir forma oturtulmasi isleriyle daha yogun ilgilenilmektedir. Bunun
sonucunda is problemlerinin analitik bir bakisla ele alinmasi, ham veriden anlamli
Ozellikler bulunmasi hedeflenmektedir. Veri biliminin bu baslica asamasindan sonra
hazirlanan veriler bir istatistiksel modelle analiz edilebilir ancak Cady (2017, s.2) bunu
bir zorunluluk olarak gérmemektedir. Istatistik ile veri bilimi arasindaki iliski, veri biliminin
ortaya cikisi agisindan degerlendirilirken, ilk veri bilimcilerin veri problemleriyle ilgilenen
yazilimcilar ve makine 6grenmesi uzmanlari oldugu g6z 6niine alinmaldir. Veri bilimi,
istatistiksel araclarin gerektirdigi veri bicimlerine genellikle uymadigi icin analiz
edilmeyerek birikmekte olan HTML sayfalari, goérinti dosyalari, e-postalar, web
sunucularinin log kayitlari gibi verilerden icgorii saglamayl amaclayan bir disiplin olarak
ortaya gikmistir (Cady, 2017, s.2). Bu ayrim, Kése (2018, s.50)'nin ifadesiyle “verinin

bilimi” olan istatistik ile veri bilimi arasindaki farkin bir gértiinimu sayilabilir.

Nisbet, Miner ve Yale (2018, s.22), VM'yi, “bilinmeyen veya algilanmasi zor olan
faydali iliski kaliplarinin bulunmasi igin veri seti Uzerinde makine 6grenmesi
algoritmalarinin uygulanmasi” seklinde tanimlamaktadir. Yine Nisbet, Miner ve Yale
(2018, s.22), bilgi kesfini verinin hazirlanmasi, modellenmesi, modellerin kullanima
aclimasi ve izlenmesi olarak tanimlamakta ve VM'Yyi icerdigini soylemektedir. Veri bilimi
ise gelismis makine ©6grenmesi algoritmalariyla, bilgi kesfi sirecinin, analitik veri
martlarin® veri mimarisine genisletilmesi ve karmagsik goriintii konusma ve metinlerin
analiz edilmesidir (Nisbet, Miner ve Yale, 2018, s.22). Buna gdre, veri bilimi bilgi kesfini

kapsayan gelismis bir analiz streciyken bilgi kesfi ise VM'yi kapsamaktadir.

Genel olarak kesifsel veri analizi teknikleriyle ortlistligli sdylenebilse de VM,
cogunlukla veri hacmi basta olmak Uizere, geleneksel olmayan o&zellikteki verilerden
kaynakl problemler iceren konularda da uygulanabilmektedir (Hand, Mannila ve Smyth,
2001, s.21).

> Veri mart: Belli bir kullanici kitlesinin ihtiyaglarini karsilamaya yonelik tasarlanmig bir
ihtiyaca gore kiigik veya bliylik kapasiteli bir veri deposudur (Kantardzic, 2011, s.14).
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Emre ve Selgukcan Erol (2017, s.165); “veriden 6grenme, veriyi analiz etme,
0ngori veya tahmin yapma, belirsizlikleri ortadan kaldirma, olayi etkileyen faktorleri
belirleme, veri 6n isleme, kullanilan analiz cesitleri” acisindan birbirine benzeyen istatistik

ve VM arasindaki farklar Tablo 3.5 icerisinde goriildigl gibi 6zetmistir.

Tablo 3.5: Veri Madenciligi ile istatistik Arasindaki Farklar

Istatistik Veri Madenciligi
Kokeni eskiye dayanan, bash basina bir bilim istatistigin alt dal degildir.
dalidir.
Gorece daha kuiglik boyutlu veri kullanilir. Milyonlarca, mllyarlua_rca veri, Gok fa_z_la
degisken kullanilabilir.
- . - Veri setinin tamami kullanilabilir. Anakiitle ile
Veri setinden secilen bir 6rneklem kullanilir. N
calisma imkani vardr.
Veri, belli bir amac icin toplanir. Veri toplamz_ic_jfkl birincil amag genelllkleu:_vgrl
madenciligi uygulamasi yapmak degildir.
Hipotez vardir. Hipotez olmayabilir.
Tumevarimsal bir yaklagim benimsenir. Tumdengelimsel bir yaklasim benimsenir.
Bilgisayarsiz analiz yapmak mumkidndar. Bilgisayarsiz analiz digtiniilemez.

Kaynak: Emre, I. E. ve C. Selcukcan Erol. (2017). Veri Analizinde Istatistik mi Veri Madenciligi
mi? Bilisim Teknolojileri Dergisi. 10, 161-167. s.165

Istatistigin, VM'nin ulasmaya calisti§i hedef icin bir temel olusturdugu
sOylenebilir. Ayni zamanda VM yaklasimlari olmaksizin istatistigin biiylik ve karmasik veri
setleri Uzerinde uygulanmasi zorlagsmaktadir. Bu yuzden, veri kesfi stirecinde, alan bilgisi,
VM ve istatistigin dengeli bir isbirligine ihtiya¢ duyulacagi unutulmamalidir (Kuonen,
2004, s.5). Bu cok disiplinli yaklasim, veri bilimi icin de gecerlidir. Verilerin ¢ok boyutlu
bir incelemeye tabi tutulmasi; farkli bakis acilarinin, farkli uzmanlik alanlarinin katkisi,
verilerin anlamli ve faydall bilgilere donismesi sirecine katkida bulunacaktir (Sitcl ve

Aytekin, 2018, 5.199).
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4. VERI MADENCiLIGINDE HiYERARSIK KUMELEME
ALGORITMALARI

Istatistik literatiiriindeki kiimeleme algoritmalari, VM'de bazi uygulama
zorluklariyla karsilasmaktadir. Bu zorluklar, genis veri tabanlari, nesnelerin gok sayida
nitelide sahip olmasi ve bu niteliklerin farkl tiplerde elde edilmesi seklinde 6zetlenebilir.
Bu zorluklar, klasik kiimeleme algoritmalarinin bas etmekte zorlanacagdi bir hesaplama
yukunl getirmektedir. Kaldi ki VM'nin, yiksek hacimli verilerden anlamli ve faydal
orlintiiler cikartiimasi ihtiyacindan dogdugundan bahsedilmisti. Ayni zamanda 3.1 Veri
Madenciliginin Tanimi baslidinda da incelendigi gibi, VM tanimlarinin bulustugu ortak
noktalardan birisi, VM uygulanacak verilerin biytk hacimli olmasidir. Verilerin, klasik
kiimeleme algoritmalarinin islemekte zorlanabilecedi hacme ulasmasi bir problem haline
gelmistir. Bu durum, kimeleme problemlerinin ¢ozilmesi igin farkll ydntemlerin
gelistirilmesi intiyacini dogurmustur. Bu ihtiyactan hareketle, klasik kiimeleme yontemleri
temel alinarak cesitli kiimeleme algoritmalarn gelistiriimis ve bu algoritmalar VM
literattiriinde yerini almigtir (Berkhin, 2006, s.25).

Istatistikte halihazirda mevcut olan kiimeleme analizi, VM'de de bir model olarak
ele alinacak kadar ©nemli bir yer tutmaktadir. Veri madenciliginde kiimeleme

algoritmalari, gesitli alanlarda kullanilabilir (Bramer, 2016, s.311):

o Benzer ekonomiye sahip ulkelerin belirlenmesi,

o Benzer finansal performansa sahip olan firmalarin belirlenmesi,

o Benzer satin alma davranigl sergileyen musterilerin belirlenmesi,

o Benzer semptomlara sahip hastaliklarin belirlenmesi,

o Birbiriyle iligkili iceriklere sahip metinlerin belirlenmesi,

o Hirsizlik veya cinayet gibi birbiriyle muhtemel bir iligki icinde olan suglarin

belirlenmesi.

Borra, Thanki ve Dey (2019, s.34), kiimeleme yontemlerinin avantajlarini sdyle

Ozetlenmistir:

o Analiz igin 6ncesinde bilgi sahibi olmayi gerektirmez,
o Analizin baglangici igin minimum miktarda giris gerektirir,

o Insan hatasini en aza indirir,
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o Essiz spektral siniflar Uretir,
o Nispeten hizlidir ve uygulamasi kolaydir,
o Denetimsiz siniflandirmada, planlamanin ¢ok fazla spesifik olmasi

gerekmez.

Ayni sekilde, kiimeleme ydntemlerinin dezavantajlari soyle siralanabilir (Borra,
Thanki ve Dey, 2019, s.35):

o Spektral siniflar zemindeki 6zellikleri temsil eden bilgileri dogrudan
vermez,

o Olusan kiimelerin yorumlanarak hangi sinifi olusturdugunun belirlenmesi
gereklidir,

o Kimeler insanlarin gorsel beklentilerini kargilamayabilir,

o Analist en fazla siniflandirma siirecinden sonra calisir,

o Veri, mekansal iliskiler g6z 6niinde bulundurulmaz,

o Spektral o6zellikler zaman icinde gorintiden gorintiye farkhliklar
gOsterebilir,

o Dogrusal 6zellikler tanimlanamayabilir.

Kiimeleme algoritmalarinin verimli ve etkin galismasi igin su kistaslara uymasi
gerekmektedir (Z. Xu ve digerleri, 2005, s.741; R. Xu ve Wunsch, 2009, s.282):

o Olgeklenebilirlik,

o Farkl veri tipleri ile galisma,

o GUrdltala veriler ile calisma,

o Yiksek boyutlu verilerle calisma,

o Farklh sekillerde kiimelerle calisma,

o Verilerin elde edis sirasina karsi duyarsizlik,

o Verinin geldigi alan hakkinda bilgiye minimum ihtiyag duyma,

o Kullanicinin saglayacagi parametrelere minimum ihtiyag duyma.

Verimlilikle ilgili diger bir kavram olan karmasikiik (complexity), O(n) ile
simgelenmektedir. Yapilmasi gereken islem sayisini ifade eden “zaman karmasikhgr”
kavrami, islemlerin sabit bir hizda yapildidi varsayildiginda toplam islem zamani olarak

da dislnlebilir (Clarke, Fokoue ve Zhang, 2009, s.35). Zaman karmasikligiyla birlikte
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'’

anilan diger bir kavram ise, hesaplamadaki hafiza ihtiyacini ifade eden “alan karmasiklig"

kavramidir.

Kimeleme algoritmalarinin gesitli bagliklarda ele alinmasi mimkandur.
Literatlirde yer alan c¢ok sayida kimeleme algoritmasinin gesitli 6zellikleri birbiriyle
oOrtisebildigi icin algoritmalarin siniflandirimasi da zorlasmaktadir. Bu nedenle kiimeleme
algoritmalarinin tabi tutulduklari siniflandirmanin birbirinden kesin cizgilerle ayriimadig
bilinmelidir (Han, Kamber ve Pei, 2012, s.448).

Gorunescu (2011, s.272), kiimeleme ydntemlerinin prensip olarak iki temel

yaklasima sahip oldugunu ifade eder:

o Hiyerarsik kimeleme,

o Hiyerarsik olmayan/bélimlemeli/diiz (flat) kimeleme.

Han, Kamber ve Pei (2012, s.450), temel kiimeleme algoritmalari icin sdyle bir

siniflandirmanin yapilabilecegini sdylemektedir:

o Bolimlemeli yontemler,
o Hiyerarsik yontemler,
o Yogunluk tabanli yontemler,

o Izgara tabanh yontemler.
Silahtaroglu (2016, s.64) kiimeleme ydntemlerinin,

o Hiyerarsik yontemler,

o Boélimlemeli yontemler,

o Yogunluk temelli yontemler,
o Izgara temelli yéntemler,

o Genetik algoritmalar,

o Yapay sinir aglari
olarak siniflandirilabilecegini aktarmaktadir.

Altunkaynak (2017, s.127), literatirdeki kiimeleme yaklagimlarinin gsdyle

Ozetlenebilecegini ifade etmistir:
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o Hiyerarsik ydéntemler,

o Bolimlemeli yontemler,

o Yogunluga dayali yontemler,
o Izgara tabanli yontemler,

o Model tabanl yéntemler,

o Oriintli tabanli ydntemler,

o Kisik tabanl yontemler.

Hennig ve Meila (2016, s.13) kimeleme vyaklasimlarinin  sdyle

siniflandirilabilecegini ifade etmektedir:

o Kitle merkezi temelli ydntemler (centroid-based),

o Birlestirici hiyerarsik yontemler (agglomerative hierarchical),

o Spektral yontemler (spectral),

o Model tabanl kiimeleme (model-based veya mixture probability),
o Yogunluk tabanli (density-based),

o Diger olasilik modelleri ve diger ileri yontemler.
Akpinar (2014, s.298) cagdas kiimeleme algoritmalarini sdyle siniflandirmistir:

o Hiyerarsik algoritmalar,

o Bdlimlemeli algoritmalar,

o Yogunluk temelli algoritmalar,
o Izgara temelli algoritmalar,

o Alt uzay arama algoritmalari.

Asadida, bu siniflandirma bicimlerinden ortak olarak kabul edilen kiimeleme
algoritmalarindan genel hatlariyla bahsedilecektir. Bahsedilecek yontemler, 2. Kiimeleme
Analizi basghginda yer verilen istatistik literattiriindeki klasik kiimeleme yontemlerinden

¢ok VM'de kullanilan yéntemlerdir.

Boliimlemeli algoritmalar: n adet nesnenin, 6nceden belirlenen k adet
kiimeye mimkin oldugunca homojen bir sekilde ayrilmasini hedeflemektedir (Hand,
Mannila ve Smyth, 2001, s.296). Algoritmanin calismasi icin kiime sayisi, kiimeler

arsindaki en az / en gok mesafe gibi kiimelerin i¢ benzerlik Olgiitleri saglanmalidir
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(Dunham, 2002, s.138). Boliimlemeli algoritmalar mesela hiyerarsik algoritmalardaki gibi
bir uzaklik matrisi kullaniimadidi igin hiyerarsik algoritmalardan daha hizli calismaktadir.
Bununla birlikte, verilen kritere ve kiime sayisina gore algoritmanin Uretecedi giktilar
farklilasabilmektedir. En uygun ¢6ziime ulasilip ulasiimadigini tespit etmek icin bir “en
iyi” ydntemden bahsedilememektedir. Daha iyi ¢éziimlerin denetlenmesi igin verilerin
dagiimi, sirasi, yerleri degistirildikten sonra algoritma tekraren calistirilarak ulasilacak
sonuglar birbiriyle karsilastinlabilir. Elbette bu yol, hizli c¢alhsan bdlimlemel
algoritmalarda zaman maliyetinin artmasina yol acacaktir (Hand, Mannila ve Smyth,

2001, s.301; Silahtaroglu, 2016, s.186). Bazi bélimlemeli algoritmalar sunlardir:

o k-Ortalamalar Algoritmasi
o PAM Algoritmasi

o CLARA Algoritmasi

o CLARANS Algoritmasi

Yogunluk temelli algoritmalar: Diger kiimeleme yontemleri, kiimelerin
sekline iliskin bir varsayimda bulunurlarken yodunluk temelli algoritmalar kiimelerin
seklinden bagimsiz olarak calisabilmektedir. Nesnelerin 6bekler halinde ayriimis olmalari
yerine belli bir yogunlukta toplanan nesnelerin bir kiimeyi olusturdugu bir veri yayilimi
gozleniyorsa, ayni zamanda bu nesnelerin bir iz boyunca devam etmesi durumunda, ayni
kiimede olmalari gerektigi diistintilebilir. Bu gibi durumlarda, nesneler arasindaki uzakhgi
dedil, nesnelerin belli bir alandaki yodunlugunu esas aldigi igin yogunluk temelli
algoritmalar kiimeleme icin kullanish olmaktadir. Yogunluk temelli algoritmalar, dncelikle
nesnelerin daha seyrek oldugu bdlgeleri bir kiime olarak almakta, sonrasinda bu seyrek
yogunluktaki bolge icinde kimeleme yapmaktadir. Bu yilizden yogunluk temelli
algoritmalar ayni zamanda iki agamali bir hiyerarsik algoritma gibi galismaktadir (Kose,
2018, s.142; Aggarwal, 2015, s.178). Kullanilan bazi yogunluk temelli algoritmalar

sunlardir:

o DBSCAN Algoritmasi
o OPTICS Algoritmasi
o DENCLUE Algoritmasi
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Izgara temelli algoritmalar: Izgara temelli yontemlerde, nesneler genellikle
esit aralikh p adet kare yardimiyla kiimelere ayriimaktadir. Calisma uzayi hicrelere
boltnlr ve ¢ok boyutlu bir 1zgara yapisi inga edilir. Mesela d-boyutlu bir veri setinde, p
adet kare icin olusturulacak gok boyutlu 1zgara, p¢-hiperkiipline karsilik gelecektir. Bu
karelenme, tek katmanl olan enlem ve boylam cizgilerinin ¢cok katmanlh bir alternatifi
olarak degerlendirilebilir (Aggarwal, 2015, s.179; Akpinar, 2014, s.372). Bazl izgara
temelli algoritmalar sunlardir (Silahtaroglu, 2016, s.64):

o STING Algoritmasi
o Dalga Kiimeleme Algoritmasi
o CLIQUE Algoritmasi

Hiyerarsik algoritmalar: Hiyerarsik algoritmalar, bélimlemeli yontemler gibi
kiimeleme yontemlerinin siniflandiriimasinda geleneksel olarak kabul edilen bir
siniflandirmadir. Nesnelerin veya kiimelerin ardisik olarak birlestiriimesi veya bélinmesi
yoluyla kiimeleme yapilmaktadir (Wierzchon ve Ktopotek, 2018, s.29). Tim nesneleri
ayri birer kiime olarak kabul ederek daha byt bir kimede birlesen yéntemler birlestirici
hiyerarsik yontemler olarak anilmaktadir. Bunun aksine, tiim nesnelerin toplandigi tek bir
bliylik kiimeden asamali olarak alt kiimelerin elde edildigi yontemler ayirici hiyerarsik
yontemlerdir. Hiyerarsik ydntemler, nesnelerin birbirilerine uzaklik veya yakinliklarini
gosteren bir yakinlik matrisi kullanarak nesneleri hiyerarsik bir yapida diizenlemektedir
(R. Xu ve Wunsch, 2009, s.31).

Hiyerarsik iligkilerin temsil edildigi durumlarda ve kiimelerin birer alt kiimesinin
olabilecedi durumlarda, hiyerarsik kiimeleme bu bakis acisini karsilayabilecek bir agag
yapisina sahiptir. Hiyerarsik kiimeleme uygulandiginda elde edilecek agag¢ diyagramda
en ugtaki yaprak diigiimler haricindeki her bir diigiim (yani kiime), onun alt diigiimlerinin
bir birlesiminden olusmaktadir. Dolayisiyla agag diyagraminin kokd, tim nesneleri
kapsayan buyuk bir kiimeyi temsil eder (Tan, Steinbach ve Kumar, 2014, s.492).

CURE, Chameleon gibi bazi hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin ayni zamanda
bolimlemeli 6zellige de sahip oldugu gorilmektedir. Hiyerarsik algoritmalar ile kast

edilen, kiimelenmenin agamali olarak yapilmasi islemidir.
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Klasik hiyerarsik kimeleme yontemleri, sayisal ve kategorik verilerin
kiimelenmesi icin kullanilabilse de hesaplama maliyetleri nedeniyle biylk hacimdeki

veriler icin kullanigsiz hale gelmektedir (Huang, 1997, s.22).

Mesela ayirici hiyerarsik kiimeleme yonteminde n adet nesne icin 2"~ — 1 adet
islem gerekmektedir. Bu yuzden birlestirici hiyerarsik yontemler daha cok tercih
edilmektedir. Klasik hiyerarsik kiimeleme yontemlerinin yiiksek zaman karmasikligina
sahip olmasi, aragtirmacilari alternatif kiimeleme algoritmalarini gelistirmeye itmistir (R.
Xu ve Wunsch, 2009, s.32).

Buyuk miktarlarda verinin islenmesi icin yetersiz kalmakta olan AGNES ve DIANA
gibi klasik hiyerarsik kimeleme ydntemleri yerine buylk miktarlardaki verilerin
kiimelenmesi igin gelistirilmis VM algoritmalari mevcuttur. Bu amagla kullanilan bazi

kiimeleme algoritmalari,

o BIRCH (T. Zhang, Ramakrishnan ve Livny, 1996, s.103),
o Chameleon (Karypis, Eui-Hong ve Kumar, 1999, s.68),
o CURE (Guha, Rastogi ve Shim, 1998, s.73),

o ROCK (Guha, Rastogi ve Shim, 2000, s.345),

o EVHICA (Chis, 2002, s; 2007, s.149),

o HARP (Yip, Cheung ve Ng, 2004, s.1387),

o CLUCDUH (Silahtaroglu, 2009, s.2006).

seklinde siralanabilir.

Bazi hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin genel 6zelliklerini Koldere Akin (2008,
s.104) Tablo 4.1 icerisinde gosterildigi gibi 6zetlemektedir.
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Tablo 4.1: Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalarinin Ozeti

Aykiri ve
. A Hesaplama Geometrik Giiriltilii Girdi . -
Algoritma  Veri Tipi Karmasikhigi Sekli Deger Parametresi Sonuglar Kiimeleme Olgiitii
Durumu
Konveks Baslangig . . S ..
it - . L2 R Segilen bir uzaklik élgitiine gére
BIRCH Sayisal o(n) " r?qeekllelzlrl Elverisli (eg;li)fglf%?g CF; N; LS;SS nesnelerin kiimelere atanmasi
Kume ve Nesnelerin
CURE Sayisal 0(72) logn) Tum Elverigli te__mS|I| . kimelere Kimeler ile te’?’s."'. en _yaklr_l n okta_
(n) sekiller kiimelerin atanmas! Giftinin birlestirilimesi
sayisl
. Kimelere
. 2+ - N . link(xq, %
ROCK Kategorik (n _l_m?’l"“’“m"”) e|-<ri|L|Ien:: Elverigi ~ Kime sayis nesnelerin E = Z n; Z 1£2?(9)T
nologn 3 atanmasi xqareC; h
2X|ECq.. ..
RI(C, C)) = 2 [ECie.c)|
Benzerlik |ECc,| + |EC)|
fonksiyonu Dogal ve
CHAMELEON m?vcutsa_ 0(n?) Tum sekiller Elverigli Kiime sayisi homOJe?n
tim veri kiimelerin
R Rc(c; )
tipleri igin bulunmasi J S
uygun _ EC{Cl ¢l
il ¢ B (1
—4—S S
|Cl|+|C| ECC |C|+|C| ECC

Kaynak: Akin, Y. K. (2008). Veri Madenciliginde Kimeleme Algoritmalari ve Kimeleme Analizi. Yayinlanmamis Doktora Tezi. istanbul: Marmara
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitlist. s.104.
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4.1. BIRCH ALGORITMASI
BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies), T.
Zhang, Ramakrishnan ve Livny (1996, s.103; 1997, s.141) tarafindan, buytk hacimli

veriler icin gelistirilmis bir kimeleme algoritmasidir. Bu alanda 6nerilen ilk algoritmadir.

BIRCH algoritmasi temelde hiyerarsik kiimeleme analizinde Kkarsilasilan
Olcekleme ve o6nceki adima donmenin mimkin olmamasi sorunlarina da ¢dzimler
getirmistir (Han, Kamber ve Pei, 2012, 5.462).

Biyuk veri setlerinde yapilan kiimeleme islemlerinde N x N boyutlu bir uzaklhk
matrisi kullanildigi igin alan karmasikligi problemi ile karsilasilmaktadir. BIRCH algoritmasi
ile, N x N boyutlu bir uzaklik matrisi yerine kiimelerin 6zelliklerini temsil eden bir agag
olusturularak bu agag Uzerinden kiimeleme yapildigi icin alan karmasikiigi problemi igin
bir ¢6ziim olarak degerlendirilmektedir. Nitekim, Tong ve Kang (2014, s.261), BIRCH

algoritmasini, sinirli hafiza ile bas etmenin bir yolu olarak aktarmistir.

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin bircogu biiylik veri setlerinden alinan bir
orneklem Uzerinden kiimeleme islemi yaparken BIRCH algoritmasi, veri setinin tamamini
ele almaktadir. Veri setindeki tiim kiimelerin &zelliklerini temsil eden kdmeleme dzelligi
(clustering feature, CF) yardimiyla kimeyi temsil eden iligkin bilginin bir 6zeti ¢cikarilmakta
ve bu 6zet bilgileri kullanarak olusturulan kiimeleme 6zelligi agaci yardimiyla kiimeleme

yapmaktadir.

BIRCH algoritmasi, zaman ve hafiza kisitlan altinda gok buiylk veri setlerinin
kiimelenmesinde kullanilmasi uygun olan bir kiimeleme algoritmasidir. Bunun yani sira

BIRCH algoritmasi, uzaklik temelli algoritmalara gére baska avantajlara da sahiptir:

o Tum nesnelerin veya mevcut tiim kiimeler taranmadan kiimeleme karari
verildigi icin yerel bir algoritmadir. Nesnelerin uzakliklarini yansitan
Olgller kullanir ve kimeler, kiimeleme sirasinda kademeli olarak
muhafaza edilebilir.

o Verilerin tekdlze olarak dagiimadigi, dolayisiyla kiimeleme igin her veri
noktasinin esit 6neme sahip olmadigi dislincesini dikkate almaktadir.

Nesnelerin yogun oldugu bir bdlge, toplu olarak tek bir kiime olarak
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degerlendirilirken seyrek alanlardaki nesneler bir aykiri deger olarak ele
alinir ve tercihe gore veri setinden cikartilabilir.

o BIRCH, en iyi alt kiimelere ulasmak, yani dogrulugu saglamak icin,
zaman ve alan karmasikligini minimum diizeye cekerek mevcut bellegi
tamamen kullanir ve bu yolla verimliligi temin eder. Algoritmanin galisma
stiresi dogrusaldir.

o BIRCH, veri kiimesini bir kez taramakta olan artirrmh bir yéntemdir.

4.1.1. BIRCH Algoritmasinda Kullanilan Olgiiler

BIRCH algoritmasi, kiime ici homojenlik ve kiimeler arasi heterojenlik dlguleri,
kiime kalitesi Olglleri gibi dederler yardimiyla calismaktadir. Bu Odlgliler asadida
aciklanmistir.

Kiime ici homojenlik: Kiime ici homojenlik 6lgiileri; kiime merkezi (X0),
yaricap (radius, R) ve cap (diameter, D) odlcimleridir. Bu Ol¢limlerden kiime merkezi

soyle tanimlanmaktadir:
N
ﬁ = )-()i /N
i=1

Yaricap ( R ), tlim nesnelerin kiime merkezine olan uzaklarinin kareli

ortalamasidir. Séyle tanimlanmaktadir:

N

R= | (%= X0) /N

i=1

Cap, bir kimedeki tiim nesnelerin birbirlerine olan uzakliklarinin kareli

ortalamasidir. Séyle tanimlanmaktadir:

D= Z (% -%)° /(NN - 1))

i .

N N
=1 J:l

Kiimeler arasi heterojenlik: Kimeler arasi homojenlik 6lglleri; kiime

merkezleri arasi OKlit uzakii§i (D0), Manhattan City-Blok uzakligi (D1), kiimeler arasi
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ortalama uzaklik (D2), kiimeler ici ortalama uzaklik (D3) ve varyans artis uzakhgi (D4)

olmak tizere 5 uzaklik 6lglisti ile hesaplanmaktadir. Bu uzakliklar sdyle tanimlanmaktadir:

D0 = (ﬁl _X—0)2)2

d
D1 = ﬁl — ﬁ2| = Z |ﬁ1(1) _ﬁz(t)|
i=1
Ni N;+N,
- > (2
D2 = Z Z (X; = X;) /(N,N)
i=1 j=N;+1

N1+N; N1 +N,

D3= | > Y (K= Ko)" /1N, + Ny + Ny = D]

i=1 Jj

Ny +N, L2 N L2 NiHN, VoAl o2
D4 = z g _ Zita K _Z 2 Tt X\ Z o Zlmak
“ N; + N, , ' N, . J N,
k=1 i=1 j=Np+1

Kiime kalitesi: Kiime kalitesi icin kullanilan 6lgiiler, adirlikli ortalama kiime

yarigapi karesi (Q1) ile agirlikl ortalama kiime capi karesi (Q2) olgileridir.

K 2
1= =1 iR;
Q1= “NK o,

i=1Mi

& ni(ny — DD

> S

4.1.2. Kiimeleme Ozelligi ve Kiimeleme Ozelligi Agaci

BIRCH algoritmasinda, bir kiimenin 6zellikleri, kimedeki tim nesnelere iligkin
bilgileri iceren bir kiimeleme 06zelligi (clustering feature, CF) ile 6zetlenmektedir.
Kiimeleme 6zelligi, kiime istatistiklerinin bir 6zetleyen 3 boyutlu bir vektordir. Soyle

tanimlanmaktadir:
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CF = (N, LS, SS)
N: Kiimedeki eleman sayist

N
LS: Verilerin dogrusal toplami = Z )?i
i=1

N
SS:Verilerin kareli toplami = )?iz

i=1

N,LS ve SS ifadeleri ayni zamanda sirasiyla 0. moment, 1. moment ve 2.

momenti ifade etmektedir (Aggarwal, 2015, s.214).

Iki kiimenin birlesmesiyle olusan yeni kiimenin kiimeleme 6zelligi soyle

hesaplanmaktadir:

CFl = (NlJ L_S)l, SSl)
CFZ = (N2; ES‘)Z) SSZ)

CFy + CFy = (Ny + Ny, LS + LS,, $5; + SS,)

Kimeleme 6zelligi, icinde birgok nesne barindiran kiimeleri temsil eden bir 6zet
niteliginde oldugu igin verimlidir. Ayni zamanda CF, BIRCH algoritmasi ile caligirken
verilecek kiimeleme kararlarinda kullanilan tim o6lglimlerin hesaplanmasi igin yeterli

oldugundan dogru (accurate) olarak ifade edilmektedir.

Kimeleme 6zelligi agaci, kiime o6zelliklerinin hiyerarsik bir bicimde gosterildigi,
kendini dengeleyebilen bir adactir. Eklenen her nesne igin dinamik olarak insa
edilmektedir. Kok diigim, ara digimler ve yaprak digimler olmak lizere en az (¢
katmandan olusmaktadir. Digimler birer nesneyi degil, birer altkiimeyi temsil ettigi icin

CF agaci veri kiimesinin yogun, bitiinsel bir temsilidir.

Kiimeleme 6zelligi agacinin dallanma faktorii B ve esik dederi T olmak (zere iki
parametresi vardir. B ayni zamanda yapraksiz diigimlerin yani kok ve ara digimlerin

maksimum dal sayisini ifade etmektedir:
CF; i:1,2,3,..,B
Yaprakl diiglimlerin maksimum dal sayisi ise L ile gosterilmektedir:
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CF,  i:1,2,3,..,L

T esik dederi, captan (alternatif olarak yarigaptan) kiiglik tanimlanmalidir. T’nin
bliylkligl adacin biyukligini etkilemektedir. Kiglik T degeri, biylk kiimeleme
agacinin olusmasina neden olmaktadir. Uc bir durum olarak, T degerinin kiglk
belirlenmesiyle her bir nesne birer yaprakta yer alarak tek bir kiimeyi temsil ettigi
distndlebilir. Dolayisiyla T degerinin daha blyilk tanimlanmasi agacin boyutunu da
kiglltecektir. T dederinin belirlenmesinden sonra adacin her seferinde yeniden

taranmasi gerektigi géz 6niinde tutulmalidir.

Ayrica Onceki (Prev) ve Sonraki (Next) adli iki gdsterge ile kiimeleme 6zelligi
agacindaki tiim dugdmler birbirine baglanarak agacin daha etkin taranmasi

saglanmaktadir.

Sayfa (P), isletim sistemi tarafindan bellegin 1024 byte, 4096 byte gibi sabit
blyikliikteki bloklara ayriimasidir (Akpinar, 2014, s.331). Diigtimlerin, P biyuklligindeki
bir sayfaya sigmasi gerekmektedir. Dolayisiyla digiimlerin dal sayilarini ifade eden B ve
L biyiklikleri, sayfa boyutu olan P tarafindan kisitlanmaktadir. Performans ayari icin P

blylkligi degistirilebilir.

Kiimeleme 6zelligi agac Sekil 4.1 icerisinde gosterildigi gibi 6zetlenebilir.

B
CF = Z CFy; CF, | CF, | .. | CFg Kok Diigiim
i=1 T
L f \
CFll = z CFlli CF11 CFlz CFIB Ara Du§um
i=1 l—T
[ |
CFi11 | CF112 | .. | CF11y Yaprak Dugiim

Sekil 4.1: BIRCH Adaci

Kaynak: Akpinar, H. (2014). Data: Veri Madenciligi - Veri Analizi. istanbul: Papatya Yayincilik
Egitim. s.331

Gorilecegi gibi, her bir diiglim, onu olusturan nesnelerin bir 6zeti niteligindeki
kiimeleme 6zelliklerini barindirmaktadir. Ayrica, CF,,, yaprak digumleri, ilgili kaynakta

CF,,, seklinde gosterilmektedir.
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4.1.3. BIRCH Algoritmasinin Adimlari

BIRCH algoritmasinin genel adimlari Sekil 4.2 igerisinde dzetlenmistir.

= 1. Baslangic CF Agaci

#Verinin alinip CF agacinin olusturulmasi,
*Bellege yiiklenmesi.

2. Daha Kiiglik CF Agac (istege bagl)

eDaha kiiglik bir CF agaci olusturarak CF agacinin istenen aralikta
yogunlastiriimasi.

w3, Kiimeleme

eKiimeleme

4, Daha 1yi Kiimelerin Bulunmasi (istege bagli)

eKiimelerin rafine edilmesi

Sekil 4.2: BIRCH Algoritmasina Genel Bir Bakis

Kaynak: Zhang, T., R. Ramakrishnan ve M. Livny. (1996). BIRCH: An Efficient Data Clustering
Method for Very Large Databases. Paper presented at the Proceedings of the 1996 ACM
SIGMOD International Conference on Management of Data, Montreal, Quebec, Canada. s.107.

Bocci ve Mingo (2012, s.4), BIRCH algoritmasinda hesaplanan kime
ozelliklerinin muhtemel bir “kirlenmeden” muzdarip oldugunu ifade etmektedir. Bir
kiimede farkl gruplarin da yer alarak kiime 6zelliklerini (CF) etkilemesi bu kirlenmeye
neden olmaktadir. Bu durumdan, BIRCH algoritmasinin bir darbogazi olarak bahsetmek

mimkdndr.

4.2. CURE ALGORITMASI

Guha, Rastogi ve Shim (1998, s.73; 2001, s.35) tarafindan onerilen bir
kiimeleme algoritmasidir. Kiresel ve birbirine benzer buylklikte kimeler olusturma
egilimindeki, aykiri degerlere duyarlh klasik kiimeleme algoritmalarina bir alternatif olarak
geligtirilmistir. BIRCH algoritmasi, tim nesneleri kiimeleme islemine dahil etmek yerine
iyi dagilmis, temsil yetenegi yliksek nesneleri rassal drnekleme yoluyla secgerek veri
setinin sinirl bir grubu tzerinde kiimeleme yapmaktadir. Tong ve Kang (2014, s.263),
CURE algoritmasini, diizensiz kiimeleri ele almanin bir yolu olarak aktarmistir.
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CURE, ayni zamanda aykiri degerler ile kiime merkezi arasinda bir orta yolu
benimseyen bir yaklagima sahiptir. a parametresi yardimiyla secilen noktalarin
olusturdugu kiimenin merkezine dogru bir bizilme gergeklesir. Bu biiziilme, aykiri
dederleri disarida birakmaktadir. Bu &zellik, CURE algoritmasini aykiri dederlere karsi
daha direngli hale getirmektedir.

Bu blzilme faktoriinin deder araligi 0 <a <1 ‘dir. Bu iki ug, CURE
algoritmasinin merkezi temelli mi nesne temelli mi bir yol izleyeceginin de belirlenmesi
anlamina gelmektedir. « = 1 olmasi, CURE algoritmasini merkezi temelli bir algoritma
haline getirirken @ = 0 olmasi, algoritmanin tim nesneleri géz éniinde bulundurmasina
neden olmaktadir. Guha, Rastogi ve Shim (1998, s.81), 0,2 < a < 0,7 araligindaki bir
bliziiime faktoriiniin hem aykiri degerlerin etkisinin kirlmasi hem de kiiresel olmayan

kiimeleri belirlemek igin uygun bir aralik olacagini ifade etmektedir.

CURE algoritmasinda iki kiime arasindaki mesafe, tek badglanti yénteminde
oldugu gibi, kiimeyi temsil etmesi icin segilen nesneler icinden birbirine en yakin iki

nesnenin uzakligiyla belirlenmektedir.

u bir kimeyi temsil ederken u.rep u kimesinin ¢ adet temsilcisini ifade
etmektedir. Bu durumda, u ve v kiimelerinin temsilcisi olan nesne ciftlerinden birbirine
en yakin olanlar arasindaki uzaklik, u ve v kiimelerinin birbirine uzakhdi (d,,) olarak
kabul edilmektedir:

dyy, = min d

pEurep P4
qev.rep

dpq, herhangi bir Manhattan City-Blok veya Oklit uzakh§i gibi herhangi bir

Minkowski uzakhdi olabilecedi gibi bir benzerlik 6lgiisii de olabilir.

Kimeleme igin segilen 6rneklem biyikliginin anakitlenin %2,5'i olmasi
Ongorilmektedir. Ayni zamanda bu segilen drneklemin calisilacak bellekte islenebilecek
blyiklikte olmasi gerekmektedir. Bununla birlikte 6rneklem blyikligli %2,5 olarak
Onerilse bile, 6rneklem segilirken etkinlik-gtivenilirlik dengesi gbzetilmeli, ayni zamanda

orneklem buyikliginin bellekte islenebilir boyutta olmasi gereklidir (Akpinar, 2014,
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s.337). Uygun blylklikte bir 6rneklem secildiginde, CURE algoritmasinin, kiimelerin

geometrik sekline dair bir bilgisinin olacagi 6ngoriilmektedir.

Bununla birlikte bazi kiimelerin gz ardi edilmesi olasiligi minimize edilmelidir.
Bir kiimenin ihmal edilmemesi icin o kiimeden, 0 < f < 1 olmak Uzere, f|u| adet nesne
alinmasi gerektigi varsayimindan hareket edilir. Bunun icin Chernoff sinirlan
kullaniimaktadir. 0 < § < 1 olmak lizere, kayip kiimelere iliskin olasiligin §’dan az olmasi

icin bir u kiimesinden segilecek 6rneklemin bilyiikligi s sdyle belirlenmektedir:

2

s>fN+|N—|log(1) lNlj(log(l)) +2f|u|10g(%>

Ornekleme yoluyla kiimeleme yapilmasi, CURE algoritmasinin biiyiik hacimli veri
setlerindeki uygulama basarisini artirmaktadir. CURE algoritmasinin zaman karmasikligi
en kotu senaryoda 0(n?logn) olurken boyut sayisi kiiclildiigiinde 0 (n?) diizeyine kadar
gerilemektedir. Alan karmasiklidi ise 0(n)'dir.

Veri

A f f Aykiri Kismi
6r§2|§f:rln e bg)lrunrﬁlliﬁmlgsi kUnK;cse?;% = degerlerin kiimelerin Etiketleme
cikarilmasi kiimelenmesi

Sekil 4.3: CURE Algoritmasina Genel Bir Bakis

Kaynak: Guha, S., R. Rastogi ve K. Shim. (1998). CURE: An Efficient Clustering Algorithm for
Large Databases. ACM SIGMOD International Conference on Management of Data, Seattle,
Washington. s.76
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4.3. ROCK ALGORITMASI

ROCK (A Robust Clustering Algorithm for Categorical Attributes) algoritmasi,
Guha, Rastogi ve Shim (2000, s.345) tarafindan tanitilan diger bir hiyerarsik kiimeleme
algoritmasidir. Tanitilan diger kiimeleme algoritmalarinin aksine, ikili verilerde ve
kategorik verilerde de calisabilmektedir. Kimeleme 6nce secilen 6rneklem (zerinde
yapllmakta, daha sonra da bu kiimelerdeki nesnelerle olan komsuluguna gore,
orneklemeye girmeyen diger nesnelerin hangi kiimede oldugu belirlenmektedir. Bununla
birlikte, 6rnekleme asamasi zorunlu bir asama degildir. Verilerin tamami (izerinde
ROCK'un calistinlmasi miimkindir. ROCK algoritmasinin 6ne ¢ikan esas katkisi, /ink

kavramidir.

ROCK algoritmasinda, Minkowski uzakligi veya Jaccard benzerligini kullanmak
yerine, iki kiUmenin birbiriyle olan benzerliklerden vyararlanilarak hesaplanan /ink

kavramini gelistirilmistir.

0 <6 <1 araliginda belirlenecek bir 6 esik dederi temel alinarak, x; ve x; gibi

iki nesne arasinda hesaplanacak benzerlik,
Sij = s(xi,xj) >0

kosulunu tagiyorsa, bu iki nesne komsu olarak tanimlanir. x; ve x; birer kimeyi
degil veri noktasini ifade etmektedir. Guha, Rastogi ve Shim (2000, s.345) ve konuyu
aktaran diger kaynaklar, x; ve x; gosterimleri yerine p; ve p; gosterimlerini tercih

etmektedir. Burada, 6nceki bélimlerle uyumlu bir notasyon tercih edilmistir.

Hesaplanan s;;, Jaccard katsayisi gibi bir benzerlik 6lglisii olabilecegdi gibi bir
uzmanin belirleyecegi benzerlik katsayisi da olabilmektedir. s(xq,xr) > 6 kistasina gore

iki nesne arasinda hesaplanan komsuluk sayisi,
link(xgq, xy)

olarak ifade edilmektedir. Bu durumda, iki kiime arasindaki komsuluk,

link[Ci, Cj] = Z link(xq,xr)
Xq€C;
XrECj
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seklinde hesaplanmaktadir.

C; ve C; gibi verilen iki kimenin birlestirilirken g(C;, C;) fonksiyonu dikkate
alinmaktadir. Algoritmanin herhangi bir adiminda, birlestirilecek en iyi kiime cifti, bu
fonksiyonu maksimize eden kiime ifti olacaktr. g(C;C;) fonksiyonu soyle
tanimlanmaktadir:

link[C;, G;]

9(¢.¢) =
irbj (Tli + nj)1+2f(9) _ ni1+2f(e) _ nj1+zf(e)

Dolayisiyla, iki nesne veya kiime arasindaki komsu sayisinin yliksek olmasi, bu
iki nesne veya kiimenin ayni kiimede birlestiriimesi olasiligini yiikseltmektedir.

Her kiimede yiiksek bir baglanti sayisi hedeflendigi igin kiimeleme kalitesi E,

kriterinin maksimize edilmesiyle 6lgllebilir:

lmk(xq,xr
E = Z"l Z ST ON
i=1 XqXr€C; L
C; i. kimeyi ifade ederken n;, i. kimedeki nesne sayisini ifade etmektedir. k
kiime sayisidir. £(8) ise ilgilenilen kiime tiiriine ve veri setine bagh bir fonksiyondur. Gan,
Ma ve Wu (2007, s.207), f(0) fonksiyonunu tanimlamanin ¢ézlilmesi zor bir sorun

oldugunu aktarmaktadir.

mere, NESNElerin ortalama baglanti sayisi, m,,,xs, €N fazla baglantiya sahip olan
nesnenin baglanti sayisi olmak (izere, en k&tli senaryoda ROCK algoritmasinin alan
karmasikligi O (min{nm,,qxsMore,n?}) iken zaman karmasikidi 0(n? + nmpy,qesMore +

n?logn) olacaktir.
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Veri

Rassal 6rnekleme Linklere gore kiimeleme Etiketleme

Sekil 4.4: ROCK Algoritmasina Genel Bir Bakig

Kaynak: Guha, S., R. Rastogi ve K. Shim. (2000). ROCK: A Robust Clustering Algorithm for
Categorical Attributes. Information Systems. 25.5, 345-366. s.353

ROCK algoritmasinin adimlari Sekil 4.4 igerisinde gosterildigi gibi 6zetlenebilir.
Ilk adimdaki rassal 6rnekleme asamasi, algoritmanin hizini artirmakla birlikte,
algoritmanin zorunlu bir asamasi degdildir. Verilerin tamaminin linklere gére kiimelenmesi

mimkindur.

4.4. CHAMELEON ALGORITMASI

Chameleon: Hierarchical Clustering Using Dynamic Modeling adiyla Karypis, Eui-
Hong ve Kumar (1999, s.68) tarafindan gelistirilen gizge tabanli bir hiyerarsik kiimeleme
algoritmasidir.  Uzakllk ve benzerlik matrisi elde edilebildigi durumlarda

kullanilabilmektedir.

Chameleon algoritmasinin en temel 6zelligi, kiimelerin birbirine benzerligini
tanimlarken vyalnizca kiime ciftlerin birbirine yakinigina gore degil ayni zamanda
kiimelerin kendi elemanlari igindeki badlantilar kullanilarak hesaplanan goreceli
baglantisallik 6zelligini de gbéz Oniine almasidir. Chameleon’daki bu ozellikler, tek
baglanti, CURE ve k —ortalamalar yéntemlerinde karsilasilan bazi kiimeleme sorunlarinin

da 6niine gecilmesini saglamaktadir (Silahtaroglu, 2016, s.170).

Algoritma, k — en yakin komsu algoritmasi kullanilarak bir seyrek gizge
yardimiyla islemektedir. Bir ag veya gizgede nesneler arasinda az sayida baglanti olmasi
durumunda, bu cizgeye seyrek cizge denir. Cizgenin tiim nesnelerinin birbirine bagh
olmasi, yani yogunlugun 1 olmasi durumunda tam cizge adini alirken mimkiin olan
baglanti sayisina yakin sayida baglantiya sahip olan cizgeler ise yogun cizge olarak
nitelendirilir (Glirsakal, 2009b, s.76; 78).
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Kimelenecek nesnelerin bir k —en yakin komsu cizgesinde gdsterilmesi birkag
avantaji beraberinde getirmektedir. Oncelikle birbirinden uzak nesnelerin birbiriyle
baglantisi bastan kesilmektedir. Ayrica nesnelerin benzerligi veya uzakligi gizgede bir
kenar olarak gosterilecegi igin veri uzayinda belli bolgelerde goriilen yogunlasmalar
ortaya c¢ikmig olur. Verilerin gosteriminin seyreklesmesi, algoritmanin da verimli

calismasina neden olmaktadir.

Chameleon, 6nce nesneleri alt kiimelere ayiran, daha sonra bu alt kiimeleri
birlestirerek nihai kiimelere ulasan iki asamali bir yaklagima sahiptir. Once veri setindeki
her bir nesne, k —en yakin komsu algoritmasi kullanilarak olusturulan bir seyrek cizgede
bir digim olarak gosterilirken bu nesneler arasindaki uzaklik veya benzerlik degerleri
nesneler arasi baglantiyl (kenar, edge) temsil eder. Bu cizgede birbirine bagli nesneler
bir badglant: kesimi ile birbirlerinden ayrilir ve nispeten daha kiigiik alt kiimeler elde
edilmis olur. Daha sonra olusan alt kiimeler igerisinden baglantisallik ve yakinlik 6lglisi
yuksek olan alt kiimeler birlestirilerek nihai kiimeler olusturulmaktadir.

Bir kiimeyi kabaca iki parcaya bdlen kenarlarin toplami, i¢ baglantisallik olarak

tanimlanmaktadir. ¢; kiimesinin kendi i¢ baglantisalligi, EC¢, ile ifade edilmektedir.

C; ve C; kiimelerini birlestiren tim baglantilarin (kenarlarin) agirliklarin toplami,

C; ve C; arasindaki mutlak baglantisallik olarak adlandirilir ve |EC{CL_,C]_}| olarak gosterilir.

Goreceli baglantisallik, kiimelerin mutlak baglantisallik degerinin i¢ baglantisallik
dederlerine gdére normallestirilmis halidir. C; ve C; kimeleri arasindaki goreceli
bagdlantisallik,

2 x |EC{Ci»Cj}|

RI(C; C;)) = — 2 ITL
(€.6) |ECe,| + |ECc,|

olarak hesaplanmaktadir.

iki kiimenin birlestiriimesinde Chameleon algoritmasinin kullandig diger 6lc,
goreceli yakinlk olglistidiir. Goreceli yakinlik, mutlak yakinlk degerinin iki kiimenin ig

yakinhigina gore normallestirilmis halidir.
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Goreceli yakinlk formiilinde Sg. ile gosterilen mutlak yakinhk, C; ve C;

{ewcs}
kiimelerini birbirine baglayan kenarlarin ortalama adirhgini ifade ederken Sg. ile
gosterilen i¢ yakinlik ¢; kiimesinin kendi icinde kabaca ikiye ayiran kenarlarin ortalama

agirhgini ifade etmektedir. |C;|, i. kimedeki kenarlarin toplamidir.

C; ve C; kimeleri arasindaki goreceli yakinlik,

SEC{C iCj}

RC(C;, ) =

o ] Sice,

Cl + 1G] ™ T el + ¢

olarak hesaplanmaktadir. Goreceli yakinlik formill, iki kimenin mutlak
yakinhgini, ic yakinliklarinin agirlikli ortalamasi ile normallestirdigi icin Chameleon
algoritmasi, ayri kalmasi gereken kuiglik ve seyrek kiimelerin bliylik ve yogun kiimelerde

toplanmasinin énline geger.

C; ve C; kimelerinin birlestirilmesi igin bu klimeler arasinda yliksek bir géreceli
yakinlk dederi ve goreceli baglantisallik hesaplanmasi gerekmektedir. Birlestiriimeden
once bulunan C; ve C; kimeleri alt kiime olarak ifade edildidinde, bu alt kiimelerin
birlestiriimesi yoluyla nihai kiimelere ulasilir. Kiimelerin birlestirilmesi karariysa, kullanici
tarafindan belirlenen bir esik dederine gére veya taniml bir fonksiyonun optimizasyonu

yoluyla verilebilir.

Trc Ve Tg; gibi belirlenecek bir goreceli baglantisallik ve goreli yakinlk degeri

esik kabul edilerek C; ve C; kiimelerinin birlestirilmesi igin,
RI(C;,C;) = Tr;,  RC(C;, C) = Tre

kosullarina uymasi beklenebilir. Ayrica bu esik yerine bu iki 6lgimin kullanildigi

bir fonksiyonun maksimize edilmesini kosulu da tanimlanabilir:

maks (RI(Ci, C;) X RC(C;, Cj))
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Gorlldiga gibi, bu formilde goreceli yakinhk ve goreceli baglantisallik

ozelliklerine esit agirlhk tanimlanmistir. Bu iki 6lgliden herhangi birine daha fazla 6nem
vermek icin formiil séyle glincellenebilir:

maks(RI(Ci, C;) x RC(C;, Cj)a)

Bu durumda a > 1 oldugunda goreceli yakinlida, a < 1 oldugunda da goreceli
baglantisalliga daha fazla agirlik atfedilmis olur.

k-en yakin I
_ korzgu Boliimlenmis Nihai
Veri cizgesi kiimeler klimeler
seti Seyrek Boliimlenmis
Gizgenin 93 Cizgenin %3’ & kiimelerin
8 insasi ° bolimlenmesi @ %, & b|rIe§t|r|ImeS|
- > — 5

3551

Sekil 4.5: Chameleon Algoritmasina Genel Bir Bakis

Kaynak: Karypis, G., H. Eui-Hong ve V. Kumar. (1999). Chameleon: Hierarchical Clustering
Using Dynamic Modeling. Computer. 32.8, 68-75. s.70

Sekil 4.5 icerisinde gosterildigi gibi, veri seti 6nce k-en yakin komsu cizgesi
olusturulmakta, sonrasinda bu nesneler arasindaki baglar baglanti kesimi ile birbirinden
kopartilarak boliimlenmis kiimelere ulasiimaktadir. Ardindan bu kiimeler baglantisallik ve
yakinlik dlclistine gore birlestirilir ve nihai kiimelere ulasilir.
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Sekil 4.6: Chameleon Algoritmasinin 4 Farkli Veri Setinde Calistiriimasi

Kaynak: Karypis, G., H. Eui-Hong ve V. Kumar. (1999). Chameleon: Hierarchical Clustering
Using Dynamic Modeling. Computer. 32.8, 68-75. s.72

Karypis, Eui-Hong ve Kumar (1999, s.72), farkh dagiimlardaki veriler igin
Chameleon algoritmasinin nasil sonuglar Urettigini  Sekil 4.6 igerisindeki gibi
gorsellestirmistir. Buna gore yogunlasan bolgelerdeki nesneler genel olarak ayni kiimeye
atanmistir. Bu atama, ilgili kiimenin ne kadar biyiik olduguyla iliskili gériilmemektedir.
Yani kiime boyutu buliylk veya kiigclik olsun, Chameleon nesneleri basarili bir sekilde
kiimelemistir. Ayrica, Chameleon’un kiimeleme basarisinin kiime seklinden etkilenmedigi

disundlebilir.

4.5. CLUCDUH ALGORITMASI
CLUCDUH (Clustering Categorical Data Using Hierarchies), Silahtaroglu (2009,
s.2006) tarafindan, sadece nicel verilerin kiimelenmesinde kullanilabilen BIRCH

algoritmasina alternatif olarak gelistirilmistir.

CLUCDUH algoritmasi, olusturdugu bir agac yapisi yardimiyla kiimeleme
yapmaktadir. Bu adag, kék diigimden baslayarak agirlik dengesini muhafaza etmeye

0zen gosterecek sekilde hesaplanan dallanmalarla olusturulur.

CLUCDUH algoritmasi, esit ayirma parametresi ile calismaktadir:

134



n
EP = ZlCA — NV
i=1

CA—N
TNV

N, bir degiskendeki kayit sayisini; NV, bir degiskendeki kategori sayisini; NV;

ise degiskendeki i. kategorinin sikligini gostermektedir.

EP parametresinin en kiglk ve en iyi dederi 0 olabilmektedir. Bu durum,
nesnelerin yarisi arzulanan 6zellige sahipken (true) ortaya cikmaktadir. Bununla birlikte,
kategorilerin aldigi degerlerin birbirine esit sayida oldugu diger durumlarda da EP
parametresi 0 olmaktadir. Ayrica tim nesnelerin true dederini almasi halinde, EP
algoritmasi yine 0 gikmaktadir. Bu durumda, algoritma bu dediskeni devre disi

birakmalidir.

En kiclik EP degerine sahip degisken kok diigim olarak belirlenmektedir. Kok
diigimiin belirlenmesinden sonra tekrarli sekilde ilerleyerek en kiiglik EP dederine sahip
degiskenlerin tespit edilmesiyle diiglimler bulunarak adac insa edilir. Olusan adacta kok
digimden sonraki digimler birer alt kiimeyi temsil etmektedir. Bu durumda her
kiimeden NV adet alt kiime Uretilecektir. Yaprak diigiimden kok diigime dogru gikildikca

birbiriyle ayni degerleri alan benzer alt kiimeler birlestirilmis olacaktir.

Algoritmanin uygulanmasi sonucunda olusan ham kiimeler CHAMELEON, PAM,
CLARA, k-ortalamalar gibi bagka bir kimeleme algoritmasi yardimiyla daha buyuk
kiimelerde birlestirilebilir. Kiime sayisini azaltmanin diger bir yolu da analizin
baslangicinda, budama igin belirlenecek bir esik dederine gore dallanma siirecinin

durdurulmasidir.

Veri setini tekrar tarama ihtiyaci duymadigindan CLUCDUH algoritmasinin
zaman karmasikhidi 0(n) olacaktir.

4.6. KUME GEGERLILiGI
Tum kiimeleme algoritmalari, nesneleri belli kiimelere ayirsa da farkl kiimeleme
algoritmalari veya bu algoritmalarin aldigi parametreler, farkli kiimelenmelere ve kiime

yapilarinin ortaya c¢ikmasina neden olmaktadir. Bu nedenle olusturulan kimelerin
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dederlendirilmesi ve kiime yapilarinin anlamli olup olmadiginin incelenmesi igin objektif
Olglilere ihtiyag duyulmaktadir. Bu degerlendirmeler genellikle kiime gegerliligi veya
kiime dogrulama olarak adlandirilir (R. Xu ve Wunsch, 2009, s.263). Kiime gegerlilik
dictileri genellikle icsel ve digsal gecerlilik dlgiileri olarak gruplandirilir. Icsel gecerlilik
olglileri daha ¢ok, kalitesini dederlendirdigi kiimelerin icindeki nesnelere ait dlclimlerden
faydalanmaktadir. Digsal Olgliler ise veri setinden faydalanmak vyerine ©nceden
belirlenmis bazi kiyaslama olgllerini temel almaktadir. Kiimelerin degerlendirilmesinde,
onsel olarak bilinen bir sinif etiketinin kullaniimasi da bir digsal 6lcli olarak kabul
edilmektedir (Xiong ve Li, 2014, s.572).

Bu boéliimde, kiime gegerliligini degerlendirirken kullanilabilecek Siluet, Dunn,
Calinski — Harabasz, Davies — Bouldin, Gamma uyum, Fowkles — Mallows ve Jaccard

indeksleri aciklanmistir.

4.6.1. Siluet Gegerlilik Indeksi

Rousseeuw (1987, s.56) tarafindan tanitilmistir:

.~ b —al)
s@) = maks{a(i), b(i)}

0, a(i) = b(i)

1—a(i)/b(), a(i) < b(i)
s(i) =
b(i)/a(i) —1, a(i) > b(i)

—1<s@) <1

a(i), bir kiimedeki nesnelerin birbirlerine olan uzakliklarinin ortalamasini, i
kiimesine b(i) ise en yakin kiimenin nesnelerine olan ortalama uzakhd isaret

etmektedir.

s(i) degerinin 1’e yaklasmasi, bir nesnenin ait oldugu kiimenin uygun oldugunu,
—1'e yaklagsmasi ise bu nesnenin komsu kiimede olmasinin daha uygun olacagini ifade
etmektedir. Yilksek bir s(i) dederi yiksek kaliteli kiimeleri isaret etmektedir (Akpinar,
2014, s.317).
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4.6.2. Dunn Gegerlilik indeksi
Yodun ve iyi ayrilmig kiimeleri belirlemeye galisan bir 6lglidiir. Dunn gegerlilik
indeksi Du(K),

1<k<K
seklinde hesaplanmaktadir. Daha bliylik bir Du(K) dederi daha iyi kiimeleme
sonucunu isaret etmektedir. Formilde kullanilan d’(k) ifadesi, k. kimedeki nesnelerin
kendi arasindaki uzaklig ifade etmektedir. Gurdltlll verilere karsl hassas bir olgtidiir (R.
Xu ve Wunsch, 2009, s.270).

4.6.3. Calinski — Harabasz Indeksi

2.6.1 Kiime Sayisinin Belirlenmesi basliginda da deginildigi gibi, optimum kiime
sayisini belirlemek icin kullanilabilecek diger bir yontem, Calinski — Harabasz indeksidir.
N gozlem sayisini, B kiimeler arasi kareler toplami, W kimeler ici kareler toplami

matrislerini géstermek Uzere,

_[z®/k-D
CH = max [iz(W) J(n— k)

esitligini maksimum kilan K dederini optimum kiime sayisi olarak ©6ngoriir
(Tathdil, 2002, s.342; Gan, Ma ve Wu, 2007, s.311).

4.6.4. Davies — Bouldin Indeksi
Kiimeler arasi uzakligi maksimum, kiime igindeki nesnelerin kiime merkezlerine
olan uzakliklarini minimum kilmayr amaglayan bir 6lglidir. Her kiime igin hesaplanacak

R; dederi yardimiyla hesaplanmaktadir:

€i+€]‘

R; = max

K
1
DB(K) = —z R,
Ki=1
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e;, i kimesinin ortalama hatasidir. d;;, i ve j kimelerinin merkezleri arasindaki
uzakhgi ifade etmektedir. En kiiglik DB(K) dederini veren K dederi, optimum kime
sayisini ifade eder (R. Xu ve Wunsch, 2009, s.270).

4.6.5. Gamma Uyum Indeksi
Goodman ve Kruskal gamma katsayisi (y), sirall 6lgede sahip degiskenler

arasindaki iligkiyi 6lcen bir iliski katsayisidir (Aricigil Cilan, 2013, s.111).

Siniflandirma galismalari igin Goodman ve Kruskal'n gamma istatistiginden
uyarlanan Gamma uyum indeksi, kategorik verilerin kiimelenmesinde kiime sayisinin
belirlenmesi igin kullanilabilmektedir. Kiime ici benzerligin kiimeler arasi benzerlikten
fazla olmasi, kiimenin uyumlu oldudunu ifade etmekte ve uyumlu sayisi S, ile
gosterilmektedir. Ayni sekilde, kiime ici benzerligin, kiimeler arasi benzerlikten az olmasi
durumunda, kiimeler uyumsuz olarak ifade edilir ve uyumsuz kiimelerin sayisi S_ ile

gosterilmektedir. k, kiime sayisini ifade etmek lizere uyum istatistigi,

S+_ —

I(k) = ‘

—1<I(k) <1

olarak tanimlanmaktadir. Kime ici benzerlik ile kimeler arasi benzerlik
sayllarinin esit olmasi durumu dikkate alinmamaktadir. Ayni zamanda G2 6lglsu olarak
da bilinen I(k) degerinin blylk olmasi, olusturulan kiimelerin daha iyi oldugunu isaret
etmektedir (Everitt ve digerleri, 2011, s.128; Gordon, 1999, s.61).

4.6.6. Fowlkes — Mallows Indeksi
Fowlkes ve Mallows (1983, s.553) tarafindan tanitilan Fowlkes - Mallows indeksi
soyle tanimlanabilir (R. Xu ve Wunsch, 2009, s.266):

a a
X

FM = ,
a+b a+c

0<FM<1

Burada, Tablo 2.4 igerisinde gosterildigi gibi, a, 1 — 1 eslesmesini; b, 1 —0
eslesmesini; ¢, 0 — 1 eslesmesini gostermektedir. Yliksek bir FM indeksi, birbirine daha

benzer kiimeler Uretildidini isaret eder. Dissal bir kiime gegerliligi 6lclistddir.
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4.6.7. Jaccard Indeksi
Jaccard benzerligi de bir kiimeleme kriteri olarak kullaniimaktadir. 2.4.2.7
Jaccard Benzerlik Olclisii basliginda aktarildigi gibi, Jaccard benzerlik élciisi,

a

si=————, 0<s;<1
Y a+4+b+c Y

olarak tanimlanir. Yiiksek bir s;; dederi, iki kiime iginde ortak olan nesnelerin

daha cok oldugunu isaret etmektedir. Fowlkes — Mallows gibi dissal bir kiime gecerliligi

Olclsuddr.
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5. UYGULAMA

Veri madenciliginde kullanilan ticari lisansli ve ticari olmayan bircok arac
mevcuttur. Bunlardan bazilari SPSS Clementine, Excel, SPSS, SAS, Angoss, KXEN, SQL
Server, MATLAB'dir. Acik kaynak programlardan baslicalar ise Orange, RapidMiner,
WEKA, Scriptella ETL, jHepWork, KNIME, ELKI'dir (Tekerek, 2011, s.162). Acik kaynak
kodlu ve giiclii diger bir alternatif de R programlama dilidir. Istatistiksel hesaplama ve
veri analizi gibi alanlarda kullanilmak tzere Ross Ihaka ve Robert Gentleman tarafindan
gelistirilmistir (Glrsakal, 2014, s.5).

Cesitli VM problemlerinin ¢éziiminde kullanmak Uzere, veri bilimi ve VM
yontemlerinin, R ve Python gibi yazilim dillerinde kodlanmasi ve amaca uygun
uygulamalarin gelistirilmesi mimkindir. Yogun bir sekilde kullanilan bu yazilim dilleri,
daha esnek algoritmalarin gelistiriimesine olanak sadladidi, ciktilari daha arzulanan bir
hale kavusturma imkani sundugu igin de daha karmasik problemlerin ¢6ziilmesinde tercih

edilen araclar olmustur.

Bu calismada, istatistiksel hesaplamalar icin R Core Team (2019, s.1)
gelistirilmekte olan R dili kullanilacaktir. Daha kullanigh bir arayiiz sundugu icin RStudio
Team (2019, s.1) tarafindan R igin bir gelistirme ortami olarak tasarlanan RStudio
programi kullanilacaktir. Uygulamada, yazilmis R paketlerinin depolandigi CRAN
(Comprehensive R Archive Network) igerisinde bulunan Buchta ve Hahsler (2019, s.1)

A\Y

tarafindan gelistirilmis  “cba: Clustering for Business Analytics” paketinden
yararlanilacaktir. Bu paket igerisinde, Guha, Rastogi ve Shim (2000, s.345) tarafindan
gelistirilen ROCK algoritmasi yer almaktadir. Analizde kullanilan Mushroom veri seti,
halihazirda cba paketi icerisinde mevcuttur. Ayrica kiime degerlendirme olglleri igin
Hennig (2019, s.1) tarafindan gelistirilen “fpc: Flexible Procedures for Clustering” paketi
ile (Walesiak ve Dudek, 2019, s.1) tarafindan gelistirilen “clusterSim: Searching for

Optimal Clustering Procedure for a Data Set” paketi kullanilacaktir.

Ayrica, Silahtaroglu (2009, s.2006) tarafindan gelistirilen CLUCDUH algoritmasi,
R dilinde kodlanmistir. Gelistirilen kodlar ekte gdsterilmektedir. S6z konusu R kodlarina
Altinok (2019, s.1) lizerinden de ulasilabilir.
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5.1. AMAG VE YONTEM

Veri madencilidi literatliriinde nicel veriler icin daha gelismis algoritmalar mevcut
olmasina ragmen nitel verilerin kiimelenmesi igin kullanilabilecek algoritmalar daha az
sayidadir. Bu nedenle bu galismada, nitel veriler Gizerinde calisabilen hiyerarsik kimeleme
algoritmalarinin karsilastirilmasi amaglanmistir. Bu kapsamda, nitel veriler Uzerinde
calisabilen kiimeleme algoritmalarindan CLUCDUH ve ROCK algoritmalar segilerek
Mantar veri seti Gizerinden karsilastirilacaktir. Calismada, CLUCDUH algoritmasi temelinde
belirlenen kiime sayilari igin CLUCDUH ve ROCK algoritmalarinin Siluet, Dunn, Calinski —
Harabasz, Davies — Bouldin ve Gamma uyum indeksi gegerlilik olclilerine gore
performanslari incelenecektir. Ayrica, olusan kiimelerin zehirli ve zehirsiz mantarlari ayirt

etme glicl ortaya konacaktir.

CLUCDUH algoritmasi ile kiimeleme yapildiginda, her adimda sirasiyla 2, 4, 13
ve 32 kiumeye ulasiimistir. ROCK algoritmasi ise 23 kimede tim mantarlar
aynistirabilmeyi basarmaktadir. Ayni zamanda, 23 kiime icin algoritmanin komsuluk esigi
olarak belirlenen 6 = 0,9 gectiginde kiime sayisi 2497'ye yikselmektedir. 32 kiimeye
ulasmak icin, ROCK algoritmasi, 8 = 0.9 ve k = 32 parametresiyle calistirildiginda olusan
kiimelerin 9 tanesi sadece tek bir gézlemi kapsamaktadir. Artan 9 kime, bir dnceki
adimda zaten 23. kimeye ait olan 9 nesnenin, birer kiime olarak yayimasiyla elde
edilmektedir. Bu durum, algoritmalarin saglikli bir sekilde karsilastirilabilmesi igin bir
engel olarak dederlendirilmistir. Dolayisiyla, karsilastirilabilir olmasi icin ROCK algoritmasi
2, 4 ve 13 kiime Uretecek sekilde tasarlanmis, iki algoritmanin da esit sayida kiime

olusturmasi saglanmistir.

5.2. VERI SETI
Yapilan calismada, 8124 adet mantara ait 23 nitel degiskene iliskin degerlerin
yer aldigi Mushroom veri seti kullanilmigtir (National Audubon Society, 1987, s.1).
Kullanilan veri setine California-Irvine Universitesi biinyesindeki The UCI Machine
Learning Repository Uzerinden erisilmistir. Guha, Rastogi ve Shim (2000, s.345)'in ROCK
algoritmasini tanittigi calismasi da dahil olmak Gzere, ilgili veri setinin birgok akademik
calismada kullanildigi goriilmstdr.
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Mantar (Mushroom) veri setinde yer alan degiskenler ve aldiklari degerler Tablo

5.1 icerisinde 6zetlenmistir. Ayrica bu degiskenler, veri setindeki orijinal isimleri ile ekte

sunulmustur.

Tablo 5.1: Mantar Veri Setindeki Degiskenler ve Degerleri

Sira Degisken Adi | Degerler
1 sinif | zehirsiz, zehirli
2 sapka sekli | can, konik, disbiikey, diiz, topuzlu, ¢okiik
3 sapka ytizeyi | lifli, oluklu, pullu, plriizsiz
4 sapka rengi kahverengi, ten rengi, targin rengi, gri, yesil, pembe, mor,
kirmizi, beyaz, sari
5 morluk | var, yok
badem, anason, kreozot, balik, kotd, kiifll, kokusuz, keskin,
6 koku
baharatli
7 sapka alti eki | ekli, serbest
8 sapka alti araligi | yakin, sikisik
9 sapka alti boyutu | genis, dar
10 sapka alti rengi siyah, kahverengi, devetliiy(, cikolata, gri, yesil, turuncu,
pembe, mor, kirmizi, beyaz, sari
11 sap sekli | genisleyen, sivrilen
12 sap koki | soganli, comak, esit, koklesmis
13 halka uzerindeki sap | g, o, ipeksi, pirizsiiz
ylizeyi
14  halkaaltindakisap | o o ineksi, piriizsiiz
ylizeyi
15 halka lizerindeki sap | kahverengi, devetliy(, tarcin, gri, turuncu, pembe, kirmiz,
rengi | beyaz, sari
16 halka altindaki sap | kahverengi, devetilyd, targin, gri, turuncu, pembe, kirmizi,
rengi | beyaz, sari
17 ortd tipi | kismi
18 ortli rengi | kahverengi, turuncu, beyaz, sari
19 halka sayisi | yok, bir, iki
20 halka tipi | ucucu, parlak, bliylik, halkasiz, sarkik
21 spor baski rengi siyah, kahverengi, ten rengi, cikolata rengi, yesil, turuncu,
mor, beyaz, sari
22 popiilasyon | bol, kiimeli, cok sayida, daginik, birkag tane, yalniz
23 yerlesim | otlar, yapraklar, cayirlar, patikalar, kentler, atiklar, ormanlar
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Veri setinde 23 kategori mevcuttur. Veri seti icin tanimlanmig nitelikler arasinda
yer almasina ragmen derlenen veri setinde yer almadidi icin sapka altr eki degiskenindeki
azalan (descending) ve centikl/i (notched) degerleri; sapka alti araligi degiskenindeki
mesafeli (distant) degeri; sap kokii degiskenindeki kupa (cup) ve rhizomorphs degerleri;
veil-type degiskenindeki universal degeri; ortd tip/i degiskenindeki ag (cobwebby),

kaplama (sheathing) ve bdlge (zone) degerleri Tablo 5.1 icerisinde gosterilmemistir.

Veri seti, tamami sap kdkii degiskeninde olmak (izere 2480 adet kayip veri
icermektedir. Ayrica tim mantarlar igin 6rtd tipi degiskeninin sadece kismidegerini aldigi
goriilmektedir. Bu degisken, tek bir kategoriden ibaret oldugu igin, mevcut veri seti igin

ayirt edici bir dzellik tasimamaktadir.

Mantar veri setindeki 23 kategorik degiskenden birisi, mantarin zehirli veya
zehirsiz oldugunu ifade eden sinif degiskenidir. Calisma kapsaminda, bu degisken veri
setinden ayiklanmis, daha sonra da olusturulan kimelerin hangi tlir mantarlardan

olustugu incelenmistir.

5.3. BULGULAR
Bu bdlimde, R programlama dili icerisinde, ROCK ve CLUCDUH algoritmalari

Mantar veri setine uygulanmig Uretilen kiimelerin sonuglar karsilagtirilacaktir.

5.3.1. CLUCDUH Algoritmasi Sonuglari
CLUCDUH algoritmasi, gb6zlem birimlerini esit bdlinme parametresine

dayanarak kiimelere ayirmaktadir.

Ilk adimda N = 8124 iken algoritma calistirildidinda ulasilan parametreler Tablo
5.2 icerisinde 6zetlenmistir. NV; degerleri ise Ek 4: Ik Adim Icin NV; Degerleri Icerisinde
verilmistir. Diger adimlarda olusan kiimelerin sadece ayirma kriteri olan min EP degerleri

gosterilmektedir.
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Tablo 5.2: CLUCDUH Algoritmasi Parametreleri

Degisken NV CA EP
sapka sekli 1354.00 8200.00
sapka yiizeyi 2031.00 4054.00
sapka rengi 10 812.40 7348.00
morluk 2 4062.00 1372.00
koku 9 902.67 7765.33
sapka alti eki 2 4062.00 7704.00
sapka alti araligi 2 4062.00 5500.00
sapka alti boyutu 2 4062.00 3100.00
sapka alti rengi 12 677.00 5784.00
sap sekli 2 4062.00 1092.00
sap kokii 4 1624.80 5157.60
halka iizerindeki sap yiizeyi 4 2031.00 6972.00
halka altindaki sap yiizeyi 4 2031.00 6356.00
halka iizerindeki sap rengi 9 902.67 9061.33
halka altindaki sap rengi 9 902.67 8901.33
ortii tipi 1 8124.00 0.00
ortii rengi 4 2031.00 11786.00
halka sayisi 3 2708.00 9560.00
halka tipi 5 1624.80 6988.80
spor baski rengi 9 902.67 8498.67
popiilasyon 6 1354.00 6088.00
yerlesim 7 1160.57 5949.71

oldugu gorilmektedir.

N = 8124
NV =2

NVgeni§leyen = 3516
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sekli degiskeni icin algoritmanin baslangigc parametreleri sdyle hesaplanmistir:

Buna gore, esit ayirma parametresi minimum olan degdiskenin &rtd tijpi oldugu
gorilmektedir. CLUCDUH algoritmasi, veriyi bolmek igin kiglk dederleri optimum
buluyorsa da EP parametresini 0'a esitleyen 6zel bir durum, ilgili degiskendeki tim
gbzlemlerin ayni dederi almasi durumudur. Bu durumda algoritma, ilgili degiskenin
atlanmasi gerektigini 6ngormektedir. Tek bir dederden olusan &rtii tipi degiskeni
atlandidinda, min EP dederine sahip olan dider degiskenin sap sekli (EPgp sexii = 1092

Buna gore, verinin boliinmesi icin ilk adimda sap sek/i degiskeni segilmistir. sap



NVsivriten = 4608
CA = 4062
EP = 1092

Bu degerlere gore, verilerin sap sek/i degiskenine gore bollinmeye baslamasi
gerekmektedir. sap sekli degiskeni, iki kategori icermektedir. Dolayisiyla, eger kiime
sayisinin 2 olmasi istenirse, algoritma kimelenmenin burada sonlanmasini
ongormektedir. Diger bir alternatif, yapraga kadar ulastiktan sonra olusturulan kiimelerin

bir kiimeleme algoritmasi ile 2 kiimede toplanincaya kadar birlestiriimesidir.

Veri seti ilk adimda min EP dederine sahip olan sap sek/i degiskenine gore

béliindliglinde, ulagilan kiimeler Tablo 5.3 igerisinde gosterilmektedir.

Tablo 5.3: A=1, K=2 icin CLUCDUH Kiimeleri

Kiime Zehirsiz Zehirli Toplam
1 1616 46.0% 1900 54.0% 3516
2 2592 56.3% 2016 43.8% 4608
Toplam 4208 51.8% 3916 48.2% 8124

Buna gobre, ilk kiimenin %a46'si, ikinci kimenin ise %56.3'U zehirsiz

mantarlardan olugsmaktadir.

Ikinci adimda, ilk adimda olusturulan her bir kiime (diigiim) icin EP parametresi

tekrar hesaplanmistir. Bu durumda,

min EP; = EPjenisieyen = 988
minEP, = EPgiprijen = 384

olarak bulunmustur. Birinci kiime igin min EP dederine sahip olan degiskenin
morluk, ikinci kiime icin ise morluk ve halka tipi degiskenleri oldugu gériilmistiir. Ikinci
kiime icin bollinme kriteri olarak halka tipi degiskeni, min EP'ye sahip iki degisken
arasindan rassal olarak secilmistir. 1 ve 2. kime, sirasiyla morluk ve halka tipi

degiskenlerine gore tekrar bollindiigiinde, Tablo 5.4 icerisindeki sonuglara ulagiimistir.
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Tablo 5.4: A=2, K=4 Icin CLUCDUH Kiimeleri

Kiime Zehirsiz Zehirli Toplam
1 928 73.4% 336 26.6% 1264
2 688 30.6% 1564 69.4% 2252
3 768 30.8% 1728 69.2% 2496
4 1824 86.4% 288 13.6% 2112
Toplam 4208 51.8% 3916 48.2% 8124

morluk degiskenine gore boliinen sap sekli ki kategori icerdidi icin, ikiser
kiimeye ayrilmistir. Dolayisiyla ikinci adimda olusan ilk iki kimenin toplaminin

sap sekligenisieyen = 3516'ya esit oldugu gorilebilir.

Ikinci adimda olusturulan 4 kiimenin de hem zehirli hem de zehirsiz
mantarlardan olustugu goriilmektedir. Bu kimeler igerisinde, zehirli veya zehirsiz

siniflarindan herhangi birisini en genis kapsayan kiimenin 4. kiime oldugu gorilmektedir.

Algoritmanin lglincl adiminda, mevcut olan 4 kiime ele alinmig, her kiime icin

min EP degeri bulunmustur.

min EP; = EPporiuk var = 144
min EPZ = Epmorluk yok = 621.33
min EP; = EP, ¢y = 288

min EP, = EPsqpjc = 0

min EP dederlerine sahip dediskenlerin ise sirasiyla koku, sapka ylizeyi, yerlesim
ve sapka sekli dediskenleri oldugu gorilmistir. 3. kiime, koku ve yerlesim olmak (izere
min EP; = 288 degerine sahip olan iki degiskene sahiptir bunlar arasindan rassal olarak

yerlesim degiskeni segilmistir.

Sonraki adimda, mevcut 4 kiime sirasiyla koku, sapka ytizeyi, yerlesim ve sapka
sekli degiskenlerine gore boliindligiinde, 13 kime ile karsilasiimaktadir. Bu adimda

olusan kiimeler, Tablo 5.5 icerisinde gosterilmektedir.
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Tablo 5.5: A=3, K=13 icin CLUCDUH Kiimeleri

Kiime Zehirsiz Zehirli Toplam

1 352 100.0% 0 0.0% 352

2 352 100.0% 0 0.0% 352

3 224 73.7% 80 26.3% 304

4 0 0.0% 256 100.0% 256

5 264 25.8% 760 74.2% 1024

6 80 10.2% 708 89.8% 788

7 344 78.2% 96 21.8% 440

8 768 100.0% 0 0.0% 768

9 0.0% 576 100.0% 576

10 0.0% 576 100.0% 576

11 0.0% 576 100.0% 576

12 912 86.4% 144 13.6% 1056

13 912 86.4% 144 13.6% 1056
Toplam 4208 51.8% 3916 48.2% 8124

Bu adimda olusan 13 kiimeden 7'sinin, zehirli ve zehirsiz mantarlar birbirinden
tamamen ayirdigi goriilmektedir. Sirasiyla 2 ve 4 kiimenin elde edildigi ilk iki adimda saf
kiimelere rastlanamazken 13 kiimenin elde edildigi 3. adimda saf kiimeler de gézlenmeye
baslanmistir. Oransal olarak zehirli ve zehirsiz mantarlarin birbirine en ¢ok karistigi kiime
3. kime olmustur. Bu kiumedeki mantarlarin da %73.7’si zehirsiz mantarlardan

olusmustur.

Ayrica, CLUCDUH algoritmasi ile olusturulan kiimelerde, kiimelerin daha dengeli
dadildigi soylenebilir.

Algoritmanin olusturdugu kiime sayisi dikkate alinarak algoritmanin 3 adimda
tamamlanmasi planlanmigtir. Ayni sekilde, budanma parametresi %0.315 olarak

secildiginde, en kiiclik kiimenin boyutunun yine 256 ile sinirli kalmasi saglanabilir.

Olusturulan kiimelerin bir aga¢ diyagraminda gosterimi, Sekil 5.1 icerisinde

orneklendirilmistir.
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Sekil 5.1: CLUCDUH Kiimelerinin Agag Gosterimi

Buna gore, mantar veri seti ilk 6nce, min EP dederine sahip degisken olan sap
sekli degiskenine gore bolinmustir. sap sekli degiskeninin iki kategorisi vardir:
genisleyen ve sivrilen. genisleyen degerini alan nesneler icerisinde, en kiiglik esit ayirma
parametresine sahip olan degisken morfuk degiskenidir. Ilk adimda sivrilen degerini alan
nesneler igerisinde, en kiiglik esit ayirma parametresine sahip olan degisken halka tip/i
degiskenidir. Ikinci adimda morfuk degiskeni var degerini aldiginda nesneler koku
degiskenine gore boélliinmektedir. yok degerini aldidinda ise sapka yiizeyi degiskenine
gore bolinmektedir. Yine ikinci adimdaki halka tip/ degiskeni ugucu degerini aldidinda
veriler yerlesim degiskenine goére boliinmekte, sarkik dederini aldidinda ise sapka sekli

degiskenine gore bollinmektedir.
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Gorllduga gibi, veri seti ilk adimda 2, ikinci adimda 4, lglincii adimda 13
kiimeye bdliinmektedir. Uclincli adimda elde edilen 13 kiimenin icerdigi nesne sayisi,

sekil igerisinde gosterilmektedir.

5.3.2. ROCK Algoritmasi Sonuclar
Guha, Rastogi ve Shim (2000, s.360) tarafindan yapilan ilk uygulamada, ROCK

algoritmasinin parametreleri,

6=08
1-6

f(9)=1+—9

k=20

olarak belirlenmisg, ulagilan kiimeler Tablo 5.6 igerisinde 6zetlenmistir.

Tablo 5.6: Mantar Veri Seti Icin Guha, Rastogi ve Shim‘in Kiimeleme Sonucu

Kiime Zehirsiz Zehirli Kiime Zehirsiz Zehirli
1 96 0 12 48 0
2 0 256 13 0 288
3 704 0 14 192 0
4 96 0 15 32 72
5 768 0 16 0 1728
6 0 192 17 288 0
7 1728 0 18 0 8
8 0 32 19 192 0
9 0 1296 20 16 0
10 0 8 21 0 36
11 48 0 Toplam 4208 3916

Kaynak: Guha, S., R. Rastogi ve K. Shim. (2000). ROCK: A Robust Clustering Algorithm for
Categorical Attributes. Information Systems. 25.5, 345-366. s.360

Belirlenen 6 parametresiyle 20 kime olusturulamamig, kime sayisi 21'e
yukselmistir. Yapilan uygulamada, ROCK algoritmasinin bir kiime hari¢ tim kimelerin

zehirli ve zehirsiz mantari birbirine karistirmaksizin basarili sekilde ayirdigi gortlmistdir.

Algoritma ayni parametrelerle calistirildiinda elde edilen kiimelerin, kiime
siralar farkli olmakla birlikte, Guha, Rastogi ve Shim (2000, s.360)'in de ulastigi kiimelere

esit oldugu gorilmistr.
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Yapilacak kiimeleme sonucunda iki kiimeye ulasarak Uretilen kiimelerin zehirli
ve zehirsiz mantarlar birbirinden ne kadar basarili bir sekilde ayirdigini gorebilmek ve
CLUCDUH algoritmasi ile karsilastirilabilmek icin algoritma, yalnizca iki kiime Gretecek

sekilde yeniden tasarlanmistir. ROCK,

6 =048
1—-6

f(9)=1+—9

k=2

parametreleri ile galistiriidiginda ulasilan sonuglar Tablo 5.7 icerisinde 6zetlenmistir.

Tablo 5.7: 6=0.48, k=2 I¢in ROCK Kiimeleri

Kiime Zehirsiz Zehirli Toplam
1 4016 50.6% 3916 49.4% 7932
2 192 100.0% 0 0.0% 192
Toplam 4208 51.8% 3916 48.2% 8124

Birinci kiimede yer alan mantarlarin yaklasik yarisi zehirli iken diger yarisi
zehirsiz mantarlardan olusmustur. Buna gore, olusan ilk kiimenin, zehirli ve zehirsiz
mantarlar birbirinden ayirt etmekte oldukga basarisiz oldugu sdylenebilir. Bununla

birlikte, ikinci kiimede yer alan 192 mantarin tamami, zehirsiz mantarlardan olusmustur.

ROCK algoritmasinin parametreleri,

6 =0.53
1-6

f(9)=1+—9

k=4

olarak ayarlanip calistinldiginda ulasilan sonuglar Tablo 5.8 icerisinde 6zetlenmistir.

Tablo 5.8: 8=0.53, k=4 I¢in ROCK Kiimeleri

Kiime Zehirsiz Zehirli Toplam
1 4016 50.9% 3872 49.1% 7888
2 192 100.0% 0 0.0% 192
3 0 0.0% 36 100.0% 36
4 0 0.0% 8 100.0% 8
Toplam 4208 51.8% 3916 48.2% 8124
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Olusturulan 4 kime icinden iki kiimenin tamamen zehirli, bir kiimenin ise
tamamen zehirsiz mantarlardan olustugu goriilmektedir. Ayni zamanda, kiimelerin

boyutlari arasinda ciddi bir farkliik mevcuttur.

ROCK algoritmasinin parametreleri,

6 =0.69
1-6

f(9)=1+—9

k=13

seklinde ayarlanarak calistiriimis, ulasilan kiimeler Tablo 5.9 igerisinde ézetlenmistir.

Tablo 5.9: 6=0.69, k=13 Icin ROCK Kiimeleri

Kiime Zehirsiz Zehirli Toplam

1 2848 77.9% 808 22.1% 3656

2 768 100.0% 0 0.0% 768

3 0 0.0% 1296 100.0% 1296

4 0 0.0% 1728 100.0% 1728

5 48 100.0% 0 0.0% 48

6 48 100.0% 0 0.0% 48

7 0 0.0% 32 100.0% 32

8 0 0.0% 8 100.0% 8

9 192 100.0% 0 0.0% 192

10 288 100.0% 0 0.0% 288

11 0 0.0% 36 100.0% 36

12 0 0.0% 8 100.0% 8

13 16 100.0% 0 0.0% 16
Toplam 4208 51.8% 3916 48.2% 8124

Buna gore, 3, 4, 7, 8, 11 ve 12. kiimeler tamamen zehirli mantarlardan, 2, 5, 6,
9, 10 ve 13. kiimeler ise tamamen zehirsiz mantarlardan olusmaktadir. Goriilecegi gibi,
kiime sayisi 2 ve 4 iken, ilk kiimenin yaklasik yarisi zehirsiz mantarlardan olusuyorken
kiime sayisi 10'a gikartildidinda ilk kiimedeki zehirsiz mantarlarin orani da %77.9a

ulagmaktadir. Bu durum, kime sayisinin artmasiyla birlikte, kiimelerin ayirt etme
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yeteneklerinin de artmasi olarak yorumlanabilir. Yine de kime sayisi artarken ilk

kiimedeki yogun birikmenin hala slirdigi goriilmektedir.

ROCK algoritmasinin parametreleri,

6 =090
1—-6

f(9)=1+—9

k=23

olarak degistirildiginde ulasilan kiimeler, Tablo 5.10 igerisinde 6zetlenmistir.

Tablo 5.10: 6=0.90, k=23 icin ROCK Kiimeleri

Kiime Zehirsiz Zehirli Toplam

1 0 0.0% 256 100.0% 256
2 512 100.0% 0 0.0% 512
3 768 100.0% 0 0.0% 768
4 96 100.0% 0 0.0% 926
5 96 100.0% 0 0.0% 926
6 192 100.0% 0 0.0% 192
7 1728 100.0% 0 0.0% 1728
8 0 0.0% 1296 100.0% 1296
9 0 0.0% 192 100.0% 192
10 0 0.0% 288 100.0% 288
11 192 100.0% 0 0.0% 192
12 0 0.0% 1728 100.0% 1728
13 48 100.0% 0 0.0% 48
14 0 0.0% 72 100.0% 72
15 48 100.0% 0 0.0% 48
16 0 0.0% 32 100.0% 32
17 0 0.0% 8 100.0% 8
18 192 100.0% 0 0.0% 192
19 288 100.0% 0 0.0% 288
20 32 100.0% 0 0.0% 32
21 0 0.0% 36 100.0% 36
22 0 0.0% 8 100.0% 8
23 16 100.0% 0 0.0% 16
Toplam 4208 51.8% 3916 48.2% 8124

Kiime sayinin 23’e gikmasiyla birlikte, ézellikle ilk kimedeki birikmenin de diger

kiimelere yayildigi gorilmektedir. Bununla birlikte, kiime boyutlari arasinda ciddi
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farkhliklar hala mevcuttur. Bu adimda olusan kiimelerin 13 tanesi tamamen zehirsiz
mantarlardan olusmustur. Ayni sekilde, kiimelerin 10 tanesinde ise tamamen zehirli
mantarlar bulunmaktadir. 23 kiimenin tamami, zehirli-zehirsiz ayrimini berrak bir sekilde

yapabilmistir.

5.3.3. Kiime Gegerliliklerinin Karsilastiriimasi
Olusturulan CLUCDUH ve ROCK kiimeleri; birer i¢c gegerlilik 6lclisii olan Siluet,
Dunn, Calinski — Harabasz, Davies — Bouldin ve Gamma uyum indeksi temel alinarak

karsilagtinlmistir.

Gamma uyum indeksi, yiiksek islem karmasikligi nedeniyle mevcut veri setindeki
8124 adet gdzlemin tamamindan faydalanmak yerine rassal érnekleme yoluna gidilerek
hesaplanmistir. Orneklem biiyiikliigiine gére Gamma uyum indeksinin islem uzunluklari

Tablo 5.11 igerisinde gosterilmektedir.

Tablo 5.11: G2 Islem Siiresi

G2 Islem Siiresi

Saniye Dakika

100 0.06 0.00
200 1.17 0.02
300 5.37 0.09
400 16.39 0.27
500 40.53 0.68
600 87.43 1.46
700 143.22 2.39
800 242.73 4.05
900 420.83 7.01
1000 637.52 10.63
1100 988.33 16.47
1200 1491.64 24.86
1300 1973.07 32.88
1400 3311.18 55.19
1500 3745.49 62.42
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Islem siiresi gozetilerek n = 1200 olarak belirlenmistir. Dolayisiyla Gamma
uyum indeksi dederleri, bir tahmin niteligindedir. Diger kiime gegerliligi olclileri, veri
setinin tamami dikkate alinarak hesaplanmistir.

Tablo 5.12: Kiime Gegerliligi Olgiileri

Kiime Algoritma  Siluet Dunn Calinski - Davies_- Gamma Uyum
Sayisi Harabasz Bouldin (n=1200)
ROCK  0.1564 |0.5581 279.8514 1.4248 0.5674

CLUCDUH  0.1376 0.2667 985.2456 3.2211 0.3306

ROCK  0.1357 [ 0.5326 121.0597 1.2689 0.6022

CLUCDUH  0.2373 0.2753 1476.4240 2.1008 0.6476

13 ROCK  0.2983 0.4132 794.5570 1.2774 0.8997
CLUCDUH  0.1700 0.1033 1001.2480 2.7172 0.8114

21 ROCK = 0.4114 0.3840 1107.8070 1.1914 0.9968
23 ROCK [770.4147 0.2778 1074.5090 1.1764 0.9967

Karsilastirmaya dahil edilmedigi halde, ROCK algoritmasi ile Guha, Rastogi ve
Shim (2000, s.345)'in elde ettigi 21 kiime igin gegerlilik dlgiimlerine de yer verilmistir.
Ayni sekilde, 6 parametresi ve kime sayisinin artiriimasiyla elde edilecek ROCK
kiimelerinin gegerlilik 6lgiimleri Tablo 5.12 igerisinde gdsterilmistir. 21 ve 23 kiime igin
ROCK algoritmasinin tim gegerlilik 6lglimlerinde birbirine yakin sonuglar aldidi
gorilmektedir. Dunn indeksi haricindeki tim gegerlilik dlglimlerine gore, kiime sayisinin
13’Un Uzerinde belirlenmesi (21 veya 23 olmasi), ROCK algoritmasiyla olusturulacak

kiimelerin daha kaliteli kiimeler olmasini saglamaktadir.

Siluet indeksine gore degerlendirildiginde, 2 kiime igin iki algoritmanin da
birbirine yakin dederler aldigi goriilmekle birlikte ROCK'un dederi daha yiksektir. Kiime
sayisi 4'e yikseldiginde ROCK igin katsayr 0.1357, CLUCDUH iginse 0.2373 olarak
gerceklesmistir. 4 kiime baz alindiginda CLUCDUH algoritmasinin daha iyi kiimeler
Urettigi sOylenebilir. Kiime sayisi 13'e yikseldiginde ise ROCK algoritmasinin Siluet
indeksi (0.2983) CLUCDUH algoritmasininkine (0.1700) gére 6ne gegmektedir. ROCK

algoritmasi, CLUCDUH algoritmasina goére kismen daha basarili kiimeler olusturmaktadir.
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Dunn indeksine gore, kiime sayisi 2 iken ROCK'un olgiim dederi 0.5581,
CLUCDUHun 6lgiim degeri 0.2667dir. 2 kiime icin ROCK algoritmasinin bariz bir sekilde
daha iyi kiimeler Urettigi soylenebilir. Kiime sayisi 4 oldugunda da ROCK algoritmasi
benzer bir stinligl strdirmektedir. Kiime sayisi 13’e yiikseldiginde, iki algoritmanin
Olgiim degerlerinde de diisis gozlenmistir. Genel olarak, Dunn indeksine gére, Mantar
veri seti 2 veya 4 kiimeye boélinmeli, kiime sayisi 13’e ylikseltiimemelidir. Dunn indeksine
gore incelenen tiim kime sayilan icin ROCK algoritmasi, CLUCDUH’a gére daha iyi

kiimeler Uretmektedir.

Calinski — Harabasz (CH) indeksine gore, kiime sayisi 2 oldugunda CLUCDUH
algoritmasi (CH: 985.2456), ROCK algoritmasindan (CH: 279.8514) daha iyi kiimeler
olusturmaktadir. Kiime sayisi 4’e yiikseldiginde Olgim dederleri arasindaki farkin
CLUCDUH lehine acildigi goriilmektedir. ROCK algoritmasinin CH indeksi ise 2 kiime igin
279.8514 iken 4 kiime igin 121.0597’e diismekte, 13 kiime igin tekrar 794.5570 degerine
yukselmektedir. Kiime sayisi distikken CH indeksinin, ROCK algoritmasi icin tutarsiz
Olgtimler ortaya koydugu sdylenebilir. Goriilecedi gibi, 13 ve daha fazla sayida kiime igin
ROCK algoritmasinin 6lgim degerleri yilkselmektedir. 13 kime igin CLUCDUH
algoritmasinin CH indeksi, 1001.2480 olarak dlgllmusttr. CH indeksine gore, incelenen
tim kime sayilari igin CLUCDUH algoritmasi, ROCK algoritmasindan daha iyi kimeler
Uretmektedir.

Davies — Bouldin (DB) indeksine gore, kime sayisi 2 iken CLUCDUH
algoritmasinin  6lgim dederi 3.2211, ROCK'un 0Olgiim dederi 1.4248 olarak
gergeklesmistir. Kiime sayisi 2'den 4’e yiikseldiginde DB indeksi CLUCDUH igin 2.1008'¢,
ROCK icin 1.2689’a diismektedir. Bu dlsts, kime sayisinin artisinin kiime kalitesini
iyilestirecegini isaret etmektedir. Fakat kiime sayisi 13’e yiikseldiginde iki algoritmanin
da DB indeksinde bir yiikselis, dolayisiyla olusturdugu kiime kalitesinde bir dists
gorilmektedir. Yine de DB indeksine gdre, incelenen tim kime sayilar icin ROCK

algoritmasi CLUCDUHtan daha iyi kiimeler olusturmaktadir.

Gamma uyum (G2) indeksine gore, 2 kiime icin ROCK algoritmasi (G2: 0.5674),
CLUCDUH algoritmasindan (G2: 0.3306) daha basarili sonuclar tretmistir. Kiime sayisi
4'e ylkseldiginde iki algoritmanin da G2 indekslerinde artis gdzlenmekle birlikte,
CLUCDUH'un (G2: 0.6476) ROCK'tan (G2: 0.6022) daha basarili oldugu gorilmektedir.
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Kiime sayisi tekrar yikseltilip 13’e ulastiginda ise G2 indeksi ROCK icin 0.8997 olarak
hesaplanirken CLUCDUH icin 0.8114 olarak hesaplanmistir. Kiime sayisi artirildikca G2
indeksinin iki algoritma icin de yikseldigi gorilmektedir. G2 indeksine gore kime
sayisinin artmasi, iki algoritma icin de daha iyi kiimelerin olusmasini saglamaktadir. G2
indeksine gbére ROCK algoritmasinin, CLUCDUH algoritmasina goére kismen daha iyi

kiimeler olusturdugu gorilmistir.

Bu kime gecerlilik dlgimleri, uzaklik ve benzerlik dlcimine dayal olarak
gelistirildigi icin, benzerlik Olglimlerini temel almakta olan ROCK algoritmasi icin daha

saglikli sonuclar Uretebilecegi goz 6nline alinmalidir.
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Sekil 5.2: Kiime Gegerliligi Olciileri (Algoritmaya Gore Ortalama)

Siluet indeksi, incelenen tiim kiime sayilari dikkate alindiginda, CLUCDUH
algoritmasi icin ortalama 0.1816 olarak hesaplanirken ROCK algoritmasi icin 0.1968
olarak hesaplanmistir. iki algoritma icin de ortalamasi birbirine yakin olsa bile kiime sayisi
2 ve 4 iken ROCK'un Siluet indeksi nispeten daha disiktir. Kiime sayisi 13'e ciktiginda
0.2983 olarak hesaplanan 6lgiim, iki algoritmanin ortalama Siluet indekslerini birbirine
yaklastirmistir. Siluet indeksine gére ROCK algoritmasinin ortalama kiime kalitesi, kiiglik
bir farkla CLUCDUH algoritmasindan daha yiksek hesaplanmis olsa da birbirine gok
yakindir.
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Dunn indeksi, CLUCDUH algoritmasi icin ortalama 0.2151 iken ROCK
algoritmasinin ortalamasi 0.5013 olarak hesaplanmistir. Dunn indeksine gére ROCK

algoritmasinin ortalama kiime kalitesi, CLUCDUHtan daha yuiksektir.

Calinski — Harabasz indeksi, CLUCDUH algoritmasi igin ortalama 1154 iken ROCK
algoritmasi igin ortalama 398'dir. CH indeksine gére, CLUCDUH algoritmasinin ortalama

kiime kalitesi, ROCK algoritmasindan daha yuksektir.

Davies — Bouldin indeksi, CLUCDUH algoritmasi icin ortalama 2.68 iken ROCK
algoritmasi icin ortalama 1.324'tir. DB indeksine gére, ROCK algoritmasinin ortalama

kiime kalitesi, CLUCDUH algoritmasindan daha ytiksektir.

Gamma uyum indeksi, CLUCDUH algoritmasi icin ortalama 0.5965 iken ROCK
algoritmasi icin ortalama 0.6897'dir. G2 indeksine gbre, ROCK algoritmasinin ortalama

kiime kalitesi, CLUCDUH algoritmasindan daha ytiksektir.

158



Kiime Sayisi / Algoritma

2 4 13
0.3 Ort: 0.2341
Ort: 0.1865
- 0.2 Ort 0.1470
2
0.1 0.1564 0.1357 [ 0-1700
0.0
Ort: 0.4124 Ort: 0.4039
- 0.4
= 0.5581 Moy Ort: 0.2582
e 0.2 0.4132
0.2667 0.2753
0.0 0.1033 |
1500
Lo
g 100 Ort: 799
8% 500
0 | 280 | dddo
| =
= 3
% Ort R Ort: 1.997
@ Ort: 1.685
i 3.221
R 2.101
z 1 425 1.269 1 277
a 0
= 1.0 Ort: 0.8555
—
5~§ Ort: 0.6249
- .
g T 0.5 Ort: 0.4490 . T
= 0.5674 |l 0-6476 M 0.6022
© 0.0

CLUCDUH ROCK | CLUCDUH ROCK |CLUCDUH ROCK

Sekil 5.3: Kiime Gegerliligi Olciileri (Kime Sayisina Gére Ortalama)

Iki algoritma da dikkate alindiginda, kiime sayilarina gdre kiime gecerlilik
Olcimlerinin ortalama degerleri Sekil 5.3 icerisinde 6zetlenmistir. Mesela Siluet indeksi,
2 kiime igin ortalama 0.147, 4 kiime igin ortalama 0.1865, 13 kiime igin ortalama 0.2341
olarak hesaplanmigtir.

Siluet, Calinski — Harabasz Gamma uyum indekslerine gdre, kiime sayisi arttikca
ortalama kiime kalitesinin de yiikseldigi gorilmistir. Dunn indeksine gore ise kiime
sayisinin 13’e ylikselmesi durumunda ortalama kiime kalitesinde bir dusts goéralmustar.
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6. SONUC

Kimeleme analizi, gesitli benzerlik (veya uzaklik) élglilerine gére birbirine benzer
(veya yakin) nesnelerin ayni kiimede, birbirine benzemez (veya uzak) nesnelerin farkli
kiimelerde toplanmasini amagclayan bir cok degiskenli istatistiksel yéntemdir. Istatistikteki
klasik kimeleme algoritmalarinin biylyen veri hacmi ile bas etmekte zorlanmasi,
alternatif kimeleme yontemlerinin gelistirilmesi ihtiyacini dogurmustur. Kimeleme
analizi, blyulk veri setlerinden anlamli ve faydal bilgiler cikarmayi hedefleyen VM'de bir
gozetimsiz 6grenme modeli olarak kabul edilmektedir. Veri madenciligi literatliriinde,

bliylik veri setlerinin kiimelenmesi icin alternatif kiimeleme yéntemleri mevcuttur.

Bu calismada, kategorik veriler Uzerinde calisabilen hiyerarsik kiimeleme
algoritmalarindan CLUCDUH ve ROCK algoritmalar karsilastinimistir. Bu karsilastirmada,
birer i¢c gecerlilik dlglisii olan Siluet, Dunn, Calinski — Harabasz, Davies — Bouldin ve
Gamma uyum indeksleri temel alinmistir. Ayrica, olusan kiimeler sinif etiketine (zehirli —
zehirsiz siniflarina) goére dederlendirilmistir. Kiimelerin, 6nsel olarak bilinen sinif
etiketlerine gore degerlendirilmesi, dis gecerlilik yontemlerinden biri olarak kabul

edilmektedir.

iki yontemin karsilagtirimasi icin CLUCDUH algoritmasinin R dilinde baslangig
kodlari olusturulmustur. Yazilan kodlar temelde, girdi olarak kullanilan veri setinin
sirasiyla N, NV, CA, NV; ve EP dlcumlerini hesaplamakta, ardindan veri setinin hangi
degiskene gore boliinmesi gerektigini belirlemektedir. Sonrasinda, belirlenen degiskene
gore veri setini daha kiglk tablolara bélmektedir. Gelistirilen kodlar, bu haliyle algoritma
agacinin  olusturularak gosterilmesi ve budama parametresine goére dallanmanin

kesilmesi asamalarindan yoksundur.

Benzerlik olglileri, iki nesne arasindaki benzerligi yansitmakta, fakat nesnelerin
komsuluklarina iliskin bir bilgi saglamamaktadir. ROCK algoritmasi, gelistirdigi link
kavramiyla, kimeleme yaparken nesnelerin komsuluk durumlarini da dikkate almaktadir.
CLUCDUH algoritmasi, gelistirdigi esit ayirma parametresi kavramiyla, tespit edilen
degiskenin kategorilerine gore veri setini bolerek nesneleri kiimelere ayirmaktadir. Bir
adac yapis! icerisinde gosterilebilen bu kiimelenme siireci, tim nesnelerin yer aldigi

heterojen bir kdk diigiimden baslayarak homojen nesnelerden olusan yaprak diigiime
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kadar slrdirilmektedir. Her bir yaprak digimde yer alan nesnelerin tamami, tiim

degiskenlerde ayni degeri almaktadir.

ROCK algoritmasi, mantar veri setinin zehirli ve zehirsiz olan siniflarini, kiime
sayisl 21 olacak sekilde tasarlandiginda iyi bir sekilde ayirmaktadir. Fakat bu durumda,
ulasmak istedigimiz kiime sayisinin 21 degil, 2 olarak belirlenmesi gerektigi diistindlebilir.
Sezgisel olarak ulasmak istenen kiime sayisi 2 olarak belirlendiginde, algoritmanin
nesnelerin ait olduklari siniflari birbirine karistirdigi gérilmektedir. Fakat 6 = 0,9 ve k =
23 olarak belirlendiginde, ROCK algoritmasi ile olusturulan tiim kiimelerin saflagtigi,
ornek veri setindeki zehirli — zehirsiz mantar ayrimini hatasiz yaptigi goriilmistiir. Kiime
sayisi arttikca ROCK algoritmasi ile Uretilen kiimelerin daha saflasmasinin nedeni,
tanimlanan yiiksek 8 esigidir. Nesneler arasinda daha yakin komsuluk iliskisi dayatmasi
nedeniyle kiime sayilari da artmaktadir. Yiiksek bir 8 esigi ve bunun sonucu olarak ortaya
cikan yiiksek kiime sayilari ile calistirildiginda ROCK algoritmasinin, Mantar veri setinde
carpicl derecede basarill kiimeler yarattigi sdylenebilir.

2 ve 4 kiimede iki algoritmanin da nesnelerin siniflarini tespit etmek konusunda
basarisiz oldugu séylenebilir. Bununla birlikte, ROCK tarafindan olusturulan, nispeten az
saylda nesne barindiran kiimelerin, tek bir sinif etiketi tasiyan nesnelerden olustugu
gorilmistir. ROCK, 13 kiime olusturacak sekilde calistiriididinda ise yalnizca en biiylik
hacimli kiimenin 808 adet nesneyi saf bir sekilde siniflandirmadigi gorilmistir.
CLUCDUH'un Urettigi 13 kiimenin 7'si saf kiimelerden olusmaktadir. Saf olmayan 6
kiimenin toplamda 808 adet nesneyi saf olarak siniflandirmadigi gériilmustiir. ki
algoritmanin da 808 nesneyi hatali siniflandirmis olmasi durumu incelendiginde, ROCK'un
birinci kiimesinin, 808 nesne zehirli, 2848 zehirsiz mantardan olustugu, CLUCDUH ise bu

808 nesneyi farkl kiimelere yaydigi gérilmustir.

Sinif etiketlerine gore degerlendirildiginde, iki algoritmanin da birbirine benzer
sonuglar drettigi gorilmistir. CLUCDUH algoritmasi, ROCK algoritmasina gore daha

dengeli blyklikte kiimeler tGretmektedir.

Kullanilan 5 kiime gegerlilik 6lgimiinden 4’linde ROCK algoritmasinin, birinde
ise CLUCDUH algoritmasinin daha basarili oldugu gorilmistir. CLUCDUH’un basaril

oldugu olglim Calinski — Harabasz indeksidir. Bu indeks, benzerlikler yerine kiimeler arasi
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ve kime ici kareler toplamina gbre hesaplanmaktadir. Uzaklik ve benzerliklere dayali
olarak hesaplanan kime gecerlilik 6lctilerinde CLUCDUH algoritmasi ROCK’a gére daha

disik performans sergilemistir.

CLUCDUH algoritmasi, benzerlikler yerine degiskenlerdeki kategori sayilarina
odaklanan bir kiimeleme algoritmasidir. Kiimeleme analizi ise temelde kiimelerin kendi
icinde benzer nesnelerden mitesekkil olmasini amaclayan yontemleri ifade etmektedir.
Buna gore, hesaplamalarinda degiskenlerdeki kategori sayilarina odaklanmis olmasi, bu
algoritmanin, 6zellikle kiime sayisi artirlip budanma parametresi disik tutulmadikca,
birbirine benzer nesneleri ayni kiimeye atayamamasina yol agmaktadir. Dolayisiyla
benzerlik ve vyakinlik Olcimlerine dayanan gecerlilik indekslerine  gore
dederlendirildiginde, CLUCDUH'un, ROCK'a gore daha diisiik performans sergilemesi,
beklentilere aykiri goriilmemelidir. Bununla birlikte, CLUCDUH ile olusturulan agac
adimlarinin  artirlmasi, secilen degiskenlere gbre ayni gozlem dederlerine sahip
nesnelerin ayni kiimede toplamasina neden olacaktir. Bu durumun, CLUCDUH'un kiime
gegerlilik indekslerine gore olclilen performansini olumlu etkileyecedi 6ngoriilebilir. Bu
yuzden, CLUCDUH algoritmasi, 3. adimda ulasilan 13 kiimede durdurulmak yerine yaprak
kiimelere ulasincaya dek sirdirilebilir. Ardindan bir budama esigi ile veya baska bir
kiimeleme algoritmasi ile arzulanan kiime sayisina diismesi saglanarak olusturulan

kiimeler karsilagtirilabilir.

Esit ayirma parametresi (EP) temelinde galisan CLUCDUH algoritmasinda, iki EP
dederinin esit olmasi halinde béllinme kriterinin nasil belirlenecegdine iliskin bir ¢dziime
sahip olmadigi gorilmistiir. Uygulama esnasinda karsilasilan bu durumun {stesinden,
rassal ornekleme yapilarak gelinmistir. Bdyle bir durumda, boéliinme kriterinin rassal
olarak secilmesi yerine bir kiime gegerlilik dlglisiine yapacadi katki dikkate alinarak

segilmesi, daha iyi kiimelerin elde edilmesi icin alternatif bir yol olarak izlenebilir.

Her ne kadar benzerlik dlcimlerini dikkate almayarak kimeleme analizinin
nesneler arasi uzaklik ve benzerlik élglimlerine dayal geleneksel anlayisindan uzaklasiyor
olsa da CLUCDUH algoritmasinin, esit ayirma parametresi temelinde getirdigi bakis
agisiyla, nesnelerin hiyerarsik ve dengeli bir yapida temsil edilebilmesi igin faydall bir arag

olacagi degerlendirilebilir.
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EK 1: CLUCDUH KUMELEME ALGORITMASI ICIN R KODLARI

title: "CLUCDUH Algoritmasi ile Mushroom Veri Setinin Kimelenmesi"
author: Yusuf Altinok
output: html_notebook

# Calisma Ortaminin Hazirlanmasi
{r Calisma Ortaminin Hazirlanmasi}

Tibrary(cba) # ROCK kimeleme algoritmasi ve mushroom veri seti icin.
Tibrary(fpc) # kime degerlendirme 6lciimleri ic¢in.

library(clustersim) # kime degerlendirme 6lclmleri (davies - bouldin )
igin.

Tibrary(dplyr) # count, group by, starts_with, rename gibi farkli
beceriler dicin.

Tibrary(stringr) # metinsel islemler ve degisken adi degistirmek dicin.

## veri Seti Ayarlari

" {r veri seti Ayarlari}

data("Mushroom")

str(Mushroom)

summary(Mushroom) # veri seti frekanslar ve degiskenler agisindan
incelendi. stalk-root degiskeninde 2480 adet kayip veri mevcut.

veri_seti <- Mushroom[-c(colnames(Mushroom) == "class")]; # class
degiskeni veri setinden dislandi.
colnames(veri_seti) <- str_replace_all(colnames(veri_seti),"-", "_"); #

ayni1 zamanda, bir degisken adini bir R nesnesine verilmesinde sorun
yasattigi icin, degisken adlarinda yer alan eksi (-) isareti yerine alt
¢izgi isareti ile degistirildi.

veri_seti <- rename(veri_seti, "is_bruises" = "bruises?")
veri_seti$stalk_surface_above_ring <-
as.factor(str_replace_all(veri_seti$stalk_surface_above_ring,

"ibrous", "fibrous")); veri_seti$stalk_surface_below_ring <-
as.factor(str_replace_all(veri_seti$stalk_surface_below_ring,

"ibrous", "fibrous"™)) # mushroom veri setinin stalk_surface_above_ring

ve stalk_surface_below_ring degiskenlerindeki "ibrous" seklindeki yazim
hatas1 "fibrous" olarak dizeltildi ve veri setine eklendi.

ikili <- as.dummy(veri_seti) # tium nesneler ikili veriye cevrildi.

uzaklik <- as.matrix(dist(ikili, method = "binary", diag = TRUE)) # 8124
nesne 1ig¢in nXn boyutlu bir bir uzaklik matrisi hesaplandi.

# CLUCDUH Algoritmasi
Tanimlamalar

CLUCDUH algoritmasi, esit ayirma parametresine dayali bir hiyerarsik
kiimeTeme algoritmasidir.

- N : Bir degiskendeki kayit sayisi

- NV : Bir degi?kenin kategori sayis1

- NV_i: Kategorilerin siklik sayisi

- CA : N/NV

- EP : Esit ayirma parametresi. sum(abs(CA-NV_i))

## Algoritmanin Uygulanmasi: Parametrelerin Fonksiyonlari
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" {r Algoritmanin Uygulanmas1i}

# fonksiyolar:
N_bul <- function(girdi) {
nrow(girdi)

NV_bul <- function(girdi) {
girdi <- droplevels(girdi)
Tapply(girdi, function(x) Tength(unique(x)))
} # Nv: degiskenlerdeki tane kategori sayisi bulunacak.

CA_bul <- function(girdi) {
girdi <- droplevels(girdi)
CA = N_bul(girdi) / unlist(Nv_bul(girdi))
return(as.list(cA))

NV_i_bul <- function(girdi) {
girdi <- droplevels(girdi)
sapply(girdi, table)
} # Nv_i: tum kategorilerin tekrar sayisi.

CA_NV_i_fark_bul <- function(girdi) {
girdi <- droplevels(girdi)
CA = CA_bul(girdi)
NV_i = NV_i_bul(girdi)
farklar = sapply(l:ncol(girdi), fark_tekil <- function(c) {
CA[[cl] - Nv_i[[c]]

names(farklar) <- names(CA)

return(farklar)
} # fonksiyon kendi dicerisinde CA ve Nv_i bulma fonksiyonlarini cagirip
buldugu degerleri tim situnlara uyarliyor, yani r dederine gore teker
teker hesapliyor.

EP_bul <- function(girdi) {
girdi <- droplevels(girdi)
Tapply(
lapply( | -
CA_NV_i_fark_bul(girdi),
abs),
sum)
} # ca_Nv_i_fark_bul fonksiyonuna gore EP degerini tespit ediyor.

nincimin_indeks <- function(liste, n) {
nincimin <- function(liste, n) {
sira = sort(unlist(liste), decreasing = FALSE)[n]
return(sira)
} # verilen n'inci minimum dederi tespit eder.
which(liste == nincimin(liste, n)) # n'ninci minimum degerin ilgiTli
Tistedeki indeksini verir.

bolunme_kriteri_bul <- function(girdi) {
girdi <- droplevels(girdi)
EP <- EP_bul(girdi)
for (n in 1l:ncol(girdi)) {
i <- nincimin_indeks(EP, n)
if (length(i) == 1 & length(unique(girdi[, i1)) > 1) { # minEP'Ti
degiskenin birden fazla faktorinin olmasi gerekir. EP=0 durumunun, tek
faktorTdlikten mi, bir tam katlanma hali oldudgu icin mi ortaya ciktig
tespit edilmeli. Gelen minEP'T1i degiskenin birden fazla faktéri var ise,
bolinme kriterini veriyor.
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bk <- names(EP[i])
return(bk)

}
else if (length(i) > 1) { # minEP degerine sahip birden fazla
degisken olmasina iliskin senaryolar bu kosul altinda toplandi.
if (sumCunlist(EP[i])) > 0) { # EP degerleri pozitif degere
sahipse.
set.seed(1883); bk <- sample(names(EP[i]), 1)
warning(paste(bk, "degiskeni ile", paste(names(EP[i]), sep =
"), "degiskeni esit min EP degerlerine sahiptir. Bolunme kriteri, bunlar

arasindan rassal ornekleme ile secildi.", sep =" "))
;eturn(bk)
else if (sum(Cunlist(eEP[i])) == 0) { # EP degerleri 0 olarak
gelmisse.

if (length(which(lengths(lapply(girdi[, 1i], 1eve1s)) > 1)) > 0)
{ # 1'den buyuk faktore sahip degiskenlerin sayisi 0'den fazlaysa.
<- which(colnames(girdi) %in% colnames(girdi[,
1][1engths(1app1y(g1rd1[, i], levels)) > 1])) # tim EP degiskenleri 0
iken bazilarinin cok faktérli  degiskenler olmasi olasi111g1n
degerlendiriyor. ij ile, cok faktérlilerin indisi tespit ediliyor.
set.seed(1883); bk <- sample(names(EP[13j]), 1) # bu
degiskenler arasinda rassal Oornekleme yapiliyor.
warning("EP degeri 0'a esit olan birden fazla degisken mevcut.
Bu degiskenlerin, birden fazla faktore sahip olanlari arasindan rassal

ornekleme dile ", bk, " degiskeni secildi. varsa digerleri: ",
paste(names(EP[ij]), sep = " "), sep = " ™)
return(bk)

}
else if (1ength(which(1engths(1app1y(girdi[, i], levels)) > 1))
0 & ncol(girdi) == Tength(i)) { # tim degiskenler, tek bir faktorden
o1ustugu igin uyorsa, rassal ornekleme yoluna g1d111r
set.seed(1883); bk <- sample(names(EP[i]), 1)

warning("Yaprak digime ulasild. Tum degiskenler, tek
faktorludur ve EP degerleri 0'a esittir. Bunlar arasindan rassal
ornekleme ile", bk, " degiskeni secildi. Digerleri:"
paste(names(EP[i]), sep =" "), sep =" ")

;eturn(bk)

}
}

} # 1. verilen verinin EP dederi min olan degiskenini tespit ediyor.
yani hangi degiskenin kategorilerine gore boliinmesi gerektigini veriyor.
normalde verilerin hangi degiskene gore hiyerarsik kirilim gosterecegdi
bilinir. (Ulke>bd1ge>sehir>ilce gibi. burada ise her bélimlenmeden sonra
hangi degiskene gbére kirilim gosterecegi "EP" veya "bolunme_kriteri"
hesaplayarak biz tespit ediyoruz. ama bunu her bdélimlenmeden sonra
tekrar etmemiz gerekiyor, yani alt kirilimlarin hangi degiskene gore
olacagini bilmek i¢in EP'yi her seferinde vyeniden hesaplatmamiz
gerekiyor.

# 2. girdi olarak kullanilan veri setine gore EP dedgerini tespit
ettikten sonra hangi degiskenin bu kosula uydugunu cikti olarak veriyor.
bu durumda tim degerleri ayni olan, yani aslinda dallanmaya misait
olmayan, algoritmay1l yaniltan bu degiskenlerin atlanip EP dederi en
kiciik olan diger degiskenin tespit edilmesi gerekiyor. olusturulan
fonksiyon vyardimiyla min(EP) degerine sahip olan degiskenin tek
kategorisi varsa, ikinci en kiciuk EP dederine sahip degiskeni tespit
ediyor. yani aslinda tek kategorisi olmayan min(EP) dedgerini saglayan
degiskene ulasmaya calisiyor.

# 3. eger tek kategorisi olmayan birden fazla degisken min(EP) kosuluna
ayn1 anda uyuyorsa, bu degiskenler arasinda rassal bir secim yapiliyor.
bu 06zellik, bir veri setinden algoritmanin her calistirilmasinda
Uretilecek kimelerin, birbirinin aynisi olarak (lretilmesi glivencesini
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bozan bir etkiye sahiptir. sonuclarin tekrarlanabilir olmasi acisindan
set.seed(1883) fonksiyonu kulTanildi.

veri_bol <- function(girdi) {
girdi <- droplevels(girdi)
bk <- bolunme_kriteri_bul(girdi)
bolunmus <- Tist()
for (i in 1l:Tength(levels(girdi[, bk]1))) {
bolunmus[i] <- split(girdi,
girdi[, bk],
drop = TRUE)[1i]
names (bolunmus) [i] <- names(split(girdi,
girdi[, bk],
drop = TRUE)[i])

bk?g}unmus <- Tlapply(bolunmus, function(x) x[, -which(colnames(x) ==
bolunmus <- Tapply(boTunmus, droplevels)
return(assign(bk, boTunmus))
print(bk, "degiskenine gore bolundu.", sep = " ")
} # girdi olarak gdsterilecek verinin EP parametresini tespit eder ve
en kicik EP parametresine sahip degiskene gore veri setini boler. Tiste
olarak global environment'a aktarir.

bol_adla <- function(adim = "d", bolunecekveri) {

bk = bolunme_kriteri_bul(bolunecekveri)

assign(paste(adim, bk, sep = "."), veri_bol(bolunecekveri), envir =
.GlobalEnv)
) grint(paste(adim, "verisi,", bk, "degiskenine gore bolundu.", sep = "

## Parametrelerin Hesaplanmasi
{r Parametrelerin Hesaplanmasi} o ]
# tanimlanan data.frame veya matrix turunden clucduh iginalgoritmasi
i¢in gerekli parametler soyle hesaplanabilir:
N <- N_bul(veri_seti)
NV <- NV_bul(veri_seti)
NVi <- NV_i_bul(veri_seti)
farkTlar <- CA_NV_i_fark_bul(veri_seti)
CA <- CA_bul(veri_seti)
EP <- EP_bul(veri_seti)
bolunme_kriteri_bul(veri_seti) # tanimlanan verinin hangi degiskene gére
béTlnmesi gerektigini verir.

# olusan veri setlerine gore alt dallara bir R Tistesi olarak soyle
erisilebilir:
bol_adla("vl", veri_seti) # stalk_shape

bﬁ1_ad1a("v1.1", vl.stalk_shape[[1]]) # is_bruises. |adim:
1, k: 1
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bol_adla("v1l.1.1", vl.l.is_bruises[[1]]) # odor.
| ladim: 2, k: 1

bol_adla("v1l.1.1.1", vl.1l.1l.odor[[1]1]) # spore_print_color
|| ladim: 3, k: 1

bol_adla("v1l.1.1.2", vl.1.1l.o0dor[[2]1]) #  spore_print_color
|| ladim: 3, k: 2

bol ad1a("v1.1.1.3", vl.1l.1l.0dor[[3]1]1) # stalk_root
] ladim: 3, k:

bol ad1a("v1.1.1.4", vl.1.1.odor[[4]1]) # population
|| |adim: 3, k: 4

bol_adla("v1l.1.2", vl.1l.is_bruises[[2]]) # cap_surface

| ladim: 2, k: 2

bol_adla("v1l.1.2.1", vl.1.2.cap_surface[[1]]) #
stalk_color_above_ring || ladim: 3, k: 5

bol_adla("v1l.1.2.2", vl.1.2.cap_surface[[2]]) # habitat

|| |adim: 3, k: 6
bol_adla("v1.1.2.3", wvl1.1l.2.cap_surface[[3]]) # gill_spacing
|| ladim: 3, k: 7

L bﬁ1_§d1a("vl.2", vl.stalk_shape[[2]]) # ring_type |adim:
bol_adla("v1l.2.1", vl.2.ring_type[[1]]) # habitat
| ladim: 2, k: 3
bol_adla("v1l.2.1.1", vl.2.1l.habitat[[1]]) # population
|| ladim: 3, k: 8
bol_adla("v1l.2.1.2", vl.2.1l.habitat[[2]]) #
stalk_color_below_ring || ladim: 3, k: 9
bol_adla("v1l.2.1.3", vl.2.1. hab1tat[[3]]) #
stalk_color_below_ring []ladim: 3, k:
bol_adla("v1l.2.1.4", vli.2.1. hab1tat[[4]]) #
stalk_color_below_ring []ladim: 3, k:
bol_adla("v1l.2.2", vl.2.ring_type[[2]]) # cap_shape
| ladim: 2, k: 4
bol_adla("v1l.2.2.1", vl.2.2.cap_shape[[1]]) #
stalk_color_below_ring [ | ladim: 3, k: 12
bol_adla("v1l.2.2.2", vl.2.2.cap_shape[[2]]) #
stalk_color_below_ring [|ladim: 3, k: 13

## Kime Degerlendirme Olcumleri
{r Kime Degerlendirme Olcimleri}

degerlendirme_vi_clucduhl_k2 <- cluster.stats(uzaklik, clucduhl_2_kume,
compareonly = TRUE)
degerlendirme_vi_clucduh2_k4 <- cluster.stats(uzaklik, clucduh2_4_kume,
compareonly = TRUE)

degerlendirme_clucduh_k2 <- cluster.stats(uzaklik, clucduh_k2) # adim=1
k=2 dicin hesaplanan 6lcller

degerlendirme_clucduh_k4 <- cluster.stats(uzaklik, clucduh_k4) # adim=2
k=4 ic¢in hesaplanan 6lcller

degerlendirme_clucduh_k13 <- cluster.stats(uzaklik, clucduh_k13) #
adim=3 k=13 i¢in hesaplanan o6lciler
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# davies- bouldin 6lclisiyle kime degerlendirme:

degerlendirmedb_clucduh_k2 <- index.DB(x ikili, cl clucduh_k2)
degerlendirmedb_clucduh_k4 <- index.DB(x = ikili, cl clucduh_k4)
degerlendirmedb_clucduh_k13 <- index.DB(x = ikili, c1 = clucduh_k13)

# G2 Olcusuyle kiume degerlendirme:

# kume degerlendirirken orneklemede kullanilacak indeksler olusturuldu.
ilgili rassal indeksler set.seed() fonksiyonu ile sabitlestirilip her
seferinde ayni1 sayilara erisilebilir.

set.seed(1883); orneklem_n1200 <- sample(1:8124, 1200) # rassal olarak
1200 nesne secildi. tekrarlanabilir olmasi1 ac¢isindan set.seed(1883)
cekirdegi ile sabitlendi.

time_degerlendir <- vector()
j <- 100
for (i in 1:15) {

set.seed(1883); time_degerlendir([i] <-
system.time(cluster.stats(uzaklik[sample(1:8124, i), sample(1:8124,
j)]1, clucduh_k2[sample(1:8124, j)], G2 = TRUE))["elapsed"]

j <- j+100
} # 100-1500 araligindaki oOrneklem biylkligine gore clucduh_k2 -1¢in
ornek bir G2 islem siiresi hesaplamast.

# 2 kime icin degerlendirme (yalnizca islem uzunlugu cok fazla olan G2
indeksi ic¢in olusturuldu):

degerlendirme_g2_clucduh_k2_n1200 <-
cluster.stats(uzaklik[orneklem_n1200, orneklem_n1200],
clucduh_k2[orneklem_n1200], G2 = TRUE) # adim=1 k=2 ve n=1200 1icin
hesaplanan G2 indeksi

#lustteki calistirilda

# 4 kime icin degerlendirme (yalnizca islem uzunlugu cok fazla olan G2
indeksi i¢in olusturuldu):

degerlendirme_g2_clucduh_k4_n1200 <-
cluster.stats(uzaklik[orneklem_n1200, orneklem_n1200],
clucduh_k4[orneklem_n1200], G2 = TRUE) # adim=2 k=4 ve n=1200 -ig¢in
hesaplanan G2 indeksi

# 13 kime 1ic¢in degerlendirme (yalnizca islem uzunTugu cok fazla olan G2
indeksi i¢in olusturuldu):

degerlendirme_g2_clucduh_k13_n1200 <-
cluster.stats(uzaklik[orneklem_n1200, orneklem_n1200],
clucduh_k13[orneklem_n1200], G2 = TRUE) # adim=3 k=13 ve n=1200 -{icin
hesaplanan G2 indeksi

# kime degerlendirme 6lcllerinin O6zetlenmesi

kume_degerlendirme_faktorleri <- c(names(degerlendirme_clucduh_k2),
names (degerlendirmedb_clucduh_k2)) # "kume_degerlendirme" fonksiyonu,
olusturulan kimeler degerlendirme 6lcllerinin adini bir vektdrde toplar.

kume_degerlendirme <- Tapply(

mget(objects()[startsW1th(obJects(), "degerlendirme")], mode =
"Tist", envir = .GlobalEnv),

function(x) x[kume_degerlendirme_faktorleri]) #

kume_degerlendirme_faktorleri temel alinarak tim kume degerlendirme
O0lclilerini kume_degerlendirme icerisinde birlestirir.
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capture.output(print(sapply(
mget(objects() [startswith(objects(), "degerlendirme_")], mode
"Tlist", envir = .GlobalEnv),
function(x) x[]), max = 100000),
file = "kume_degerlendirme.txt"
) # kime degerlendirme Olcilerinin bir 6n izlemesi.

capture.output(print(sapply(
mget(objects() [startswith(objects(), "degerlendirmedb")], mode
"Tlist", envir = .GlobalEnv),
function(x) x[]), max = 100000),
file = "kume_degerlendirme_db.txt"
) # kime degerlendirme Olcilerinin bir 6n izlemesi.

## Tablolastirma
{r Tablolastirma}

table(veri_seti$stalk_shape)

table(veri_seti$stalk_shape, veri_seti$is_bruises)
ftable(veri_seti$stalk_shape, veri_seti$is_bruises, Mushroom$class)
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EK 2: ROCK KUMELEME ALGORITMASI IiCIN R KODLARI
title: "ROCK Algoritmasi ile Mushroom Veri Setinin Kimelenmesi"
author: Yusuf Altinok

output: html_notebook

# Calisma Ortaminin Hazirlanmas1

" {r Kitlphane ve oOrtam Ayarlari}

Tibrary(cba) # ROCK kimeleme algoritmasi ve mushroom veri seti 1ic¢in.
Tibrary(fpc) # kime degerlendirme 6lclmleri ic¢in.

library(clustersim) # kume degerlendirme Olcumleri (davies - bouldin )
igin.

Tibrary(dplyr) # count, group by, starts_with, rename gibi farkli
beceriler dicin.

Tibrary(stringr) # metinsel islemler ve degisken adi degistirmek icin.

## Vveri Seti Ayarlari
"7 {r veri Seti Ayarlari}

data("Mushroom") # Guha'nin da makalesinde kullandigi veri seti
kullanima alindi.

str(Mushroom) # veri setine ve degiskenlere iliskin birtakim 6zellikler
incelenebilir

summary(Mushroom) # veri seti frekanslar ve degiskenler acisindan
incelendi. stalk-root degiskeninde 2480 adet kayip veri mevcut.

veri_seti <- Mushroom[-c(colnames(Mushroom) == "class")]; # class
degiskeni veri setinden dislandi.

colnames(veri_seti) <- str_replace_all(colnames(veri_seti),"-", "_"); #
ayni1 zamanda, bir degisken adini bir R nesnesine verilmesinde sorun
yasattigi icin, degisken adlarinda yer alan eksi (-) isareti yerine alt
¢izgi isareti ile degistirildi.

veri_seti <- rename(veri_seti, "is_bruises" = "bruises?")
veri_seti$stalk_surface_above_ring <-
as.factor(str_replace_all(veri_seti$stalk_surface_above_ring,

"ibrous", "fibrous")); veri_seti$stalk_surface_below_ring <-
as.factor(str_replace_all(veri_seti$stalk_surface_below_ring,

"ibrous", "fibrous")) # mushroom veri setinin stalk_surface_above_ring
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ve stalk_surface_below_ring degiskenlerindeki "ibrous"™ seklindeki yazim
hatas1 "fibrous" olarak dizeltildi ve veri setine eklendi.

ikili <- as.dummy(veri_seti) # tim nesneler ikili veriye cevrildi.

# ROCK Algoritmasi
## Algoritmanin Uygulanmasi

"7 {r Algoritmanin Uygulanmasi}

# theta parametresi 0.8 iken 6rnekleme yapmadan tim gozlemler dikkate
alinarak ROCK algoritmasi asagidaki gibi calistirilabilir. Guha'nin
makalesinde paylasilan sonuclar da buna esittir.

rc_k20_theta08 <- rockCluster(ikili, n=20, theta=0.8) # theta elverisli
olmadiginda kime sayisi theta'yi saglamak adina 21 olarak gerceklesti.
k=21 olarak ayarlanan rc_k21_theta08 ile ayni sonuclari veriyor.

rc_k21_theta08 <- rockCluster(ikili, n=21, theta=0.8)

# burada gorulecegi gibi ulasilan kimeler ise birbirinin aynidir:
table(Mushroom$class, rc_k20_theta08%c1)
table(Mushroom$class, rc_k21l_theta08%cl)

rc_k20_theta08_kayipsiz <- rockCluster(Mushroom_21var_bummy, n=20,
theta = 0.8)

# 2 kime ic¢in ROCK algoritmasi:

rc_k2_theta048 <- rockCluster(ikili, 2, theta = 0.48) # theta=0.48
olarak ayarTlandiginda 2 kimeye ulasildi. en uygun

#theta tespit slireci:

rc_k2_theta04 <- rockCluster(ikili, 2, theta = 0.4) # theta=0.4 olarak
ayarlandiginda 2 kiimeye ulasildi. theta parametresi yikseltilerek tekrar
denenmeli.

rc_k2_theta045 <- rockCluster(ikili, 2, theta = 0.45) # theta=0.45
olarak ayarlandiginda 2 kimeye ulasildi. theta parametresi yilikseltilerek
tekrar denenmeli.

rc_k2_theta05 <- rockCluster(ikili, 2, theta = 0.5) # theta=0.5 olarak
ayarlandiginda 3 kimeye ulasildi.

rc_k2_theta049 <- rockCluster(ikili, 2, theta = 0.49) # theta=0.49
olarak ayarTlandiginda 3 kimeye ulasildi.
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rc_k2_theta047 <- rockCluster(ikili, 2, theta = 0.47) # theta=0.47
olarak ayarlandiginda 2 kimeye ulasildi.

# 4 kime 1ic¢in ROCK algoritmasi:

rc_k4_theta053 <- rockCluster(ikili, 4, theta = 0.53) # theta=0.53
olarak ayarlandiginda 4 kimeye ulasilabildi. en uygunu.

#theta tespit slireci:

rc_k4_theta04 <- rockCluster(ikili, 4, theta = 0.4) # theta=0.4 olarak
ayarlandiginda 4 kimeye ulasilabildi fakat daha yiuksek benzerlik
yakaTayabilmek icin parametre mimkiin olan en yliksek seviyeye cekilecek.

rc_k4_theta06 <- rockCluster(ikili, 4, theta = 0.6) # theta=0.6 olarak
ayarlandiginda 7 kimeye ulasildigr ic¢in theta esiginin dusirilmesi
gerekiyor.

rc_k4_theta055 <- rockCluster(ikili, 4, theta
olarak ayarlandiginda 5 kimeye ulasildi.

0.55) # theta=0.55

rc_k4_theta054 <- rockCluster(ikili, 4, theta
olarak ayarlandiginda 5 kimeye ulasildi.

0.54) # theta=0.54

rc_k4_thetaO5 <- rockCluster(ikili, 4, theta = 0.5) # theta=0.5 olarak
ayarTlandiginda 4 kimeye ulasilabildi.

# 13 kime ic¢in ROCK algoritmast:

rc_kl3_theta069 <- rockCluster(ikili, 13, theta = 0.69) # theta=0.69
olarak ayarlandiginda 13 kimeye ulasildi. theta=0.65 olarak secildi. en
uygunu.

#theta tespit slireci:

rc_kl3_theta070 <- rockCluster(ikili, 13, theta
olarak ayarTlandiginda 16 kiimeye ulasiliyor.

0.70) # theta=0.70

rc_k13_theta067 <- rockCluster(ikili, 13, theta
olarak ayarTlandiginda 13 kiimeye ulasiliyor.

0.67) # theta=0.67

rc_k1l3_theta068 <- rockCluster(ikili, 13, theta
olarak ayarTlandiginda 13 kiimeye ulasiliyor.

0.68) # theta=0.68

# 23 kime icin ROCK algoritmasi
rc_k23_theta084 <- rockCluster(ikili, 23, theta = 0.84)
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rc_k23_theta090 <- rockCluster(ikili, 23,

temel alindi.)

rc_k2497_theta091 <- rockCluster(ikili, 2497,

say1s1 asiri artarak 2497 kiimeye ulasiyor.

theta

rc_k32_theta090 <- rockCluster(ikili, 32, theta

## Klime Degerlendirme Olcilmleri

" {r Kime Kalitesi}

degerlendirme_rc_k2 <-
degerlendirme_rc_k4 <-
degerlendirme_rc_k13

degerlendirme_rc_k21 <-

degerlendirme_rc_k23 <-

# davies- bouldin 6lciisiyle kime degerlendirme:

degerlendirmedb_rc_k2 <- index.DB (X
as.numeric(rc_k2_theta048%c1))

degerlendirmedb_rc_k4 <- index.DB(x
as.numeric(rc_k4_theta053%c1))

degerlendirmedb_rc_k13 <- index.DB(x
as.numeric(rc_kl1l3_theta069%c1))

degerlendirmedb_rc_k21 <- index.DB(x
as.numeric(rc_k21_theta08%c1))

degerlendirmedb_rc_k23 <- index.DB (X
as.numeric(rc_k23_theta090%c1))

# G2 Olcusiuyle kime degerlendirme:

= 0.90) # kime sayisi
23 iken theta'nin alabilecegi en biliyik deger (virgililden sonraki 2 hane

theta =

= 0.90)

0.91) # kilime

cluster.stats(uzaklik,
as.numeric(rc_k2_theta048%c1)) # k=2 1icin hesaplanan dlciiler

cluster.stats(uzaklik,
as.numeric(rc_k4_theta053%c1)) # k=4 dicin hesaplanan olciiler

cluster.stats(uzaklik,
as.numeric(rc_k1l3_theta069%cl1)) # k 10 i¢in hesaplanan dlciler

cluster.stats(uzaklik,
as.numeric(rc_k21_theta08%c1)) # k=21 dicin hesaplanan délcller

cluster.stats(uzaklik,
as.numeric(rc_k23_theta090%c1)) # k=23 dic¢in hesaplanan délcller

ikild,

ikild,

ikili,

ikili,

ikili,

cl =

cl =

cl =

cl =

cl =

# kume degerlendirirken orneklemede kullanilacak indeksler olusturuldu.
ilgili rassal indeksler set.seed() fonksiyonu ile sabitlestirilip her

seferinde ayni1 sayilara erisilebilir.
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set.seed(1883); orneklem_nl1200 <- sample(1:8124, 1200) # aplha=0,05 ve
d=+-0,03

# 2 kime 1icin degerlendirme (yalnizca islem uzunlugu cok fazla olan G2
indeksi ic¢in olusturuldu):

degerlendirme_g2_rc_k2_n1200 <- cluster.stats(uzaklik[orneklem_n1200,
orneklem_n1200], as.numeric(rc_k2_theta048%cT[orneklem_n1200]), G2 =
TRUE) # k=2 ve n=1200 1ic¢in hesaplanan G2 indeksi

# 4 kime icin degerlendirme (yalnizca islem uzunlugu cok fazla olan G2
indeksi i¢in olusturuldu):

degerlendirme_g2_rc_k4_n1200 <- cluster.stats(uzaklik[orneklem_n1200,
orneklem_n1200], as.numeric(rc_k4_theta053%cT[orneklem_n1200]), G2 =
TRUE) # k=4 ve n=1200 1ic¢in hesaplanan G2 1indeksi

# 13 kime 1ic¢in degerlendirme (yalnizca islem uzunTugu cok fazla olan G2
indeksi ic¢in olusturuldu):

degerlendirme_g2_rc_k13_n1200 <- cluster.stats(uzaklik[orneklem_n1200,
orneklem_n1200], as.numeric(rc_kl1l3_theta069%c1[orneklem_n1200]), G2 =
TRUE) # k=13 ve n=1200 i¢in hesaplanan G2 indeksi

# 21 kime icin degerlendirme (yalnizca islem uzunlugu cok fazla olan G2
indeksi i¢in olusturuldu):

degerlendirme_g2_rc_k21_n1200 <- cluster.stats(uzaklik[orneklem_n1200,
orneklem_n1200], as.numeric(rc_k21_theta08%cT[orneklem_n1200]), G2 =
TRUE) # k=21 ve n=1200 1ic¢in hesaplanan G2 indeksi

# 23 kime ic¢in degerlendirme (yalnizca islem uzunTugu cok fazla olan G2
indeksi i¢in olusturuldu):

degerlendirme_g2_rc_k23_n1200 <- cluster.stats(uzaklik[orneklem_n1200,
orneklem_n1200], as.numeric(rc_k23_theta090%c1[orneklem_n1200]), G2 =
TRUE) # k=23 ve n=1200 1i¢in hesaplanan G2 indeksi
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# kime degerlendirme Olcllerinin 6zetlenmesi

kume_degerlendirme_faktorleri <- c(names(degerlendirme_rc_k2),
names (degerlendirmedb_rc_k2)) # "kume_degerlendirme" fonksiyonu,
olusturulan kimeler degerlendirme 6lclilerinin adini bir vektérde toplar.

kume_degerlendirme <- Tapply(

mget(objects() [startswith(objects(), "degerlendirme")], mode =
"1ist", envir = .GlobalEnv),
function(x) x[kume_degerlendirme_faktorleri]) #

kume_degerlendirme_faktorleri temel alinarak tim kume degerlendirme
O0lciTerini kume_degerlendirme icerisinde birlestirir.

capture.output(print(sapply(

mget(objects() [startswith(objects(), "degerlendirme_")], mode =
"Tist", envir = .GlobalEnv),

function(x) x[]), max = 100000),
file = "kume_degerlendirme.txt"

) # kime degerlendirme Olcilerinin bir 6n izlemesi.

capture.output(print(sapply(

mget(objects() [startswith(objects(), "degerlendirmedb")], mode =
"Tlist", envir = .GlobalEnv),

function(x) x[]), max = 100000),
file = "kume_degerlendirme_db.txt"

) # kume degerlendirme Olcilerinin bir 6n izlemesi.

## Tablolastirma

" {r Tablolastirma}

table(rc_k21_theta08%c1) # 21 kime icin rock algoritmasi sonucu

# mantarlarin ait oldugu siniflara gore rock algoritmasiyla lretilen
kimeler:
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table(rc_k2_theta048%c1, Mushroom$class) # 2 kime dicin
table(rc_k4_theta053%c1, Mushroom$class) # 4 kime dicin
table(rc_k13_theta069%c1, Mushroom$class) # 13 kiime 1icin
table(rc_k21_theta08%c1, Mushroom$class) # 21 kime icin
table(rc_k23_theta090%c1, Mushroom$class) # 23 kiime 1igin

# Uretilen tablolar disari aktarilabilir:

write.ftable(ftable(rc_k2_theta048%cl, Mushroom$class),
write.ftable(ftable(rc_k4_theta053%c1, Mushroom$class),
write.ftable(ftable(rc_k13_theta069%c1, Mushroom$class),
write.ftable(ftable(rc_k18_theta076%c1, Mushroom$class),
write.ftable(ftable(rc_k21_theta08%c1, Mushroom$class),
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EK 3: VERI SETINDEKiI DEGISKENLER

1 class edible, poisonous.
2 cap-shape bell, conical, convex, flat, knobbed, sunken.
3 cap-surface fibrous, grooves, scaly, smooth.
4 cap-color brown, buff, cinnamon, gray, green, pink, purple, red, white,
yellow.
5 bruises? bruises, no.
6 odor  almond, anise, creosote, fishy, foul, musty, none, pungent, spicy.
7 gill-attachment attached, free.
8 gill-spacing close, crowded.
9 gill-size broad, narrow.
10 gill-color black, brown, buff, chocolate, gray, green, orange, plpk, purple,
red, white, yellow.
11 stalk-shape enlarging, tapering.
12 stalk-root bulbous, club, equal, rooted.
13 stalk-surface- fibrous, scaly, silky, smooth.

above-ring
14 stalk-surface- fibrous, scaly, silky, smooth.
below-ring

15 staIk—coIor—abor\i/r?g— brown, buff, cinnamon, gray, orange, pink, red, white, yellow.
16 staIk-coIor-beI;)i\r/]vg- brown, buff, cinnamon, gray, orange, pink, red, white, yellow.
17 veil-type partial.
18 veil-color brown, orange, white, yellow.
19 ring-number one, one, two.
20 ring-type evanescent, flaring, large, none, pendant.
21 spore-print-color black, brown, buff, chocolate, green, orange, purple, white,
yellow.
22 population abundant, clustered, numerous, scattered, several, solitary.
23 habitat grasses, leaves, meadows, paths, urban, waste, woods.
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EK 4: ILK ADIM ICiIN NVi DEGERLERI

$cap_shape

bell conical convex flat knobbed sunken

452 4 3656 3152 828 32

$cap_surface

fibrous grooves scaly smooth

2320 4 3244 2556

$cap_color

brown buff cinnamon gray green pink purple red white vyellow

2284 168 44 1840 16 144 16 1500 1040 1072

$is_bruises

bruises no

3376 4748

$odor

almond anise creosote fishy foul musty none pungent spicy

400 400 192 576 2160 36 3528 256 576

$gill_attachment

attached free

210 7914

$gill_spacing

close crowded

6812 1312

$gill_size

broad narrow

5612 2512

$gill_color

black  brown buff chocolate  gray green orange pink purple red
white

408 1048 1728 732 752 24 64 1492 492 96
1202

yellow

86

$stalk_shape

enlarging tapering

3516 4608
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$stalk_root

bulbous club equal rooted

3776 556 1120 192

$stalk_surface_above_ring

fibrous scaly silky smooth

552 24 2372 5176

$stalk_surface_below_ring

fibrous scaly silky smooth

600 284 2304 4936

$stalk_color_above_ring

brown buff cinnamon gray orange pink red white vyellow

448 432 36 576 192 1872 96 4464 8

$stalk_color_below_ring

brown  buff cinnamon gray orange pink red white vyellow

512 432 36 576 192 1872 96 4384 24

$veil_type

partial

8124

$veil_color

brown orange white yellow

9% 96 7924 8

$ring_number

none one two

36 7488 600

$ring_type

evanescent flaring large none pendant

2776 48 1296 36 3968

$spore_print_color

black brown  buff chocolate green orange purple white vyellow

1872 1968 48 1632 72 48 48 2388 48

$population

abundant clustered numerous scattered several solitary

384 340 400 1248 4040 1712
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$habitat

grasses leaves meadows paths urban waste woods

2148 832 292 1144 368 192 3148
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