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OZET

Bu tezde, Veri Madenciligi metotlarindan biri olan kiimeleme tekniklerinden farkli veri
kiimeleme algoritmalar1 performanslarma gore karsilastirmali olarak incelenmistir. Sik
kullanilan kiimeleme algoritmalari tanimlanmig ve bu algoritmalar arasindan, kiimeleme
islemi sonunda olusacak kiime sayisinin ve hangi verinin hangi kiimeye yerlestirileceginin
onceden bilinmedigi (O6greticisiz O0grenme) algoritmalar karsilagtirma yapmak i¢in

secilmistir.

Secilen bu algoritmalar farkli {i¢ veri seti iizerinde (MATLAB ortaminda olusturulan
rasgele veri seti, iris ¢igeg8i veri seti ve Avustralya yengeclerinden olusturulmus veri seti)
giiriiltiiye dayaniklilik, islemler i¢in kullanilan hafiza, islem siiresi ve islemler esnasinda

kullandiklar1 flop sayilaria gore karsilagtirilmislardir.

Tiim kiimeleme algoritmalar1 veriye baglidir ve herhangi bir kiimeleme algoritmasi tiim
veri setleri i¢in her zaman en iyi kiimeleri olusturmamaktadir. Bu nedenle, secilen veriye en

uygun algoritma belirlenmelidir.

Bu karsilagtirmali calisma i¢in secilen algoritmalar MATLAB simiilasyon programi
kullanilarak gerceklestirilmis ve her {i¢ veri seti i¢in se¢ilen tiim algoritmalar farkli esik

degerleri i¢in denenmistir. Sonuglar arasinda karsilastirmalar yapilmistir.

Anahtar kelimeler: Veri Madenciligi, veri kiimeleme, kiimeleme algoritmalari,
cizge yapilary, en yakin komsu, en kiiciik tarama agaci, karsihkhh komsuluk, destek

vektorleri.
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ABSTRACT

In this study, a comparative study on performances of different data clustering
algorithms which is a way of data mining method is considered. Commonly used clustering
algorithms are defined and among these algorithms in which resulting cluster number and
which data is going to be placed in which cluster (unsupervised learning) are not to be

known before clustering, were chosen for comparative study.

These algorithms are examined on three different data sets (A random data set generated
by MATLAB, the iris data set and the Australian crab data set) for their endurance of noise,

memory used for processes, process time and flop numbers.

All clustering algorithms are data dependent and an algorithm is not being always
capable for all data sets. Therefore, the most suitable algorithm must be determined for the

chosen data set.
Algorithms for this comparative study are realized by MATLAB and all algorithms are

tested for different threshold values. Comparisons were made between different results.

Keywords: Data mining, data clustering, clustering algorithms, graph structures,

nearest neighbor, minimum spanning tree, mutual neighborhood, support vectors.
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BIRINCi BOLUM
GIRIS

1. GIRIS

Giinlimiizde firmalarin veri tabani1 boyutlar1 terabaytlar cinsinden ifade edilmektedir.
Istenilen ise bu biiyiik veri tabanindan ama¢ dogrultusunda bilginin elde edilmesidir.
Bilgi ise herhangi bir amaca yonelik veri olarak tanimlanmaktadir. Veriyi bilgiye
cevirme isine de Veri Analizi denilmektedir. Bilgi kelimesi ayn1 zamanda herhangi bir

soruya yanit verebilmek i¢in veriden ¢ikarilan sonug olarak da tanimlanmaktadir.

Tiim bu agiklamalar dogrultusunda Veri Madenciligi, “biiyiik miktarda veri
icerisinden, onceden bilinmeyen fakat potansiyel olarak kullanish bilginin bilgisayar
programlart kullanilarak aranmasidir” seklinde tanimlanabilir. Veri madenciligi de
kiimeleme, veri 0zetleme, siniflandirma, degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti, karar
agaclar1 gibi belli sayida teknik yaklasimin kullanilmasiyla gergeklestirilmektedir. Veri
madenciliginde verinin énemi (ne kadar ¢ok ornek toplanirsa o kadar iyi sonuglar elde
edilmektedir), wuzmamin onemi (algoritma se¢iminde ve elde edilen sonuglarin
degerlendirilmesinde 6nemli rol oynamaktadir) ve sabrin énemi (g¢ok bilylik ver
tabanlar1 ile islem yapildigindan dolayr sonuglara ulagmak i¢in zamana ihtiyag
duyulmaktadir) kavramlar1 dikkat edilmesi gereken ii¢ 6nemli husustur. Sekil 1.1°de
veri madenciligi kavraminda izlenmesi gereken yol goriilmektedir. Veriler hazir olarak
veri ambarlarindan alinabilecegi gibi dis veri kaynaklarindan da alinabilmektedir. Fakat
disaridan alian veriler dogrudan modelin kurulmasi amaciyla kullanilamamaktadir. Bu
nedenle modelde kullanilmak iizere hazirlanmaktadirlar. Model kurulduktan sonra farkl
kriterlere gore incelemeler yapilip onceden tanimlanmis probleme bu kurulan model

uygulanmaktadir.
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Sekil 1.1 Veri Madenciligi

Kiimeleme, bir ¢esit simiflandirmadir (Jain ve Dubes, 1988). Diger bir ifadeyle,
onceden elde edilmis nesnelerin (6znitelik vektorleri, gozlemler veya veri 6geleri),
farkli gruplara (kiimelere), herhangi bir &gretici olmadan (Ogreticisiz Ogrenme)
siiflandirilmasidir.  Olusturulmus herhangi bir kiimede bulunan nesneler, farkli
kiimelerde bulunan nesnelere gore birbirlerine daha fazla benzemektedir. Nesneler
arasindaki iliskiler, satir ve siitunlar1 nesnelerden olusan yakinlik matrisi ile ifade
edilmektedir. Bu nesneler “6rnek (pattern)” olarak tanimlanmais ise, aralarinda bulunan
yakinlik, uzakliklar seklinde ifade edilebilmektedir (Oklit Uzakligi-Euclidean Distance
gibi). Nesneler arasinda herhangi bir uzaklik 6l¢iimii yapilamiyorsa veya yakinlik
degerleri bulunamiyorsa, kiimelendirme yapilmasi imkansiz olmaktadir. Kiime Analizi
(Clustering Analysis) orneklerin (6rnekler genellikle ¢ok boyutlu uzayda bulunan

noktalar veya bir dlglim sonunda elde edilen noktalar seklinde ifade edilmektedir),



birbirlerine olan benzerlikleri goz 6nilinde bulundurularak, bir araya toplanmasi olarak

tanimlanmaktadir (Jain ve digerleri, 1999).

Kiimelendirme ve Diskriminant Analiz birbirine karistirilmamalidir. Diskriminant
Analiz yapilirken, dnceden siniflandirilmis 6rnekler ile islem yapilmaktadir. Amag, yeni
karsilagilan ve Onceden simiflandirilmamis Orneklerin  smiflandirilmaya  dabhil
edilmesidir. Ozetle, énceden smiflandirilmis 6rnekleri kullanarak yeni drneklerin bu
siiflardan herhangi birine dahil edilmesi islemidir. Kiimelendirme ise, verilen
orneklerin 6n smiflandirma yapilmadan Sekil 1.2°deki gibi anlamli kiimelere

ayrilmasidir, burada dogrudan veriler lizerinde islem yapilmaktadir.
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Sekil 1.2 Verilerin Kiimelere Ayrilmasi

1.1 Literatiir Ozeti ve Kiimelemeye Genel Bir Bakis

Ik olarak 70’li yillarin basinda, verimliligi arttirmak amaci ile calismalara
baslanmistir. Ilerleyen zamanlarda veri madenciligi ve kiimeleme iizerine yazilan ilk
kitaplardan biri olan fakat tek bir yaklasimin kullanildig1 bir kitap yazilmistir “Cluster
Analysis” (Tryon&Bailey, 1970). Buna ek olarak, daha c¢ok kiimeleme isleminin
matematik kisminin incelendigi “Mathematical Taxonomy” (Jardine&Sibson, 1971),
veri madenciligi ve kiimeleme {lizerine yazilmis olan en kapsamli kitap “Cluster
Analysis for Applications” (Anderberg, 1973), siradiizensel kiimelemenin anlatildig1 bir

calisma, “Numerical Taxonomy” (Sneath&Sokal, 1973), degisik projelerin toplandig:



bir kitap olan, “Clustering Algorithms” (Hartigan-1975), “Algorithms for Clustering
Data” (Jain&Dubes, 1988) genis kapsamli bir kitap ve 1990°dan itibaren konu ile ilgili

olarak ¢ok farkli uygulamalar ve kitaplar ortaya konulmustur.

Farkli uygulamalarda kullanilabilen ¢ok ¢esitli kiimeleme algoritmalar
bulunmaktadir. Literatiirde bircok yeni kiimeleme algoritmalar1 ortaya ¢ikmaya devam
etmektedir. Genel olarak bu algoritmalar iki baghikta toplanmaktadir: Geleneksel
Algoritmalar ve Yeni Nesil Algoritmalardir. Geleneksel algoritmalar da Siradiizensel ve

Paylastirmali algoritmalar seklinde iki alt gruba ayrilmaktadir.

Siradiizensel algoritmalar, veriyi i¢ i¢e sirali diziler haline getirmektedir ve bu sirali
diziler dendrogramlar (siradiizensel yapiy1 gosteren cizimler) ile gosterilmektedir. Bu
gosterimden kiimeleri elde edebilmek icin Ornekler arasinda bulunan yakinlik
degerlerine gore bir esik degeri (threshold) se¢ilmeli ve dendrogramlar bu segilen esik
degerlerine gore kesilerek, kiimeler belirlenmelidir. Farkli toplayici siradiizensel
algoritmalar, 6rnek ve kiime arasinda veya iki kiime arasinda bulunan yakinlik

degerlerinin tanimlanmasina gore birbirlerinden farklilik gostermektedirler.

Paylastirmali algoritmalarda ise kiime i¢i dagilimi en aza indiren veya kiimeler arasi
dagilimi en yiiksek degere ¢ikaran paylasimlar elde edilmektedir. Genel en uygun bir
sonu¢ elde edebilmeyi garantilemek i¢in, uygun olmayan olasi tiim paylasimlar tespit
edilmelidir. Siradiizensel yontemler, biyolojik, sosyal ve davranigsal bilim dallarinda
yaygin olarak kullanilmaktadir. Paylastirmali yontemler ise, daha c¢ok miihendislik
alanlarinda kullanilmaktadir (En Kiigiik Tarama Agaci (Minimum Spanning Tree),
Karesel-Hata Metodu (Squared Error Method), K-Yol algoritmasi (K Means), En Yakin
Komsu Algoritmas1 (Nearest Neighbor), PAM, CLARANS, Genetik Algoritmalar,
Yapay Sinir Aglari, v.b.).

Yeni nesil algoritmalarda veritabani, boyutundan bagimsiz olarak sikistirilabilen
veya budanabilen veri bellegine yerlestirilir. Genis veritabanlarinda kiimeleme yapmak
icin bazi Olglitler belirlenmistir. Bunlar, veritabaninin bir kez veya daha az taranmasi,

cevrimici caligabilme 6zelligi, askiya alinabilme, durdurulabilme ve geri doniilebilir



olma ozellikleri, veri ekleme veya ¢ikarma sonucunda gilincelleme imkani, kisitli bellek
ile ¢alisabilme, tarama sirasinda farkli teknikler kullanabilme ve bir kaydin sadece bir

kez islenmesi seklindedir (BIRCH, DBSCAN, CURE, ROCK, v.b.).

Mevcut verileri kiimelere ayiracak tek bir algoritma bulunmamaktadir bu nedenle
cesitli algoritmalar denenmelidir. Kiime analizi kesifsel veri analizinde kullanilan
araglardan sadece bir tanesidir. Verilerin toplanmasi ve sunulmasi, kiimeleme
sonuglarinin degerlendirilmesi ve bulunan kiimelerin tanimlanmasi en az kiimeleme

stratejisinin se¢imi kadar 6nemlidir.

Uygulama alanlarina kisaca deginecek olursak, pazar boliimlerinin ayrilmasi, miisteri
degerlendirme ve capraz satis analizleri (pazarlama), risk analizleri, usulsiizliiklerin
tespiti, miisteri kazanma ve mevcut miisterileri elde tutma analizleri (bankacilik, daha
cok veri madenciliginin bir alt koludur), ana giderlerin azaltilmasi, polige fiyatlarinin
belirlenmesi (sigortacilik), satis noktasi veri analizleri, alis-veris sepeti analizleri
(perakendecilik), hisse senedi fiyat tahmini, genel piyasa analizleri, en iyi alim-satim
stratejilerinin belirlenmesi (borsa), hatlarin yogunluk tahminleri (haberlesme), test
sonuglarinin tahmini, iirtin gelistirme, ilaglarda kullanilan maddelerin siniflandirilmasi
(ila¢ sanayi), tibbi teshis, uygun tedavi siirecinin belirlenmesi (saglik), kalite kontrol,
lojistik, iiretim siireclerinin en iyilestirilmesi (endiistri) gozlemsel veriler iizerinde
modeller kurularak bilimsel ve teknik problemlerin ¢éziimlenmesi, ¢esitli tahminler ve
siniflandirma problemlerinin ayristirilarak ¢oziimlenmesi (bilim ve miihendislik)

seklinde siralamak miimkiindiir (Hartigan, 1975).

Kiimeleme cesitli kesifsel Ornek analizlerinde (Exploratory Data Analysis) de
kullanilmaktadir. Bunlar, veri madenciligi, dokiimanlarin tekrar kazanilmasi, 6rnek
siiflandirma ve goriintiilerin parcalara ayrilmasi konularinin da i¢inde bulundugu,
gruplama, makine 6grenmesi ve karar verme sistemleridir. Her arastirma sahasinin

kendine 6zgii terimleri, metotlar1 ve algoritmalar1 bulunmaktadir.



1.2 Tez Tanitimi

Bolim 2’de kiimeleme islemlerinde dikkat edilmesi gereken hususlar, sikca
kullanilan tanimlamalar ve karsiliklar1 bulunmaktadir. Boliim 3’te literatiirde bulunan
kiimeleme algoritmalar1 anlatilmaktadir. Boliim 4°te tezde kullanilan kiimeleme
algoritmalar1 tanimlanmaktadir. Bolim 5’te kullanilan veri setleri ve simiilasyon
sonuglar1 bulunmaktadir. Son olarak, Boliim 6’da elde edilen sonuglar, degerlendirmeler
ve bir Onceki bolimde elde edilen simiilasyon sonuglarma iligkin yorumlar

bulunmaktadir.



IKINCIi BOLUM
TANIMLAR

2. TANIMLAR
2.1 Ornek
Ornek (Pattern), kiimeleme algoritmasi tarafindan kullanilan veri 6geleridir ve

genellikle yapilan dl¢iimlerin sonuglarini igermektedir. Ornek vektoriiniin her bir sayisal

eleman1 da (x;), yani verilerin uzaklik bilesenleri, Oznitelik (attribute) olarak

tanimlanmaktadir.
x]
X

X, =| (=12 ..n) (2.1)
Xa

Buradaki d érnek uzaymnm boyutunu, n drnek sayismi ifade etmektedir. Ornek

kiimesi,
X Xo Xt
x x e x
12 » n2
X=[x, x, - x,|]=X= : C (2.2)
Xa Xog 0 X

ile gosterilmektedir. Ornek dizisi 7 xd 6rnek matrisi (pattern matrix) olarak da ifade
edilebilmektedir. Bu matrisin her satir1 6rnekleri ve her siitunu da Oznitelikleri veya
Olgtimleri ifade etmektedir. Kullanilan veriler buna benzer olarak tanimlanmistir fakat

ayr1 ayr1 Oznitelikler seklinde tanimlanmamuistir (Jain ve Dubes, 1988).



2.2 Yakinhik Matrisleri

Kiimeleme metotlar1 veri ciftleri arasindaki yakinliklari, benzerlikleri veya

iliskileri olusturulabilmek icin bir gostergeye ihtiya¢c duymaktadir. Yakinlik Matrisi

(Proximity Matrix), [D(i, j)], ile ifade edilen, satir ve siitunlarinda 6rnek

numaralarinin bulundugu ve kosegen lizerinde bulunan tim degerlerin sifir oldugu
simetrik bir matristir. Tim yakinlik matrisleri simetriktir. Yakinlik degeri ne kadar
bliyiik olursa o degere karsilik gelen satir ve siitunda bulunan 6rneklerin birbirlerine

olan benzerlikleri de biiyiik olmaktadir (Jain ve digerleri, 1999).

dll d12 Im 0 d12 1m
d. d. - d d. 0 - d

[DG)]=| 5 T 23
dnl dn2 dnm dnl dnz 0

2.3 Veri Tipleri

Elde bulunan mevcut verinin tipi (Data Type) ve degisim araligi kiimeleme
algoritmasinin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Veri tipi ile belirtilmek istenen veri
miktarinin  derecesidir. Oznitelik, ikili (binary), ayrik (discrete) veya siirekli
(continuous) sekilde tanimlanabilir. Ikili 6znitelikler evet-hayir sorularinda oldugu gibi
iki degere sahiptir. Ayrik veriler genellikle kiiciik ve sonlu degerlerdir. Siirekli veriler
ise belirli sinirlar dahilinde ger¢ek degerlere sahiptirler. Yakinlik matrislerinde bulunan
degerler, Sekil 2.1°de de goriildiigli gibi, yakinlik matrisinde bulunan degerler yukarida

tanimlanan ti¢ farkli tipte de olabilmektedir.

Ikinci bir 6zellik ise verilerin sayilarin karsilikli iliskilerini gosterecek sekilde
Olceklenmesidir. Veriler nitel (qualitative) ve nicel (quantitative) olmak iizere iki
sekilde olgeklenmektedir. Nitel 6zellikler bir sira (ordinal) veya say1 (nominal) degeri
gosterirken, nicel ifadeler ise bir aralik degeri (interval) veya bir oran (ratio) ifade

etmektedir.



Ornegin evet-hayir sorusu (0-1) veya (50-100) seklinde ifade edilebilmektedir
(nominal o6lgekleme). Sayilarin kendileri anlamsizdir. Siraya gore Olgekleme de ise
sayilar arasindaki iliskilere dikkat edilir (1-2-3 veya 10-20-30 veya 1-100-200 gibi).
Aralik degerleri ile Olgekleme yapilirken istenilen aralik degerleri veriler {iizerine
uygulanir mesela 100 kisilik bir gruptaki insanlara boylarina gore 45-55 arast puan
verilmesi bu tip Olgeklemeye Ornektir. En c¢ok kullanilan 6l¢ekleme tipi oransal
Olceklemedir, bu tip Olceklemede sayilar tam degerlere sahiptir. Mesela iki sehir
arasinda bulunan mesafe metre, mil ve in¢ cinsinden ayr1 ayri dlglilebilmektedir, bu iki
sehrin birinden digerine araba ile giden bir insana gore gittigi yol degismemektedir,
benzer sekilde bir insanin gelirinin iki katina ¢ikarilmasi hangi para birimi kullanilirsa

kullanilsin satin alma giiciinii iki katina ¢ikaracaktir.

Veri tipinin belirlenmesi, yakinlik matrisinin olusturulmasinda ve kiime analizi
sonuglarinin  gdsterilmesinde 6nemli rol oynamaktadir. Insanlar ikili, nitel verileri
iiretmede 1iyi iken aygitlar siirekli nicel verilere ihtiya¢c duymaktadir. Verinin

giivenilirligi veri tipine ve dlgeklenmesine baglidir (Jain ve Dubes, 1988).

VERI
SUNUIMU

Ornek Yakinhk

Matrisi Matrisi
) ikili ) Benzerlik

Tip Ayrik Tip
Siirekli Farkhhk
Olcekleme Olcekleme
Nicel Nitel Nicel Nitel
Say1 Sira Arahk Oran Sira Arahk Oran

Sekil 2.1 Veri Tipleri
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2.4 Yakinhk ifadeleri

Bu boliimde ¢ok kullanilan yakinlik ifadelerine yer verilmektedir. i. ve k.

ornekler arasinda bulunan yakinlik degeri d(i,k) ile gosterilmektedir ve asagidaki

sartlart saglamalidir:

(1) Tiim i degerleri i¢in, d(i,i) =0
(i)  Tim (i,k) degerleri icin, d(i,k)=d(k,i)
(i)  Tum (i,k) degerleri i¢in, d(i,k) >0

olmalidir.

Yakinlik degerleri ¢esitli sekillerde ifade edilmektedir. En ¢ok kullanilan
yakinlik degerleri asagida gdsterilmektedir. Bunlara Minkowski Olgiitleri (Minkowski
Metrics)’de denilmektedir (Sekil 2.2). Tiim Minkowski Olgiitleri yukarida bulunan iic
sarta ek olarak agagidaki iki sart1 da saglamalidir:

(iv)  Sadece x, =x, durumunda d(i,k) =0 olur.

(v) Tiim i,k ve m degerleri icin, d(i,k) <d(i,m)+d(m,k)

,’ 2 2

12 [~~~ 7° _’1

E dypuniarray (X, X,) =4+2=6
4 i dSUP (Xl ) Xz) = max(4, 2) =4
: X
Xy |-------- i— ------------- _. 2
2
X X

11 21

Sekil 2.2 Minkowski Olgekleri
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Minkowski 6lgiitlerinin genel hali (2.5)’de goriilmektedir:

d 1/r
d(i,k)=(2‘xij ~x, j cr>1 (2.4)
Jj=1

Denklem 2.5°de =2 secilirse, Oklit Uzaklig1 (Euclidean Distance) elde edilir

(||0|| ile de gosterilmektedir):

1/2
d 2
d(i,k):[Z‘xij—xkj‘ J :\/(xl.—xk)T (x,—-x,) (2.5)
Denklem 2.5’de r =1 segilirse, Manhattan Uzaklig1 elde edilir:
d
d(i.k) =[x, - x,| (2.6)
j=1
Denklem 2.5°de r = segilirse, Supremium Uzaklig1 (Sup distance) elde edilir:

d(i, k) =max

1<j<d

X, —xkf‘ (2.7)

Bunlar arasinda en sik kullanilan uzaklik 6l¢iimii 6klit uzaklik Slgiimiidiir. Eger
tim uzaklik degerleri ikili (binary) ise Manhattan Uzaklhi§i’na Hamming Uzakligi
denilmektedir. Mahalanobis Uzaklig1 ise kullanilan ortak kovaryans matrisi (covariance
matrix)’nin kullanilmasiyla 6klit uzakligindan farklilik gostermektedir ve asagidaki gibi

hesaplanir:

4,k =(x - %) C* (%, x,) 2.8)

Bu tanimlanan uzaklik yontemleri disinda daha pek ¢ok uzaklik 6l¢iim yontemi

bulunmaktadir (http://mathworld.wolfram.com).



2.4.1 Ortak Kovaryans Matrisi

12

Herhangi bir M matrisinin kovaryans matrisi (Covariance Matrix) asagidaki

formiil ile elde edilmektedir. Asagidaki ifadede bulunan X vektorii ortalama degerlerin

bulundugu vektordiir ve her siitunun (6rnegin) ortalama degerini igermektedir

(http://planetmath.org).

4 2 06
42 2.1 0.59
M=|39 2 058
43 2.1 0.62
(41 22 0.63]

X=[4.10 2.08 0.604]

0.025  0.0075 0.00175
C=| 0.0075 0.007 0.00135
0.00175 0.00135 0.00043

2.5 Cizge Kurami

(2.9)

(2.10)

(2.11)

(2.12)

Cizge (Graph), kiimeleme iglemlerinde c¢ok farkli uygulama alanlarma sahip

matematiksel bir yapidir. Bu boliimde kisaca bu tanimlamalar incelenmistir. Bir ¢izge

G ile gosterilmektedir (Sekil 2.3). G ¢izgesi, diigiimlerden (V), kenarlardan (E) ve

bunlarin birbirleri ile olan iliskilerini gdsteren bir fonksiyondan (f) olusmaktadir ve

G=<V.E.f> ile gosterilmektedir. Kiimeleme islemlerinde kullanilan ¢izgilerin 6z

cevrimlere sahip olmadiklari kabul edilmektedir. Ayrica kenarlarin yonleri 6nemli

olmadigindan dolay1 yonsliz (undirected) cizgeler olarak da nitelendirilmektedirler.
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Kiimeleme islemlerinde kenarlar iki diiglim (6rnek nokta) arasinda bulunan uzaklik

degerini ifade etmektedir.

Alt ¢izge, asil ¢izgeden elde edilmektedir ve G=<V'E'f> ile ifade edilmektedir.
Bir alt ¢izge asil ¢izgenin tiim noktalarini icermelidir. Sekil 2.4’de alt ¢izge olan (b, d, e)
ve olmayan (c) cizgeler verilmektedir. Diger ¢izgenin alt ¢izge olmamasinin sebebi asil
cizgede olmayan bir kenar icermesidir. Yine bu alt ¢izge tanimina benzer olarak yol/
ifadesi tanimlanmistir. Yol ise, yine bir alt ¢izgedir fakat bu alt ¢izgede 6z ¢evrim ve
tekrarlanan kenar bulunmamaktadir (Sekil 2.5). Her yol bir alt ¢izgedir fakat her alt
cizge bir yol degildir. Bir ¢izgede bulunan herhangi iki diiglim arasinda bir yol
bulunuyorsa bagli (connected) ifadesi kullanilmaktadir. Bilesen (component) ise bagh
cizgenin azami (maximal) pargasidir. Eger bir kenar tiim diiglimlere bagl ise fam

(complete) ¢izge olarak adlandirilmaktadir. » diiglime sahip bir tam ¢izge n(n—1)/2

kenar icermektedir.

Eenar DridEiam

\ / Cok Eenarl Cizge

Yinli Cizge O
> &

Oz Cevrime Sahip Cizge

Sekil 2.3 Cizge Tanimlamalari



5 Diiglimlii ve 6 Kenarli bir Cizge
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a
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5
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Sekil 2.4 Alt Cizgeler
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Vi V2
vs Referans Cizge
V3 V4
a
Vi \'%) Vi L \¥)
Vs Vs
[ ]
\'% V. \% V.
3 4 Yol Belirten Alt Cizgeler 3 4
b e
Vi \& Vi V2
Vs Ovs
V3 V4 V3 V4
Referans Cizgede Bir Yol Yol Degildir (Tekrarlanan
Belirtmemektedir Kenar Bulunmaktadir)
c f
V1 Vi
[ [ D Vs
Vi \&)
Vs
® Vs Vs
V3 V4 V3 V4
\% V.
3 4 Referans Cizgede Bir Dongii
Referans Cizgede Birer Tane Dongii Belirtmektedir Belirtmemektedir
d g

Sekil 2.5 Cizgelerin Ozellikleri

Dongii (cycle) tanimi ise yol tanimina benzemektedir fakat burada baslangi¢ diigiimii

ile bitis diigiimii aymdir. Aga¢, cizge kuraminda dongii icermeyen bagl grafiklere
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verilen isimdir. Eger bir alt ¢izge m tane diiglime sahip ise, olusturulan agacin tam
olarak m—1 tane kenar1 bulunmaktadir. Tarama Agact (spanning tree), ¢izgede bulunan
tim diglmleri kapsayan agactir. Cizgede bulunan kenarlara birer uzaklik (agirlik)
degeri verilirse, agacin agirligi (uzunluklar toplami) kenarlara verilen uzaklik
degerlerinin toplanmasi ile elde edilmektedir. En Kiiciik Tarama Agact (minimum
spanning tree - mst), ¢izgeden faydalanilarak olusturulabilen agaclar arasinda agirliklar

toplami en kiigiik olan agagtir.

Vi V2
vs Referans Cizge
V3 V4
a
Vi \Z Vi V2
Vs Vs
\% V. \'% V.
3 4 Farkli Agaglar 3 4
b d
A4 \4] Vi V2
Vs Vs
[
V3 V4 . X Y V.
Agag¢ Olmayan Alt Cizgeler 3 4
Cc e

Sekil 2.6 Agaglar

Sekil 2.6’da farkli agac yapilar1 goriilmektedir (Zahn C. T., 1970, Jain ve Dubes,
1988, http://mathworld.wolfram.com/).
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2.6 Ultrametrik Esitsizlik

Uggen esitsizliginin farkli bir uyarlamasi olan asagidaki esitsizligi tim X, y, z
degerleri  icin  saglayan  uzunluk  Olgiitine  ultrametrik  denilmektedir

(http://mathworld.wolfram.com).
d(x,z)<max(d(x,y),d(y,z)) (2.13)

(d (X, Z) ,d (X, y) ve d (y, Z) ciftlerinden en az ikisi ayni olmalidir).

2.7 Kophenetik Matris Ve Kophenetik Uzakhk

Kophenetik mesafe (cophenetic distance, d.) denklem 2.13’de tamimlanan
ultrametrik esitsizligi saglayan yakinlk degerleridir. Yani X, ve x; elemanlarinin ilk
olarak ayni kiimeye yerlestirilme seviyelerini ifade etmektedir (d. (i, i)= L(kij)).

Kophenetik matris (cophenetic matrix) ise bu yakinlik degerlerinden olusan matrise
verilen isimdir. Asagida sirasiyla verilen yakinlik matrisi i¢in 6nce tek-bag (single-lik)
daha sonra tam-bag (complete-link) algoritmalarina gore elde edilmis kophenetik

matrisler goriilmektedir.

X, X X, X
X [58 42 69 26

X 67 17 72 (2.14)
D="

X 19 5.6

X, 7.6

X, X X, X
x[42 42 42 26

X%, 19 1.7 42 (2.15)
X 19 42
X, 42
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X, X, X, X
X[76 56 76 2.6

X, 76 1.7 16 (2.16)
DCC =

X, 76 5.6

X, 7.6

Tek-hat ve tam-hat algoritmalarinin her ikisi de bu olusturulan matrisler igin

ayni dendrogramlara sahiptirler. Tam-hat D_, matrisi mikemmel bir siradiizensel

yapiya sahiptir (http://planetmath.org).

2.8 Kernel Fonksiyonlari

4. bolim’de anlatilan Destek Vektor Makineleri ile kiimeleme yonteminde, veri
setinde bulunan noktalar 6nce daha biiyiik boyutlu bir uzaya tasinmakta ve bu uzayda
kiimeleme islemleri yapilmaktadir. Bu islemler sirasinda i¢ ¢carpimlarin hesabina ihtiyag
duyulmaktadir. Bu nedenle, i¢ carpimlar1 daha basit hale getirebilmek amaciyla kernel

fonksiyonlarindan yararlanilmaktadir.
K(x,z)=<CD(x)~(D(z)> (2.17)

q)(x) ifadesi, x noktalarin1 daha biiyiik boyutlu uzaya tagimak i¢in kullanilan

doniistimii ifade etmektedir. Kernel fonksiyonu simetrik olmalidir. Bu sart1 saglayan
kernel fonksiyonlarina literatiirde Mercer Kernel Fonksiyonlari da denilmektedir. Tim
bu kosullar1 saglayan kernel fonksiyonlar1 ile yeni kernel fonksiyonlar1 da
tiiretilebilmektedir (Cristianini ve Taylor, 2003). Bu tezde 2.18’de verilen Gaussian
(RBF) kernel fonksiyonu kullanilmustir.
[

o kX

K(x,x;)= (2.18)
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2.9 Giiriiltii Oram (SNR)

Veri setlerine eklenecek olan giirliltii oranin1 ifade etmektedir ve denklem

2.19’daki ifade ile belirlenir:

2
SNR =10log,, (G—z] (2.19)

n
Bu ifadede, o’ veri setlerinin bilesenlerinin, Uj ise eklenen giirtiltiiniin

v

degiskesidir (variance).

2.10 Kiimeleme Problemi

2.10.1 Kiimeleme Isleminin Béliimleri
Klasik bir 6rnek kiimeleme isleminde takip edilmesi gereken adimlar sunlardir:

1) Orneklerin sunulmasi,

2) Orneklerin uzaklik 6l¢iimlerinin veri tabanina uygun olarak tanimlanmasi,
3) Kiimeleme veya gruplama,

4) Veri ayiklama (gerekli oldugu durumlarda yapilmaktadir),

5) Cikisin degerlendirilmesi (gerekli oldugu durumlarda yapilmaktadir).

Yukarida bulunan ilk ii¢ adim Sekil 2.7°de goriilmektedir. Geri besleme,
kiimeleme sonucunda elde edilen ¢ikisin, 6rnek uzaklik 6l¢iimlerine ve Ozniteliklerin

¢ikarilmasina etki etmektedir.

Oznitelik R Ornek | Gruplama
Ornekler » Sec¢imi\Cikarimi Ornek Benzerligi g Kiimele'r
A Sunumlari A

Geri Besleme Cevrimi

Sekil 2.7 Kiimeleme Adimlari
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Ornek Sunumu, dzniteliklerin sayisina, tipine ve kullanilabilecek drnek sayist ile

ilgilidir. Bu bilgilerden bazilar1 kullanici taratindan kontrol edilememektedir.

Oznitelik Secimi, kiimelemede kullanilacak olan dzniteliklerden olusan en etkili
alt kiimenin belirlenmesi islemidir. Oznitelik Cikarimi, yeni 6znitelikler olusturabilmek
amaci ile girig Ozniteliklerinin bir veya daha fazla doniisiimlerinin kullanilmasidir. Bu
iki teknik, kiimeleme islemlerinde en uygun Ozniteliklerin ortaya c¢ikarilmasini

saglamaktadir.

Ornek Yakinliklari, érnek ¢iftlerine gére tanimlanmis bir uzaklik fonksiyonu ile
belirlenmektedir. Bunlar arasinda en yaygi olarak kullanilan uzaklik fonksiyonu Oklit

fonksiyonudur.

Gruplandirma, birkag farkli  yontem ile yapilabilmektedir.  Cikis
kiimelendirmeleri “zor” (verilerin gruplara ayrilmasi) veya “bulanik” (her bir verinin
farkli kiimelerde degisken iiyelik derecesine sahip olmasi) olabilir. Siradiizensel
(Hierarchical) kiimeleme algoritmalar1 sirali boliimler serisinden meydana gelmektedir.
Paylagtirmali (Partitional) kiimeleme algoritmalar1 ise herhangi bir kiimeleme kriterini
en iyl hale getiren boliimler belirlenmektedir. Bunlar disinda, olasiliksal, ¢izge tabanl
kiimeleme algoritmalar1 da bulunmaktadir. Ilerleyen béliimlerde bu konu daha detayli

bicimde incelenecektir.

Veri Cikarimi, veri setinin basit ve 6z gosteriminin ¢ikarilmasi islemidir (Jain ve

digerleri, 1999).

2.10.2 Uzmanin Onemi

Literatiirde ¢ok fazla kiimeleme algoritmasi bulundugundan dolayi, elde bulunan
problemin ¢6ziimii i¢in gerekli olan algoritmanin se¢imi ¢ok zor olmaktadir. Bu sorunu
ortadan kaldirmak amaci ile algoritmalar1 birbirleriyle karsilastirmada kullanilan g¢esitli
kriterler belirlenmistir. Bu kriterler, (i) Kiimeleri olusturma tarzi, (ii) Verilerin yapisi

(i) Kiimeleme tekniginin verilerin yapisi lizerinde herhangi bir etkisi olmayan
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degisiklikler karsisindaki hassasiyeti seklindedir. Farkli yapilardaki veri setlerine
uygulanabilecek tek bir kiimeleme algoritmasi bulunmamaktadir. Bunun nedeni
algoritmalarin kiimeleme yaparken izledikleri kriterlerden kaynaklanmaktadir (uzaklik
Ol¢timleri, gruplandirma teknikleri gibi). Herhangi bir kiimeleme teknigi kullanilirken,
teknigin isletilmesi disinda, verilerin elde edilme yontemi ve uzman goriisleri de
onemlidir. Kullanic1 ne kadar fazla bilgiye sahip ise kiimeleme daha verimli ve etkili

olmaktadir (Jain ve Dubes, 1988).

2.10.3 Kiimelerin Gosterimi

Kiimelerin veya simiflarin belirlenmesi gereken uygulamalarda, veri dizisinin
paylastirilmas1 gerekmektedir. Bu paylasim, veri noktalarmin kiimelere ayrilabilirligi
hakkinda bilgi vermektedir. Bunun yani sira, bir¢ok uygulamada sonug¢ olarak ortaya
cikan kiimeler, verilerin elde edilebilmesi amaciyla daha kisa ve 6z olarak sunulmali
veya tanimlanmalidir. Karar verme mekanizmalarinda kiimelerin gosterimi énemli bir
adim oldugu halde arastirmacilar tarafindan detayli olarak incelenmemektedir. Buna
gore, kiimelerin gosterimi asagidaki {i¢ sekilde yapilabilmektedir: (i) Noktalarin
bulundugu kiimeler, merkezleri ile veya kiimede bulunan en dis noktalar ile temsil

edilebilmektedir (Sekil 2.8).

B
o

& :.'-’;'1
Sekil 2.8 Kiimelerin Noktalar ile Gosterimi (Merkez (center) ve En Dis Noktalar ile

Gosterim)

(i1) Kiimeler, siniflandirma agacinda bulunan diigiimler ile ifade edilebilmektedir. (ii1)

Baglayici mantik ifadeleri ile de kiimeler temsil edilebilmektedir. Sekil 2.9’da bulunan

[ >3][x, <2] ifadesi, “X, biyiik 3” ve “X, kiigiik 2” anlamina gelmektedir.
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xE E 3
I
.q
- 3
1 3 ;3
4 I 3 -
IR R
3l 1 ;1 |3 3 Siflandirma Agact ile Gésterim
1 .
2 1 . I . 2 : 1:[x =3]
! Ly “ 2 w 2:[x =3][x <2]
1 1L 2 , 2 3[x =3][x >2]
0 2 2 Baglayici Ifadeler ile Gésterim

|
o 1 2 3 4 5 x

Sekil 2.9 Simiflandirma Agaci ve Baglayici ifadeler ile Kiimelerin Gosterilmesi

Kiimelerin merkezlerine gore temsil edilmesi en ¢ok kullanilan yontemdir, bu
yontem kiimelerin yogun ve ayni karakteristige sahip (izotropik) olmalar1 durumunda
daha verimli olmaktadir. Bununla birlikte, kiimelerin farkli karakteristige sahip olmalar1
durumunda bu metot kiimeleri tam anlamiyla ifade edememektedir. Boyle bir durumda,
kiimenin sinir noktalar1 ile ifadesi daha elveriglidir. Bir kiimeyi temsil ederken
kullanilan noktalarin sayisi, kiime seklinin karmagikliginin artmasiyla artmaktadir. Sekil
2.9°da gosterilen iki farkli gosterimde birbiriyle esdegerdir. Siniflandirma agacinda, kok

diigiim ile yaprak diigiim arasinda bulunan her yol baglayici ifadeyi temsil etmektedir.

Bu tez caligmasinda kullanilan veriler, kiime sayisinin dnceden belli olmadigi
farkli algoritmalar yardimi ile kiimelere ayrilmis ve bu algoritmalarin performanslari,
islemler esnasinda kullanilan bellek, giiriiltiye dayaniklilik ve islemler esnasinda
kullanilan flop sayis1t (MATLAB programimin islemleri gergeklestirirken kullandigi
adim sayis1) gibi kriterlere gore incelenmistir. Verileri kiimelere ayirmamizin asil
amaci, daha sonraki asamalarda kullanilacak olan 6grenebilen sistemlere (yapay sinir
ag1 veya destek vektorleri makinesi modellerine) verileri daha kolay ve hizli bir sekilde
ogretebilmektir. Daginik verileri 6grenmektense kiimeler halindeki verileri 6grenmek
daha hizli ve verimli olmaktadir. Bu nedenle kiimeleme islemi yapilmaktadir. Sekil

2.10°da daginik ve Sekil 2.11°de kiimelenmis veriler goriilmektedir.
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UCUNCU BOLUM
KUMELEME YONTEMLERI VE
ALGORITMALARI

3. KUMELEME YONTEMLERI ve ALGORITMALARI

3.1. Kiimeleme Yontemleri

Verilerin kiimelere ayrilmasinda kullanilan ¢ok cesitli algoritmalar ve yontemler
bulunmaktadir. Bu boliimde en c¢ok kullanilan algoritma c¢esitleri ve yontemleri

tanimlanmaktadir. Birinci boliimde kiimeleme islemi, bir ¢esit siniflandirma olarak

tanimlanmustir.
Siiflandirma (Classification)
Ozel (Exclusive) Ozel Olmayan (Non-Exclusive)
Ogreticili Ogreticisiz
(Supervised, (Unsupervised,
Extrinsic) Intrinsic)
Geleneksel Algoritmalar Kiimeleme Yeni Nesil Algoritmalar
(Clustering)
(Dahili Siniflandirma)
Siradiizensel (Hierarchical) Biiyiik VT Kategorik
Paylastirmah Large DB Categorical
(Partitional)
Tek Bag -
(Single Link) | | KipArama | |
(Mode Seeking) k-yol
Tam Bag
—| (Complete Link) — Karesel Hata
Karisim Ayirma
(Mixture Resolving) [ Beklenti Maksimizasyonu
(Expectation
Maximization)

Cizge Kuramh
(Graph Theoretic)

Sekil 3.1 Smiflandirma ve Kiimeleme Cesitleri
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3.1.1 Ozel ve Ozel-Olmayan Siniflandirma

Ozel Siniflandirma, nesnelerin béliimlere ayrilmasidir. Her nesne, tamamen tek bir
kiimeye veya altkiimeye aittir. Ozel-Olmayan (drtiisen) Siniflandirma ise, bir nesneyi
birden fazla smifa dahil etmektedir. Ornegin, insanlar1 boy veya goz renklerine gore
siniflandirma 6zel smiflandirma iken, insanlart gegirdikleri hastaliklara gore
siiflandirma 6zel-olmayan siiflandirmadir (bir insan birden fazla hastalik gecirmis
olabilir). Bulanik kiimeleme, nesnelerin birden fazla kiimeye (derecelerine gore) liye

oldugu bir ¢esit 6zel-olmayan siniflandirmadir (Jain ve Dubes, 1988).

3.1.2 Harici ve Dahili Ssmflandirma

Dabhili Siniflandirma da sadece yakinlik matrisi (proximity matrix) kullanilmaktadir.
Ayni zamanda, smiflandirma yapilirken 6n bilgiye sahip olunmadigindan dolayi,
Ogreticisiz Ogrenme olarak da adlandirilmaktadir. Harici Smiflandirma ise, yakinlik
matrisi diginda, nesnelerin kategori niteliklerini de kullanmaktadir. Ornegin, sigara
kullanan ve kullanmayan insanlardan olusan bir topluluk g6z oniinde bulundurulursa,
dahili smiflandirma, bireyleri saglik durumlarina gore ayirir ve sigara igmenin gesitli
hastaliklara yakalanmadaki etkisini inceler. Harici siniflandirma ise, sigara igenleri ve
icmeyenleri saglik durumlarina gére siniflandirir. Verilerin kiimelere ayrilmasi da dahili

siniflandirmadir ve kiime analizi konusunun 6ziinii olusturmaktadir.

3.1.3 Siradiizensel ve Paylastirmali Simflandirma

Siradiizensel siniflandirma, i¢ ige siralanmig boliimlerden olugmaktadir. Paylagtirmali
Simiflandirma ise tek boliimden olusmaktadir. Bu nedenle siradiizensel siniflandirma,
paylagtirmali siniflandirmanin 6zel bir durumudur. Bu iki konu daha detayli olarak

ilerleyen sayfalarda incelenmektedir.
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3.1.4 Toplayici ve Boliicii Algoritmalar

Toplayici1 (Agglomerative) algoritmalarda, baslangicta her bir veri bir kiime olarak
kabul edilmektedir ve kademe kademe bu altkiimeler, tek bir kiime olusturuluncaya
kadar birlestirilir. Boliicii (Divisive) algoritmalarda ise, tim veriler tek bir kiime olarak

kabul edilir ve bu kiime kademe kademe alt kiimelere ayrilir.

3.1.5 Seri ve Eszamanh Algoritmalar

Seri (Serial) algoritmalar veriler iizerinde tek tek islem yapmaktadir. Eszamanh

(Simultaneous) algoritmalar ise, tiim veriler lizerinde ayn1 anda islem yapmaktadir.

3.1.6 Monothetic ve Polythetic Algoritmalar

Bu algoritmalar genellikle, nesnelerin 6rnekler veya belirli bir uzayda tanimlanmis
noktalar olarak tanimlandigi, taksonomi (cinsine gore siniflandirma) problemlerinde
kullanilmaktadir. Monothetic algoritmalar 6znitelikleri tek tek kullanmasina ragmen
(tek bir karakteristife gore gruplandirmaktadir), Polythetic algoritmalar tiim
Oznitelikleri aym anda kullanmaktadir (birden fazla karakteristige gore
gruplandirmaktadir). Algoritmalarin ¢ogu Polythetic’tir bunun nedeni, noktalar
arasindaki uzakliklar hesaplanirken kullanilan Ozniteliklerin hepsi bu uzakliklara

dayanmaktadir. Sekil 3.2°de noktalar x, Ozniteligi kullanilarak iki gruba ayrilmustir,
dikey V ¢izgisi ayirma diizlemidir. Bu iki kiime daha sonra x, 6zniteligini kullanarak

iki gruba daha ayrilabilmektedir ( /4, ve H, yatay cizgileri).
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Sekil 3.2 Monothetic Paylastirmali Kiimeleme

3.1.7 Cizge Kuram ve Matris Cebri

Bilgisayarda herhangi bir algoritma gerceklestirilirken, sayisal verimlilige dikkat
edilmelidir.  Cizge kuraminda, eksiksizlik  (completeness) ve  baglanmishik
(connectedness) gibi terimler goz 6niinde bulundurulmaktadir. Diger algoritmalarda ise,
karesel hata degeri gibi cebrik ifadeler yer almaktadir. Kiimelenecek olan drneklerin
diigtimlerle ve ornekler arasindaki iligkilerin kenarlar ile ifade edildigi yapilara ¢izge
denilmektedir. Kenarlarin agirlik degerleri 6rnekler arasindaki uzaklik degerlerini ifade
etmektedir. Kiimelemenin amacina uygun olarak; ayn1 kiimede bulunan noktalar farkl
kiimelerde bulunan noktalara gore birbirlerine daha yakindir. Kiimeleme metotlari,
uyusmayan kenarlar1 belirleyerek ve silerek c¢izgeleri baglanmis elemanlar haline
getirirler. Her eleman bir kiimeyi temsil etmektedir. Cizge kuramina ait daha detayh

bilgi ikinci boliimde yer almaktadir.

3.1.8 Kati ve Bulanmik Algoritmalar

Kat1 (Hard) kiimeleme algoritmalarinda her veri ayr1 bir kiimeye ait olmaktadir.
Bulanik kiimelemede ise bir veri birden fazla kiimeye ait olabilmektedir. Bulanik
(Fuzzy) kiimeleme, noktalarin en yiiksek iiyelik derecesine sahip kiimelere

yerlestirilmesiyle sert kiimelemeye doniistiiriilebilmektedir.
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3.1.9 Artan ve Artmayan Algoritmalar

Veri setinin ¢ok biiylik oldugu, islem zamaninin ve kullanilan hafizanin algoritma
tizerinde kisitlamalara sebep oldugu durumlarda kullanilmaktadir. Kullanilan ilk
algoritmalar bliylik boyutlu veriler i¢in tasarlanmamistir, fakat veri madenciliginin

gelismesi algoritmalarinda gelistirilmesine yardimci olmustur.

3.2 Siradiizensel Kiimeleme Algoritmalar:

Siradiizensel kiimeleme (Hierarchical Clustering), verilerin birbirlerine olan
uzakliklarindan olusturulmus yakinlik matrisini i¢ i¢e sirali boliimler sekline doniistiiren
bir metottur. Siradiizensel kiimeleme algoritmas1 ise, siradiizensel kiimeleme
yapabilmek i¢in gerekli olan adimlarin tanimlanmasidir. Kiimelenecek » adet veri x

vektori ile gosterilmektedir.

X = 3.1)

B kiimesinin tiim elemanlari, L kiimesinin bir alt kiimesi ise, B kiimesi,L

kiimesinin i¢ine yuvalanmistir. Asagidaki 6rnekte daha agik sekilde goriilmektedir.

B = {(xl,x3,x5,x7),(xz,x4,x6,x8),(xg,xlo)} (3.2)
L :{(x15x3)3(x5’x7)’(xz)’(x4’x6’x8)’(x9’x10)} (3.3)
M :{(xl’xzaxs’xn,)a(xsaxéaxwxs)’(xwxlo)} (3.4)

B ve L kiimelerinden higbiri M kiimesinin i¢ine yuvalanmamistir, benzer sekilde
M kiimesi de B ve L kiimelerinden hi¢birinin i¢ine yuvalanmamistir. Sekil 3.3’de iki

boyutlu bir veri setinin kiimelenmesi goriilmektedir. Burada A, B, C, D, E, F ve G
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noktalar1 {i¢ ayr1 kiimeye ayrilmistir. Bu i¢ i¢e sirali gruplar1 gosterebilmek amaci ile
Dendrogram olarak adlandirilan gosterim sekli  kullanilmaktadir.  Siradiizensel
kiimelemenin en biiyiik 6zelligi, verilerin ¢ok rahat bir sekilde gozlemlenebilmesini
saglayan, Sekil 3.4’deki gibi sekillerin olmasidir. Dendrogram, siradiizensel
kiimelemeye ait 6zel bir gosterim seklidir ve kiimelerin ifade edildigi, farkli seviyelerde
bulunan diiglimlerden olusmaktadir. Diiglimleri birlestiren ¢izgiler ise birbiri igine
yuvalanmis kiimeleri ifade etmektedir. Dendrogram istenilen seviyelerden

kesilebilmekte ve o seviyede kag farkli kiime oldugu goriilebilmektedir.

Yakinlik ¢izgesi (proximity graph), her kenarin birbirine olan yakinliklarma gore
belli agirliklara sahip oldugu esik ¢izgeleridir (threshold graph). Yakinlik matrisine gore
cizilen dendrogramlar, yakinlik dendrogramlar1 olarak adlandirilmaktadir ve ayni anda
hem kiimeleri ve yakinlik degerlerini i¢ermektedir. Yakinlik dendrogramlari, yakinlik

degerlerinin aralik degerleri veya oransal degerler oldugu durumlarda daha kullanighdir.

L%

Kiune 3

Eimne 1 Kinne 2

L

=]

Sekil 3.3 Noktalarin Farkli Kiimelere Ayrilmasi

Ll

[ A B

Ll N N W s -l o W=l Rl - ol o R o Y - o

v

Sekil 3.4 Tek-Bag Algoritmasina Gore Belirlenmis Dendrogram
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Siradiizensel kiimeleme algoritmalarinin ¢ogu, tek-bag (single-link), tam-bag
(complete-link) veya minimum-degiske (minimum-variance) algoritmalarindan
olugsmaktadir. Bunlardan en c¢ok kullanilan algoritmalar tek-bag§ ve tam-bag
algoritmalaridir. Bu iki algoritma, kiime ¢iftleri arasindaki benzerlikleri modelleme

yapilaria gore farklilik gostermektedir.

Tek-Bag algoritmalarinda, iki kiime arasinda bulunan uzaklik, Sekil 3.5’deki gibi
tim veri ciftleri arasindaki uzakliklardan en kiiciik degerde olanidir. Tam-Bag
algoritmalarda ise Sekil 3.6’daki gibi, uzakliklar arasindan en biiyiik degerde olanidir.
Her iki durumda da kiimeler, en kisa uzaklik kriterine bagli olarak daha biiytik bir kiime

olusturabilmek amaciyla birlestirilmektedir.

Tam-Bag algoritmasiyla olusturulan kiimelere Tek-Bag ile olusturulan kiimelere gore
daha kisa ve yogun olmaktadir. Tek-Bag algoritmasi, Tam-Bag algoritmasina gore ¢ok
yonlidiir. Sekil 3.7°de goriilen esmerkezli iki kiime Tek-Bag algoritmalar ile kiimelere
ayrilabilir fakat Tam-Bag algoritmalart ile islem yapilamamaktadir. Bununla birlikte,
sebep-sonug iliskisine dayali caligmalarda Tam-Bag algoritmasi daha kullanish

hiyerarsiler meydana getirmektedir.

Sekil 3.5 Tek-Bag Kiimeleme (1, 2 ve giiriiltii 6rnekleri,*)
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A

Sekil 3.6 Tam-Bag Kiimeleme (1, 2 ve giirtilti 6rnekleri, *)

A2

[ &)
= g
&)

Sekil 3.7 Esmerkezli iki Kiime
3.2.1 Tek-Bag, Tam-Bag ve Grup Ortalama Algoritmalar:

Bu algoritmalarin uygulanabilmesi icin oncelikle, simetrik, nxn boyutlu yakinlik

matrisinin elde edilmesi gerekmektedir (D:[a’(i, ])]) Asagida ornek bir yakinlik

matrisi ve baslangic cizgesi (esik ¢izgesi) gosterilmektedir.

XX, Xy X, Xs

x[0 6 8 2 7
56 0 1 5 3
(3.5)
D=x|/8 1 0 10 9|:n=5
X2 5 10 0 4
57 3 9 4 0]

Baslangic cizgesi, yonii kesin olarak belli olmayan, agirliklar1 bulunmayan ve i¢

cevrime sahip olmayan cizgedir ve G(v) ile ifade edilmektedir (v, farklilik degerini
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diisiik ise / ve j arasina kenar (edge) yerlestirilmektedir. Kisaca, (i, /) € G(v) sadece
ve sadece d(i,j)<v durumu igin gegerlidir. Sekil 3.8°de v=>5 esik degeri igin

yakinlik matrisi ve baslangi¢ ¢izgesi goriilmektedir.

XXy Ky Xy %

7 [ w | X3 X B
3 # % %

D="3| &
Ay |k ok ok S X
Aol ok E

Sekil 3.8 Ikili Iliskiler ve Baslangi¢ Grafigi

Bu esik cizgesine bagl olarak c¢ok farkli algoritmalar tiiretilmistir bunlar ilerleyen
sayfalarda anlatilmaktadir. Her iki ¢esit algoritma da, derece belirten farklilik matrisine
dayanarak islem yapmaktadir ve sonug¢ olarak, dendrogramlarla ifade edilebilen, i¢ ice

siralanmis kiimeler meydana getirmektedir.

3.2.1.1 Toplayic1 Algoritma (Tek-Bag Kiimeleme)

1) G(O) esik cizgesi ile belirtilen, her noktayr kendi kiimesine yerlestiren ve
kenarlar1 bulunmayan ayrik kiimeler ile baslanir ve £ =1 olarak belirlenir.
2) G(k) esik cizgesi olusturulur. Eger, G(k) ‘nin elemanlarmin sayis1 (en fazla

bagh alt cizge — maximally connected subgraph) o anda bulunan kiimelerin sayisindan
azise, G (k) ‘nin her bir elemanini ayr1 bir kiime olarak belirlenir ve kiimeleme islemini
tekrar tanimlanir.

3) EgerG (k) , tekli baglanmig ¢izge igeriyorsa isleme son verilir. Degilse, k < k+1

yapilir ve 2. adima dontiliir.
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3.2.1.2 Toplayici Algoritma (Tam-Bag Kiimeleme)

1) G (O) esik cizgesi ile belirtilen, her noktay1r kendi kiimesine yerlestiren ve
kenarlar1 bulunmayan ayrik kiimeler ile baslanir ve k& =1 olarak belirlenir.
2) G(k) esik gizgesi olusturulur. G (k) ’da, o anda bulunan herhangi iki kiime kiigiik

bir grup (clique) olusturuyorsa (en fazla tamamlanmis alt ¢izge — maximally complete

subgraph), bu iki kiime tek bir kiimede birlestirilerek kiimeleme islemine devam edilir.
3) Eger, k=n(n-1)/2 ise (bdylece G(k), ntane diigiim iizerinde tam ¢izge

olusturmaktadir), kiimeleme islemine son verilir. Degilse, k <— k+1 yapilir ve 2. adima

donulir.

Esik degerlerine gore belirlenen dendrogram (threshold dendrogram), kiimeleri
yakinlik derecelerinden bagimsiz olarak, olusturulduklar1 sekilde ifade etmektedir.
Yakinlik degerlerine gore belirlenen dendrogram (proximity dendrogram) ise,
kiimelerin olusturuldugu seviyeleri ifade etmektedir. Sekil 3.9°da (3.5) ile ifade edilen
matristen faydalanilarak olusturulmus (esik degerlerine gore belirlenmis) tek-bag ve
tam-bag dendrogram’lar ve c¢izgeleri goriilmektedir. Tek-Bag kiimeleme birlesen alt
cizgelere gore, tam-bag kiimeleme ise tam alt cizgelere gore tanimlanmaktadir. Bunun

yani sira biitiin tam alt ¢izgeler tam-bag kiimeleme olusturmayabilir.

Tek-Bag metoduna gore belirlenmis kiimeler, en fazla baglanmis alt ¢izgeler olarak
tanimlanirken, tam-bag metoduna gore belirlenmis kiimeler, en fazla tamamlanmis alt
cizgeler olarak tanimlanmaktadir. Tek-Bag kiimeler kolayca birlestirilebilir ve genelde
diizensizdirler, bu metoda gore iki kiimeyi birlestirebilmek amaciyla tek bir kenar
koymak yeterlidir. Tam-Bag kiimelerde ise durum daha farklidir, tam-bag kiimeler
kolayca birlestirilemezler ve famlik 6zelligi baglanmislhik 6zelligine nazaran daha 6n

plandadir.

Bir esik ¢izgesinde bulunan birbirine bagl her alt ¢izge tek-bag kiime olusturur fakat
her grup tam-bag kiime olusturamaz. Ayrica, tek-bag metodu, minimum metodu, tam-

bag metodu ise maksimum metodu olarak da adlandirilmaktadir. Bununla birlikte, tam-
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bag metodu ¢ap metodu olarak da tanimlanir ¢iinkii, tam bir alt ¢izgenin ¢api alt ¢cizgede
bulunan tiim yakinlik degerleri arasinda en biiyiik yakinlik degerine sahip olmasidir

(Jain ve Dubes, 1988).

20— — —03 20— 3 20T03 2 3
~
o5 o5 e 5 5

— o — — —o ——o —4
1 4 1 4 1 4 1 4
G(1) G(2) G(B) G(4)

2 3 2 3 2 3
N\ 5 | 5 5

N\
1 4 1 4 1 4
G(5) G(6) G(7)
I thir i
Tek-Bag Tam-Bag

Sekil 3.9 Esik Cizgeleri ve Siradiizensel Kiimeleme I¢in Dendrogramlar

Sekil 3.9°da, ilk dort ¢izge tiim tek-bag islemlerini icermektedir. Bununla birlikte,
tam-bag gosterimini yapabilmek i¢in yedi tane ¢izge ¢izilmistir. Sekil 3.9°da {xz,xs,x4}
noktalar1 bir grup (clique) olusturmaktadir fakat bu ii¢ nokta tam-bag kiimesi degildir.
{xz,xS} ve {x],x4} tam-bag kiimeleri bulunduktan sonra, {xS} noktas1 bu bulunan iki

kiimeden birine birlesmek zorundadir, kiimeler bir kere olusturulduktan sonra tekrar

bozulamamaktadir. Dendrogramlar ise, farkli seviyelerdeki kiimelemelerden ortaya

cikarilmaktadir. Sekil 3.9’da bulunan tek-bag kiimelemeyi gosteren dendrogram G (3)

cizgesinden, tam-bag kiimelemeyi gosteren dendrogram da G(7) cizgesinden
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c¢izilmistir. Burada karsimiza, {xs} noktasiin hangi kiimeye dahil edilmesi gerektigi ile

ilgili baz1 sorular ¢cikmaktadir.

Grup Ortalama (Average-Link) Metodu bir kiime igerisinde c¢iftler arasindaki
ortalama degerlere bagldir, yani tek-bag veya tam-bag algoritmalarinda oldugu gibi en
fazla veya en az benzerliklere bagli degildir. Bir kiime igerisindeki tiim nesneler kiime
ici benzerlige katkida bulundugu i¢in ortalama olarak kendi kiimesi igerisindeki eleman
gibidir, diger kiimelerdeki elemanlar gibi degildir. Eger iki kiimenin elemanlar
arasindaki karsilikli uzakliklarin ortalamas1 esik uzaklhifindan az ise, kiimeler

birlestirilir.
3.2.2 Cizge Kuram Algoritmalar

Tek-Bag metoduna gore kiimeleme yapilirken, G (oo) icin “En Kii¢iik Tarama Agaci

(Minimum Spanning Tree - MST)” ile islemlere baglanir. Asagida tek-bag algoritmasi
goriilmektedir:

1) Ayrik kiimeler ile isleme baslanir (her veri ayr1 bir kiime olarak kabul

edilmektedir). G(oo) tizerinde bir MST bulunur. Tiim veriler tek bir kiimeye dahil

oluncaya kadar 2. ve 3. adimlara devam edilir.

2) Sonraki kiimeyi olusturabilmek i¢in, en kii¢iik agirliga sahip kenar MST ile
birlestirilir.

3) 2. adimda secilen kenarin agirligi, en biiyiik yakinlik degerinden daha biiyiik bir
deger ile degistirilir.

Bu agiklamalar dogrultusunda, tek-bag kiimeleme i¢in boliicii algoritmay1 da basitce
tanimlamak miimkiindiir. MST’de bulunan kenarlar agirliklarina gore kesilir (en biiyiik
agirliktan baslayarak). Her kesim yeni bir kiimenin olusmasini saglamaktadir. Bu
algoritmalar daha Once tanimlanmis olan tek-bag algoritmalar1 ile ayni kiimeleri
olusturmaktadir (yakinliklar arasinda herhangi bir bag olmadigi miiddetce). Bu
algoritmaya ait bir O6rnek Sekil 3.10’da goriilmektedir. D yakinlik matrisini ifade

etmektedir. “Diigiim Boyama” olarak adlandirilan yontem, n tane diigiime farkli
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renklerin atanmasidir. G(v)’de bulunan ve ayni kenara bagl iki diigim ayni renge

boyanmaktadir. Diigiim boyama ve tam-bag kiimeleme metodu arasindaki iliski, MST

ile tek-bag kiimeleme metodu arasindaki iliski kadar basit degildir (Zahn, 1970).

X, Xy X, X

X |23 34 12 37

X 26 1.8 4.6 3.6
X, 42 07
X, 4.4

5

3
MST
1 5 (Kalin Kenarlar)
(Tam Cizge)
4

1.2 1.8

N
—
IS
N

3
= 5 3
35 *——— 9o
0.7
1.0 —
2.6 o
2
1 1.2
2 2.0 —
1.8 4
14 3.0 —
Tek-Bag 5 3
3,5 *r—
Dendrogram 0.7
10 ®2
2.6
1,2,4 ® 4
Toplayic1 Algoritma Boliicii Algoritma

Sekil 3.10 MST Prensibine Gére, Tek-Bag Kiimeleme Metodu I¢in Toplayici ve Béliicii

Algoritmalarin Uygulanmasi
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3.2.3 Matris Giincelleme Algoritmalar:

Bu algoritma, tek-bag ve tam-bag kiimeleme metotlarinda kullanilan yakinlik
matrisinin giincellenmesi prensibine dayanmaktadir. Algoritma, toplayic1 karakteristik
gostermektedir, eski kiimeler birlestirilirken, yakinlik matrisinin satir ve siitunlar
silinmektedir. Islemleri basitlestirmek icin yakinlik matrisinde herhangi bir bagin (tie)

olmadig1 varsayilmaktadir. Sekil 3.11°de bu algoritmanin (3.6) ile verilen yakinlik

matrisine uygulanmasi goriilmektedir. D:[d(i, j)]n _yakmnlik matrisini, L(k), k.
kiimelemenin seviyesini belirtmektedir. Kiimeler 0, 1..., (n—l) sayilart ile, sira

numarast m olan kiime ise (m) ile ve son olarak (r) ve (i) gibi iki kiime arasindaki

uzaklik da d|(r),(s)] ile ifade edilmektedir.

3.2.3.1 Johnson Algoritmasi

1) Baslangicta her nokta ayr1 kiime olarak kabul edilir. L(O) =0 ve sira numarasi

m =0 segilerek baslanir.

2) O andaki kiimelemede birbirine en benzer kiime ¢ifti bulunur ve
d [(r),(s)] =mind [(z ).(J )] esitligine gore (minimum, o andaki kiimeleme esnasinda
tiim kiime ¢iftlerinin incelenmesiyle segilir), {(r),(s)} kiimesi olarak adlandirilir.

3) Sira numarasi arttirtlir (m < m+1). (r) ve (s) kiimeleri, bir sonraki kiimelemeyi
(m) elde edebilmek amaciyla tek bir kiimede birlestirilir. Kiimelemenin seviyesi
L(m)=d [(r), (s)} olarak belirlenir.

4) Yakinlik matrisi, (7) ve (s) kiimelerinin bulundugu satir ve siitunlar silinerek ve

yeni olusturulan kiimeye uygun satir ve siitunlar eklenerek giincellenir. Yeni olusturulan

(r,s) kiimesi ile eski (k) kiimesi arasindaki yakinlik degeri tek-bag ve tam-bag

kiimeleme i¢in farkli sekillerde bulunmaktadir.

Tek-Bag igin, d[ (k). (r,s)]=min{d[(k).(r)].d[(k).(s)]} (3.7)
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Tam-Bag igin, d[(k),(r,s)]=max{d[(k).(r)].d[(k).(s)]} (3.8)

5) Tiim nesneler tek bir kiimede toplanmis ise islem tamamlanir. Toplanmamissa 2.

adima geri dontliir.
1 2 3 4 5

10 23 34 12 3.7]
2 0 26 18 46
D=3 o 4200.7D
4 0 44
5 0 |
1 2 35 4 1 2 35 4
170 23 3. 1[0 23 3.7(1.2')
2 0 26 18 2 0 46 18
3,5 0 42 3,5 0 42
4 0 4 0
1,4 3,5 1,4 3,5
1L,4[0 3.4 140 4.4
2 0 2.6 2 0 4.6
3,5 0 | 3,5 0
,2,4 3.5 ,2,4 3.5
1,2,4[0 @ 1,2,4[0 @
3,5 ] 3,5 0
35 1 4 2 35 1 4 2
— LJ ® O — LJ ® O
1.0 = /I 1.0 —
2.0 — 2.0 —
3.0 3.0 —
4.0 — Tek-Bag Tam-Bag 4.0 —

Sekil 3.11 Tek-Bag ve Tam-Bag Metotlar1 Igin Matris Giincelleme Algoritmasinin

Kullanimi
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Yukarida tanimlanan algoritma icin, Depolanmis Matris, Siralanmis Matris ve
Siralanmis Veri olmak {izere, lic farkli yaklasim kullanilmistir. Bu ii¢ yoOntem
birbirinden, yakinlik matrisinin rasgele erisimli hafizada veya disk gibi yardime1 hafiza

elemanlarinda saklanmasina gore degismektedir.

3.2.4 Yakinhk Matrisinde Bulunan Baglar

Tek-Bag ve Tam-Bag metotlar1 arasinda se¢im yapmak, bu metotlarda kullanilacak
olan algoritmalarin se¢iminden ¢ok daha zor olmaktadir. Bu boliimde, bu iki metot
hakkinda, oOzellikle de yakinlik matrisinde bulunan baglarin etkisi hakkinda, bilgi

verilecektir. Bag kelimesi ayni yakinlik degerine sahip veriler i¢in kullanilmaktadir.

Tek-Bag ve Tam-Bag metotlari, gilincellemenin yapilis sekli, ¢izge yapilarinin
tanimlanmas1 gibi bircok yonden birbirlerinden farklilik gostermektedir. Bu iki metot,
yakinlik matrisinin, ikinci bdliimde anlatilan ultrametrik esitsizligi sagladigi
durumlarda, sonug olarak ayni kiimeleri vermektedir. Bu iki metot, yakinlik matrisinde
bulunan baglar nedeniyle birbirinden farklilik gostermektedir. Simdiye kadar gosterilen
orneklerde bulunan yakinlik matrislerinin herhangi bir bag icermedigi varsayilmistir.
Boylece, aynmi seviyede iki yeni kiime olusmamaktadir ve simdiye kadar tanimlanan

algoritmalar birbirinden farkli kiimeler olusturmustur.

Bag, yakinlik ¢izgesine bir kerede iki veya daha fazla kenarin eklenmesini ifade
etmektedir. Tek-Bag metodu siireklilik 06zelligine sahip oldugundan, yakinlik
matrisindeki baglardan kaynaklanan belirsizliklerden etkilenmemektedir. Eger yakinlik
matrisinde bulunan baglar, ¢ok kiiciik miktardaki yakinlik degerlerinin ¢ikarilmastyla
veya eklenmesiyle bozulursa, sonug olarak ortaya ¢ikan tek-bag dendrogramlar, eklenen
miktar sifira yaklasirken, baglarin bozulma seklinden bagimsiz olarak, ayni

dendrograma higbir problem ¢ikmadan birlesmektedir (Jain ve Dubes, 1988).
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Sekil 3.12 Yakinlik Matrisinde Bulunan Baglarin Tek-Bag ve Tam-Bag Kiimeleme
Uzerindeki Etkisi, (a) Esik Cizgeleri, (b) Yakinlik Dendrogramlari, (c) Degistirilmis

Yakinlik Matrisi ve Dendrogramlar
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Sekil 3.12°de goriildiigii gibi, (a) gosteriminin G(3) asamasinda iki kenar ayni anda
eklenmistir. Tek-Bag siradiizeni i¢inde ayn1 durum s6z konusudur. (b) gosteriminde

bulunan ve tek-bag metoduna gore olusturulmus dendrogram da ayni seviyede birden
fazla kiime olusturulabilmesine ragmen benzersizdir. MST veya matris giincelleme

algoritmalar1 da ayn1 sonuglar1 vermektedir. Tam-Bag metodu i¢in durum ¢ok farklidir,

(b) gosterimindeki siradiizenler, (2,3)’iin ilk olarak eklenmesi ve (3,4)’iin ilk olarak

eklenmesi ile iki farkli sekilde olusturulmustur. Bu iki kiimeleme yapisi ¢ok farklidir.
(2,3) ve (3,4) kenarlarimin aym zamanda eklenmesiyle problem ¢dziilememektedir.
Ciinkii elde edilen dort kenarli ¢izge, tam ¢izge degildir. Aslinda, bir sonraki tam ¢izge
tim bes diigiimii de kapsamaktadir ve siradiizensel kiimeleme sadece ii¢ seviyede

gerceklesecektir. Sekil 3.12 (c¢) gosterimi ise baglarm 6nemini gostermektedir. (a)

gosterimindeki  yakinhk matrisi  (3,4) ve (4,5) arasindaki degerlerin yer

degistirilmesiyle yeniden yazilmistir. Bu durumda, benzersiz bir tam-bag yapisi elde

edilmistir ¢linkii ayn1 yakinlik degerine sahip iki kenar rasgele eklenebilmektedir.

(c)’de bulunan tam-bag ve tek-bag dendrogramlari (b) ’de bulunan dendrogramlara

gore birbirine daha ¢ok benzemektedir. Siradiizensel yapi, yakinliklardaki ¢ok kiiciik
degisimlerden biiyiik oranda etkilenmektedir. Yakinlik matrisinde bulunan benzerlikler
arttik¢a problem daha karmasik bir yapiya donlismektedir. Tam-Bag metodu yakinliklar
arasindaki baglarin artmasiyla daha da karmasiklassa da, tek-bag metoduna gore bircok

uygulamada daha kullanishdir.
3.2.5 Genellestirilmis Matris Giincelleme Algoritmalar:

Bu boélimde, bolim 3.2.2°de anlatilan matris gilincelleme algoritmalarinin
genellestirilmis sekli ve bu algoritmalarin uygulamalar1 anlatilmaktadir. Matris
giincelleme algoritmalarindaki dordiincii adimin genellestirilmesiyle elde edilen bu
algoritma SAHN (Sequential (Sirali), Agglomerative (Toplayic1), Hierarchical
(Siradiizensel), Nonoverlapping (Ortiismeyen)) olarak adlandirilmaktadir. Béliim

3.2.2°de bulunan dordiincii adimda, yeni olusturulan kiime (r,s) ile n, elemanl eski

kiime (k) arasinda bulunan farkliligin nasil gilincellenecegi anlatilmistir. Tek-Bag ve
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tam-bag metotlar1 sirasiyla {(k),(r)} ve {(k),(s)} ciftleri arasindaki minimum ve

maksimum yakinlik degerlerini kullanmistir. Bu adimin genel sekli asagida

goriilmektedir.

a[(k).(rs)]
= d[ (), ()] e d[(K), (5)]+ B[ (). ()] 7| [ (). ()] [ (). (5)]

(3.9)

Bu formiil Lance ve Williams (1967) tarafindan bulunmustur. Cizelge 3.1°’de sik
kullanilan algoritmalar i¢in bu formiiliin parametre degerlerleri goriilmektedir. Cizelge
3.1’deki “PGM (Pair Group Method)” ¢ift grup metodu, “U (Unweighted)” agirliksiz ve
“W (Weighted)” agirlikli anlamina gelmektedir. Agirliksiz metotta, dendrogramlarin
yapilarindan bagimsiz olarak kiimelerde bulunan nesnelere esit islemler yapilir.
Agirlikli metot ise, tim kiimelere esit agirlik degeri vermektedir, bdylece kiiclik
kiimelerde bulunan nesneler biiyiik kiimelerde bulunan nesneler gore daha agirlikli hale
gelmig olur. Cizelge 3.1’de bulunan “A (Arithmetic Average)” ve “C (Centroid)”
harfleri sirasiyla, aritmetik ortalama ve kitle merkezini ifade etmektedir. Bu aciklamalar
1s181inda, “UPGMA (Unweighted Pair Group Method Using Artihmetic Averages)”
aritmetik ortalamalar1 kullanan agirliksiz ¢ift grup metodu anlamina gelmektedir.
Ayrica, UPGMC metodu aym1 zamanda kitle merkezi (centroid) metodu olarak,

WPGMC metodu da kenarortay metodu olarak adlandirilmaktadir.

Aritmetik ortalamanin bulunmasi tek-bag ve tam-bag metotlarinin dezavantajlarini
ortadan kaldirmaktadir. Varolan kiime ile olusmasi beklenen kiime arasindaki
farkliliklarin Slgiilmesinde tek-bag metodu her iki kiimede bulunan birbirine en yakin
nesneleri bulurken, tam-bag metodu en uzak nesneyi bulmaktadir, UPGMA ve
WPGMA metotlar1 ise aritmetik ortalamalar1 kullanmaktadir. Kitle merkezi metotlari
ise (UPGMC ve WPGMC) iki kiime arasindaki farkliliklar1 kitle merkezlerinin
uzakliklarina gore belirlemektedir. UPGMC metodunda uzakliklar, her kiimede bulunan
nesnelerin uzakliklarinin kitle merkezleri cinsinden hesaplanmasiyla elde edilmektedir,
WPGMC metodunda ise uzakliklar, yeni bir kiime olusturmak i¢in bir araya gelmis iki

kiimenin kitle merkezlerinin hesaplanmasiyla elde edilmektedir. Kitle merkezi metotlari
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sadece, nesnelerin yakinlik Olglimlerinin oklit uzakhiginin karesi ile ifade edildigi

durumlarda kullanilmaktadir.

Cizelge 3.1 SAHN Matris Giincelleme Algoritmasi I¢in Farkli Parametre Degerleri

Kiimeleme Metotlar1 a, Qa, p Y
Tek-Bag 1/2 1/2 0 -1/2
Tam-Bag 1/2 1/2 0 1/2
n,. n
UPGMA (grup ortalama) ! 5 0 0
n.+n, n,+n,
WPGMA (agirlikli ortalama) 1/2 1/2 0 1/2
. . n n —nn,
UPGMC (agirliksiz kitle merkezi) L s ——
n.+n, n +n (n,+n,)
WPGMC (agirhikh kitle merkezi) 1/2 1/2 -1/4 1/2
. 3 n.+n, n +n, —n,
Ward Metodu (minimum degisme) 0
n.+n +n, n.+n +n, n.+n +n,

Sekil 3.13’de Cizelge 3.1°de bulunan matris giincelleme algoritmalar1 ile elde

edilmis dendrogramlar goriilmektedir.

Asagida ti¢ boyutlu uzayda tanimlanmus alt1 tane vektdr bulunmaktadir.

x,=[122] x,=[343]
x,=[212] x=[03535] (3.10)
x,=[0 13]  x,=[225 23]

Bu vektdrler arasinda bulunan uzakliklar, karesel oklit fonksiyonu ile hesaplanarak

asagidaki matris elde edilmistir.

d(%y)=y(x =3 ) +(x =2, )+t (x,—1,) G.11)
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123 4 5 6
1[0 239 55 15
2 5 11 125 25
b3 0 18 65 6.5 (3.12)
4 0 95 3.5
5 0 6
6L 0

(x;,X5) ve (x,,X,) eiftleri arasinda bulunan benzerlik (bag), dendrogramlarin

olusturulmasinda herhangi bir belirsizlige sebep olmamaktadir. Cizelge 3.1°de bulunan
algoritmalardan Ward metodu ile iki aritmetik metot ve iki kitle merkezli metot
arasinda, kiimelerin olusma seviyesi disinda, yapt bakimindan bir fark
bulunmamaktadir. Bu algoritmalar arasinda en iyi performanst Ward metodu
saglamaktadir. Bu metot karesel hata prensibine gore islem yapmaktadir, bu prensibi
kullanan paylagtirmali kiimeleme metotlar1 da bulunmaktadir. d boyutlu bir uzayda

bulunan 7 elemanli bir kiime i¢in kiime merkezi asagidaki formiil ile elde edilmektedir:

s

m' =(1/n,)> (3.13)

i=l1

NO)

o2

k kiimesinde bulunan, i. 6rnegin ;. elemaninin degerini ifade etmektedir. &

kiimesinin karesel hatasi her elemanin merkeze olan uzakliklarinin karelerinin toplami

ile elde edilmektedir.
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1 6 2 3 4 5§ 1 6 2 3 4 5§ 16234.15
ol t
25
5 5 5
5.5 65 6.25
10 10 9.5 10
10.15
15 15 15 14.27
18.0
Tek-Bag Tam-Bag Ward Metodu
1 6 2 3 4 5 1 6 2 3 4 5§ 1 6 2 3 4 5§
® ®
2.25 2.25 1.875
4.17
5 4.83 5 4.875 5
5.53 7.81 6.34
8.56
10 10 10
10.06
12.41
UPGMA WPGMA UPGMC
1 6 2 3 4 5§
4.22 [
5
6.43
9.80
10
WPGMC
Sekil 3.13 Matris Giincelleme Algoritmalar1 Igin Olusturulan Dendrogramlar
My d 2
¢ = Z[xék)—mﬁk)] (3.14)

i=1 j=1

K tane kiimenin bulundugu tiim kiimeleme islemi icin karesel hatanin degeri her bir

kiimenin karesel hatasinin toplamu ile elde edilmektedir.

E;=Y¢ (3.15)
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Ward metodu AEzq ’yi en aza indirgeyen kiime ciftlerini bir araya getirmektedir,

E; deki degisimin sebebi p ve ¢ kiimelerinin bir sonraki kiimelemede ¢ kiimesini

olusturabilmek amaciyla birlestirilmesinden kaynaklanmaktadir. Tiim kiimelerin karesel

hatasi, ti¢ kiime harig¢, degismemektedir.
2 2 2 2
AE, =e —e,—e, (3.16)

Degerlerin yerine konulmasiyla, karesel hatadaki degismenin sebebinin sadece kitle

merkezlerine bagli oldugu goriilmektedir.

e i[ (») qu (3.17)

n +l’lq

Birlestirilmek i¢in segilen p ve ¢ kiimeleri (3.18) esitligini en aza indirgemektedir.
kiime sayis1 azaldik¢a karesel hata degeri artmaktadir fakat bu artis Ward metodunda
olabildigince kiicliktiir. p ve ¢ kiimeleri, ¢ kiimesi i¢in birlestiginde diger tiim
kiimeler ile olan yakinhiklar ile yeni olusturulan ¢ kiimesinin yakinlik degeri

giincellenmelidir. ¢, g, ve p kiimeleri disinda herhangi bir » kiimesi igin d [(r),(t)}

degeri asagidaki formiil ile elde edilmektedir.

d[(r).(0)] =L (r). () ]+ a () ()] -

n.+n, n.+n, n.+n,

d[(r).(q)] (3.18)

Uygulamalar i¢in en uygun siradiizensel kiimeleme algoritmasinin se¢imi 6nemli bir
problem olmaktadir. Karesel hata kurami miihendislik uygulamalarinda sikga
kullanilmaktadir, boylece Ward metodu gibi karesel hata degerini en kiiciik yapan
herhangi bir algoritmanin kullanilmasi daha uygun olmaktadir. Bununla birlikte, kiime
analizinin asil amaci verinin yapisini aragtirmaktir, bu nedenle karesel hata gibi bir
algoritmanin kullanilmas1 uygun degildir ¢iinkii verilerin tiimii hazir bir sekilde

(6rnekler matrisi) bulunmamaktadir (Jain ve digerleri, 1999).
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3.2.6 Dendrogramlarda Gecitler ve Monotonluk

Onceki boliimlerde anlatildigi {izere, ultrametrik esitsizligi saglayan yakinlk
matrisine sahip bir kiime icin, tek-bag ve tam-bag metotlar1 ile olusturulan
dendrogramlar ayn1 yapidadir. Kiimeleme metotlar1 farkli yapida olsa da benzer yapida
dendrogramlara sahip olduklarindan dolayi, yakinlik ve esik ¢izgeleri ile olusturulmus
bu iki metot monoton (Monotonicity) olarak kabul edilmektedir. Bu nedenle, bir sonraki

olusturulacak kiime seviyesi varolan kiime seviyesinden her zaman daha biiyiik

olacaktir. Eger herhangi bir metot (r) ve (s) kiimelerini (r,s) kiimesinde
birlestiriyorsa (r) ve (s) kiimesi harig tiim kiimeler i¢in asagidaki sart saglanmalidir.

Bunun nedeni, giincellenen matristeki yakinlik degerlerinden higbirisinin 6nceki
matriste bulunan en kiigiik yakinlik degerinden daha kii¢liik olamamasidir. Diger bir
deyisle, bu iki metot ile olusturulan kophenetik matrisi ultrametrik esitsizligi

saglamaktadir.

a[(k).()]=d[(7).(5)] G.19)

Sekil 3.14’de verilen Ornekte basit bir yakinlik matrisi ve farkli metotlar icin
olusturulmus dendrogramlar goriilmektedir. UPGMC ve WPGMC metotlar1 (kitle

merkezi metotlari) ile olusturulan dendrogramlar monoton degildir ve {lizerinde gegitler

(Crossovers) ((x,x,) ve (x,x,) kiimeleri (xj,x,) kiimesinin ilk tanimlandig

seviyeden daha diisiik bir seviyede birlesmistir) bulunmaktadir.

1 2 3 4
10 12 23 22

p 2 0 24 26 (3.20)
3 0 2.0
4 0
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1 2 3 4 1 2 3 4

LJ LJ 1 2 3 4
1.2 1.2 LJ

1.2
2.0 2.0
2.2 1.575
2.6 2.0
Tek-Bag Tam-Bag WPGMC ve UPGMC

Sekil 3.14 Dendrogramlarda Bulunan Gegitler

Monotonluk kiimeleme metotlarinin bir 6zelligidir ve yakinlik matrisi ile herhangi
bir ilgisi bulunmamaktadir. Matris gilincelleme algoritmasinin bir avantaji, herhangi bir
SAHN algoritmasinin monotonlugunun katsayilar yoluyla tahmin edilebilmesidir. Sekil
3.14°deki gibi monoton siradiizenlerin olusturulmasi da miimkiindiir. Cizelge 3.1°de
bulunan tiim metotlar monotondur, sadece tek-bag ve tam-bag metotlar1 yakinlik
degerlerinin monoton doniisiimlerinden etkilenmemektedir. Sekil 3.13°de gorildigi
gibi monoton olmayan kiimelemelerde gecitler bulunmamaktadir. Gegitler, nesnelerin
ornek uzayinda, 6rnek matrisleri seklinde bulundugu ve uzaklik degerlerinin Oklit

uzaklig1 ile hesaplandig1 durumlar i¢inde dahi olusabilmektedir (Jain ve Dubes, 1988).

3.3 Paylastirmal Kiimeleme Algoritmalar:

Siradiizensel kiimeleme teknikleri, wverileri i¢ i¢e swrali gruplar haline
doniistiirmektedir. Siradiizensel kiimeleme metotlarinin en dnemli 6zelligi, kiimelerin
yakinlik seviyelerine gore birlesmelerini veya ayrilmalarini gorsel bir sekilde ortaya
koyan dendrogramlardir. Siradiizensel olmayan kiimele metotlar, paylastirmali
kiimeleme metotlar1 olarak adlandirilmaktadir. Bu metotlar, verilerin dogal olarak
olusturduklar1 gruplar1 yeniden gruplandirmak amaciyla tek bir boélim meydana
getirmektedirler. Siradiizensel kiimeleme metotlar1 genellikle nesneler arasinda bulunan
yakinlik degerleri ile olusturulmus yakinlik matrislerine gereksinim duymaktadir, oysa
paylastirmali kiimeleme teknikleri verileri 6rnek matrisleri olarak ele alip isleme

sokmaktadir, genellikle 6znitelikler oransal degerlerdir.
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Siradiizensel teknikler siniflandirmalarin gerek duyuldugu biyoloji, sosyal ve
davranigsal bilim alanlarinda kullanilmaktadir. Paylastirmali teknikler ise, tek
paylagimlarin  bulundugu miihendislik uygulamalarinda sik¢a kullanilmaktadir.
Paylastirmali kiimeleme tekniklerinin biiylik boyutlu veri tabanlarinin etkili ve verimli
bir sekilde gosteriminde ve sikistirlmasinda kullanilmasi daha uygundur.

Dendrogramlar yiizden fazla verilerin bulundugu 6rnekler i¢in elverissizdir.

Paylastirmali kiimelemenin basit olarak tanimi su sekilde yapilmaktadir. d boyutlu
bir uzayda verilen n 6rnegin, K tane kiimeye paylastirilmasidir. Ayni kiimede bulunan
ornekler farkli kiimelerdeki Orneklere gore birbirlerine daha benzerdir. & degeri
onceden belirlenmis veya belirlenmemis olabilmektedir. Tezde gerceklenen
algoritmalarda olusacak kiime sayis1 Onceden bilinmemektedir. Bu paylagtirma
amaciyla, karesel-hata degeri gibi bir kiimeleme kriteri belirlenmelidir. Kriterler, genel
(global) veya yerel (local) olarak siniflandirilmaktadirlar. Global kriterler, her kiimeyi
bir ilk ornek ile belirtmektedir ve Ornekleri, kiimelere segilen prototipe gore
atamaktadir. Yerel kriterler ise, verilerin yerel yapisindan yararlanarak kiimeleri
olusturmaktadir. Ornegin, kiimeler o6rnek uzayinda yiiksek yogunluklu bélgelerin
belirlenmesiyle veya orneklerin ve k. en yakin komsularinin (£ nearest neighbours)

ayn1 kiimeye atanmastyla olusturulabilir.

Paylastirmali problemlerin kuramsal c¢o6ziimii c¢ok kolaydir. Basitge, bir amag
fonksiyonu secilir, £ tane kiime igeren olasi tiim paylastirmalar i¢in degerlendirilir ve
ama¢ fonksiyonunu en iyileyen paylagim secilir. Karsilagilan ilk zorluk, “kiime”
ifadesini uygun bir matematiksel formiile cevirmektir. Secilen amag¢ fonksiyonu
problemin parametrelerine baglidir ve sayisal sebeplerden dolay1 basit ve cesitli veri
yapilaria uygulanabilecek kadar karmasik olmalidir. Karsilasilan ikinci zorluk ise, orta
dereceli ornekler icin dahi paylasimlarin ¢ok sayida olmasidir, bdylece basit bir ama

fonksiyonunun tiim paylasimlara uygulanmasi elverigsiz olmaktadir.

Yukaridaki agiklamalarda, amag¢ fonksiyonunun en iyilenmesinden bahsedilmisti, bu
fonksiyonunun en iyilenmesinde en sik kullanilan tekniklerden bir tanesi tepe-tirmanma

(hill-climbing) teknigidir. Baslangic olarak bir paylasim sec¢ilmektedir ve nesneler bir
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kiimeden digerine amag fonksiyonunun degerini yiikseltmek amaciyla tasinmaktadir. Bu
nedenle, her ardisik paylasim bir 6nceki paylasima baghdir ve boylece sadece az sayida
paylagim incelenmektedir. Bu teknige dayali algoritmalar etkili ve verimli hesaplamalar
yapmakta fakat genelde yerel minimumlara yakinsamaktadir. Baslangi¢ paylasiminin
secilmesi, Orneklerin bir kiimeden digerine tasinmasi, kiimelerin birlestirilmesi ve

ayrilmasi ilerleyen boliimlerde anlatilacaktir.

Bir paylasimi elde edebilmek icin secilebilecek tek bir en iyi yoOntem
bulunmamaktadir. Ciinkli kiime kelimesi i¢in kesin ve uygulanabilir bir agiklama
bulunmamaktadir. Kiimeler ¢ok boyutlu o6rnek uzaylarinda rasgele sekillerde ve
boyutlarda bulunmaktadir. Her kiimeleme kriteri, veri iizerinde kesin bir yapi
olusturmaktadir ve eger veri, yontemin belirli kismmin gereksinimlerine uyuyorsa,
dogru kiimeler elde edilmistir. Sadece az sayida bagimsiz kiimeleme yontemleri hem
matematiksel hem de sezgisel olarak anlasilabilmektedir. Bu nedenle literatiirde
onerilen ylizlerce karar fonksiyonu, birbiri ile iligkilidir ve ayn1 yontem c¢esitli sekillerde
bulunmaktadir. Ornegin, pek cok ydntem karesel-hata (square-error) tekniginin

versiyonlaridir.

Bu boéliimde anlatilacak olan paylastirmali kiimeleme metotlarinin ¢gogunda siirekli
degerlere sahip Oznitelik vektorleri kullanmistir. Eger Oznitelikler sira veya derece
gosteriyorsa (ordinal) veya yazili (nominal) sekilde ise oklit uzakliklar1 ve kiime
merkezleri ¢cok anlam ifade etmemektedir, boylece siradiizensel metotlar ¢ogunlukla
kullamilmaktadir. Kavramsal kiimeleme (Conceptual Clustering) veya bir diger adiyla
orneklerden Ogrenme, sayisal olmayan veya sembolik olarak tanimlanan nesnelere
uygulanmaktadir. Burada amag, nesneleri kavramsal basit kiimelere ayirmaktir.
Ornegin, arabalarin kiimelenmesinde tekerlek sayisi, jantin rengi, tekerleklerin rengi
gibi 6zellikler veya bilgisayarlarin kiimelenmesinde islemci hizi, hafiza boyutu gibi
ozellikler g6z Onilinde bulundurularak olusturulan kiimeler kavramsal kiimelerdir.
Kavramlar, Ozellikler cinsinden belirtilmektedir. Arabalar ic¢in  olusturulan
siniflandirmada, “mavi janth araba” kelimesi bir kavramdir. Nesneler kavramlar ile

tanimlanan kiimelere ayrilmaktadir.
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3.3.1 Karesel-Hata Kiimeleme Metotlar:

En sik kullanilan paylastirmali kiimeleme teknikleri karesel-hata (Square-Error)
kriterine dayanmaktadir. Bu yontemde amag, karesel-hata degerini (sabit sayida kiime
icin) en aza indirgeyen paylastirmanin tespit edilmesidir. Onceki boliimde anlatilan
Ward metodunda karesel-hata degeri farkli bigcimde kullanilmistir. Karesel-hatanin en

aza indirgenmesi ayni1 zamanda kiimeler arasi degisimin en biiytik hale getirilmesidir.

1) Baslangigta, belirli sayida kiime merkezi ve kiime sayisina sahip 6rnek paylagimi
secilir.

2) Her 6rnek kendine en yakin kiime merkezine atanir ve yeni kiime merkezleri
hesaplanir. Bu adim yakinsama gerceklesinceye (6rnegin, kiime elemanlar1 kararli hale
gelinceye kadar veya bir kiimeden digerine eleman aktarimi bitinceye kadar) kadar
tekrarlanir.

3) Kiimeler, sezgisel bilgilere gore birlestirilir ve ayrilir.

Karesel-hata kiimeleme metotlarinda gergeklestirilen adimlar yukarida belirtilmistir.

d boyutlu, n elemanli bir dizi K kiimeye {C,, C,, ..., C} ayrlmus olsun. Buna gore,

ve C, kiimesinde n, tane drnek bulunmaktadir ve her 6rnek tamamen bir kiimeye aittir.

K
M =n (3.21)
k=1

C, kiimesinin merkezi asagidaki Sekilde tanimlanmistir.

my

m" =(1/n,)> x (3.22)

i=1

Bu denklemde x'*’, C, kiimesinde bulunan i. drnegi ifade etmektedir. C, kiimesi

icin karesel-hata degeri, C, kiimesinde bulunan tiim elemanlar ile kiime merkezleri
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(k)

m""’ arasinda bulunan 6klit uzakliklarinin toplamidir. Bu karesel-hata kiime i¢i degisim

olarak da adlandirilmaktadir.

o = Z(ng) —m® )T (ng _m(k>) (3.23)

i=1

Karesel-hata degerinin hesaplanmasinda Mahalanobis uzaklik 6l¢timii gibi farkli bir
Olciit de kullanilabilir. K tane kiimeyi de i¢eren tiim kiimeleme i¢in karesel-hata degeri

kiime i¢i degisimlerin toplamina esittir.

E2=)¢ (3.24)

K
k=1

Onceden de belirtildigi gibi, karesel-hata kiimeleme metodunda amag, K tane
kiimeyi de iginde bulunduran ve sabit K degeri igin E, degerini minimize eden
paylasimi bulmaktir. Sekil 3.15°de karesel-hata kriterinin kiime merkezlerini ilk 6rnek
olarak sectigi goriilmektedir. Hata ise, 6rnek noktalarin kiime merkezinden sapmalarini
gostermektedir. Bagka bir deyisle, drnekler K tane kiiresel kiimenin toplami gibi
varsayilmaktadir. Karesel-hata, bu K tane kiiresel kiimeyi olabildigince yogun ve ayrik
hale getirmeye calismaktadir. FORGY (Forgy, 1965) ve CLUSTER (Dubes ve Jain,

1965) algoritmalar1 karesel-hata degerine gore islem yapan algoritmalardir.

M) () *

@ @

M O M)
3 4 1

Sekil 3.15 Karesel-Hatanin Hesaplanmasinda Kullanilan Uzakliklar
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3.3.1.1 k-yol Algoritmasi

k-yol (k-means) algoritmasi en basit ve cok kullanilan karesel-hata tabanl
algoritmadir. Rasgele bir paylasim ile baslar ve 6rnekleri, kiime merkezlerine (herhangi
bir yakinsama gerceklesinceye kadar) olan uzakliklarina gore yeni kiimelere tekrar atar.
k-yol algoritmasinin bu kadar sik kullanilmasinin sebebi, gergeklestirilmesinin kolay
olmasi ve zaman karmasikligina yol ag¢mamasindan kaynaklanmaktadir. Bu
algoritmanin kullaniminda karsilagilan en biiyiik problem baglangic paylasiminin
secilmesi ve baslangi¢ paylasimi diizgiin bir sekilde secilmediyse islemler sirasinda

amagc fonksiyonunun yerel en kiiclik degerlere yakinsamasidir.

Sekil 3.16’da yedi tane iki boyutlu 6rnek bulunmaktadir. Eger A, B ve C 6rnekleri ile

baslarsak, sonu¢ olarak elipsler ile gosterilen i kiime olugmaktadir
{A}, {B,C}, {D,E, F, G}. Karesel-hatanin degeri, elipsler ile gosterilen kiimeler i¢in
daha biyiiktir. En iyi paylastirma, , {AB,C}, {D,E}, {F,G} secklindedir ve

dikdortgenler ile gosterilmistir. Bu paylasim sonucunda karesel-hata fonksiyonun global

minimum degeri elde edilmistir ve baslangi¢ olarak A, D, F se¢ilmistir.

%2 4

L 2

X

Sekil 3.16 k-yol Algoritmasi ile Olusturulan Kiimeler

k- yol algoritmasinin adimlar1 su sekildedir:
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1) Ormek uzayindan £ tane rasgele secilmis drnek veya £ tane rasgele belirlenmis
nokta ile ayni anda £ tane kiime merkezi secilir.

2) Her 6rnegi kendine en yakin kiime merkezine atar.

3) Kiime merkezleri varolan kiime {iyeliklerine gore yeniden hesaplanir.

4) Eger herhangi bir yakinsama kriteri saglanamazsa 2. adima doniiliir. En ¢ok
kullanilan yakinsama kriterlerinden bazilar1 sunlardir: Herhangi bir 6rnegin yeni kiime
merkezine atanmasit ger¢eklesmiyorsa veya karesel-hata degerinde azalma

gerceklesmiyorsa islemlere son verilir.

Baslangi¢ paylasimi, k tane kaynak nokta belirlenerek olusturulabilir. Bu kaynak
noktalar 6rnek matrisindeki ilk £ nokta veya bu matristen secilecek rasgele £ nokta
olabilir. Bu ilk paylasim veya kiimeleme her noktay1 kendine en yakin kaynak noktaya
atayarak gercgeklestirilir. Olusan kiimelerin kitle merkezleri baslangic kiime
merkezleridir. Baslangi¢ kiimesinin olusturulmasinda siradiizensel kiimeleme metotlari
da kullanilabilmektedir. Farkli baglangic kiimesi se¢imi sonuclarinda farkli olmasina
sebep olmaktadir ¢ilinkii karesel-hata degeri ile islem yapan algoritmalar yerel en kiiciik
noktalara takilabilmektedir. Yerel en kiiciik noktalardan kurtulmanin bir yolu farkh

baslangi¢ kiimeleri olusturmaktir.

Paylasimin  giincellenmesi, karesel-hata degerini azaltacak Sekilde Orneklerin
kiimelere atanmasidir. k-yol gecisi (pass) tim Ornekleri en yakin kiime merkezine

atamaktadir. Bunun disinda farkli metotlar da bulunmaktadir (Jain ve Dubes, 1988).

Kiime sayilarimin ayarlanmasi, eger bir kiimede c¢ok fazla 6rnek bulunuyorsa

boliiniir, kiime merkezleri birbirlerine ¢cok yakinsa kiimeler birlestirilir.

Yakinsama, paylastirmali algoritmalar eger kriter fonksiyonunda herhangi bir
gelistirme yapilamiyorsa sonlandirilir. Yinelemeli algoritmalar higbiri icin global en
kiigiik degere yakinsama garantisi yoktur. Bazi algoritmalar, yinelemeler sonucunda
tiim ornekler i¢cin kiime degerleri degismiyorsa islem sonlanmaktadir. Bunun yani sira
yineleme sayis1 algoritma uygulanmadan once belirlenebilmektedir. Pratikte, k-yol

algoritmalar1 ¢ok kisa siirede yakinsamaktadir.
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Literatiirde ¢esitli k-yol algoritmalari bulunmaktadir, bunlardan bazilar1 algoritmanin
global en kiiciik degerini daha cabuk bulabilmesi amaciyla iyi bir baslangic
paylasiminin seg¢ilmesine caligmaktadir. Tipik olarak, bir kiimenin degisimi daha
onceden belirlenmis esik degerinin iizerinde ise ayrilir, benzer Sekilde, iki kiime eger
kitle merkezleri arasindaki uzakliklar 6nceden belirlenmis esik degerinin altinda ise bir
araya getirilir. Yaygin olarak kullanilan ISODATA algoritmas1 bu teknigi kullanarak

kiimeleri bir araya getirir veya ayirir (Jain ve digerleri, 1999).

3.3.2 Karisim-Ayirma ile Kiimeleme

Verilerin kiimelenmesi amaciyla sik¢a kullanilan bu metot karisim yogunlugu
(mixture density) kavramina dayanmaktadir. Kiimelenecek tiim noktalar, K bolgeden
veya kiimeden se¢ilmektedir. Burada amag, her 6rnegi dogru bolgeye yerlestirmektir.
Yogunluk-Tahmini (Density Estimation) veya Yiiksek Yogunluga Sahip Bolge-Arama
(Mode Seeking) algoritmalarinin tersine, bolgelerin sekli ve sayisi biliniyor kabul
edilmektedir. Ornek noktalar bolgelere gore -etiketlenmemistir. Eger bdlgelerin
yogunluk degerleri 6rnek noktalar yardimi ile tahmin edilebiliyorsa, her nokta tahmin

edilen yogunluk olasiliklarina gére kendi uygun bolgesine atanabilir.

3.3.3 Yogunluk-Tahmini veya Durum-Arama

Kiimeler, orneklerin yogun olarak bulundugu 6rnek uzaymin bdlgeleri olarak
goriilebilir. Ayrica kiimeler, durum olarak ifade edilen yiiksek yogunluga sahip
bolgelerin 6rnek uzayinda aranmasi ile belirlenebilir. Her durum bir kiime merkezi ile
iliskilidir ve noktalar, kiimelere bulunduklar1 en yakin merkeze gore atanir. Verilerde
bulunan durumlar1 belirlemenin en basit yolu, drnek uzayimni birbiri ile ¢akigmayan
bolgelere ayirarak, istatistiksel grafikler (histogram) olusturmaktir. Ornek sayis,
yogunluk fonksiyonunun iyi bir sekilde tahmin edilebilmesi amaciyla yeteri kadar
bliyiik olmalidir. Yiiksek yogunluga sahip bolgeler muhtemel durumlar veya kiime
merkezleridir ve kiimeler arasindaki siirlar bu istatistiksel grafiklerde kullanilan vadi
(valley) ile ifade edilmektedir. Cok sayida Ornege ihtiya¢c duyulsa da bu yaklasimin
basarili olabilmesi iki sarta baghdir. Ilk olarak, diisiik boyutlu bdlgeler kotii yogunluk
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tahminine neden olurken, yliksek boyutlu bélgeler yogunluk tahmininde daha verimli
olmaktadir. Ikinci olarak, istatistiksel grafiklerde bulunan tepeleri (peaks) ve vadileri
(valleys) belirleyebilmek icin islemler, boyutu bilinen bir komsu iizerinden

gergeklestirilmektedir. Bu nedenlerden dolay1 boyut arttikca islemler zorlagsmaktadir.

Cok boyutlu istatistiksel grafiklerin arastirilmas1 ve saklanmasi i¢in gerekli olan

bellek ve islem zamani ¢ok biiyiik olmaktadir.
3.3.4 Bulanmik Kiimeleme

Su ana kadar anlatilan tiim algoritmalar 6rnekleri tek bir kiimeye yerlestirmektedir.
Diger bir deyisle, 6rnekler ayrik dizilere ayrilmaktadir, ayn1 kiimede bulunan 6rnekler
diger kiimelerde bulunan Orneklere gore birbirlerine daha benzerdir. Eger kiimeler
yogun ve birbirlerinden iyi sekilde ayrilmislar ise, ornekleri kiimelere yerlestirirken
herhangi bir belirsizlikle karsilasilmamaktadir. Sekil 3.17 (a)’da iyi sekilde ayrilmais,
kiime sinirlart belirgin iki kiime goriilmektedir. Eger kiime sinirlari belirgin degilse ve
kiimeler i¢ ice geecmis ise (Sekil 3.17 (b)), Orneklerin kiimelere yerlestirilmesi

zorlasacaktir. X, ve x, Ornekleri farkli kiimelere yerlestirilmelidir fakat x; ornegi x,
veya X,’nin bulundugu kiimelerden birine yerlestirilebilir. Boyle kiimeler bulanik

sinirlara sahip olmalidir.

Bulanik kiime teorisi 1965 yilinda Azerbaycanli Lotfi Zadeh tarafindan ortaya
konulmustur. Bu teoreme gore bir nesne lyelik derecesine gore farkli kiimelere ait
olabilmektedir. Uyelik derecesi [0, 1] arasinda degerler alabilmektedir. Siradan kiimeler

icin (kesin kiimeler), eger x, kiimenin elemani ise iiyelik derecesi 1 degil ise 0’dur.

Bulamk kiimelerde isex;, f (X;)2=0 gibi bir iyelik derecesine sahiptir veya
Z fy (xl.) =1 olan ¢. kiimeye aitlik derecesine sahiptir. Eger iiyelik derecesi 1’¢ esit ise
q

ornek o kiimeye tamamen dahildir. Uyelik derecesi arttik¢a kiimeye aitlik artmaktadir.

Aristo mantigina gore bir eleman ya o kiimeye dahildir ya da dahil degildir yani alacagi
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deger ya 1°dir ya da 0’dir fakat bulanik kiime teoremine gore X, 6rnegi ayni anda birden

fazla kiimeye ait olabilmektedir.

xzn
e o o o
«® ® «® ®
o o0 ® o ®
° ° ¢
X
(a) !
xzn
X
e o Py °
«® ® o o o .
o o0 ° o ® ® Kk
o0 °
° ° o o
(b) x

Sekil 3.17 (a) Iyi Ayrilmis Kiimeler, (b) i¢ ice Gegmis Kiimeler

Bulanik kiime teorisine dayali kiimeleme algoritmalarmmin ¢ogu paylastirmali
kiimeleme yapmaktadir, ¢ok az bir kismi hiyerarsi olusturmaktadir. Bulanik

kiimelemede en 6nemli adim tiyelik fonksiyonlarinin belirlenmesidir.

En fazla kullanilan bulanik kiimeleme algoritmasi, Bulanik C-yol (Fuzzy C-Means -
FCM) algoritmasidir. Yerel minimumlara takilmama konusunda k-yol algoritmasina
gore daha 1yi olmasmma ragmen FCM, karesel-hata degerinin yerel minimumlarina
takilmaktadir. Onceden de ifade edildigi gibi iiyelik fonksiyonlarmin belirlenmesi
bulanik kiimelemede en 6nemli islemdir. FCM, baslangicta rasgele kiime merkezleri
belirlemektedir. Buna ek olarak FCM her noktayi iiyelik derecelerine gore kiimelere

yerlestirmektedir. Tekrarlamali olarak kiime merkezleri ve her noktanin tiyelik derecesi
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belirlenerek kiime merkezleri dogru noktaya yerlestirilmektedir. Bu tekrarlama islemi,
kiime merkezi ile noktalar arasindaki uzakligi noktalarin iiyelik dereceleri cinsinden
ifade eden bir amag fonksiyonunun (yukarida belirtilen kriter fonksiyonu gibi) minimize

edilmesi ile gerceklesir.

Sekil 3.18 (a)’da sirasiyla dagilmis veriler, Sekil 3.18 (b)’de amag fonksiyonun
grafigi ve Sekil 3.18 (c)’de bulanik kiimeler goriilmektedir (Sekilde bulunan x isaretleri

kiime merkezlerini gostermektedir).
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Sekil 3.18 (a)Dagilmis Noktalar
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Sekil 3.18 (b) Amag Fonksiyonunun Grafigi
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Sekil 3.18 (¢) Bulanik Kiimelere Ayrilmis Noktalar
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3.3.5 Yapay Sinir Aglar ile Kiimeleme

Yapay sinir aglart (YSA) biyolojik sinir aglarindan esinlenerek ortaya atilmistir.
YSA son otuz yildir ¢ok yaygin olarak kiimeleme ve smiflandirma islemlerinde
kullanilmaktadir. YSA  asagidaki  sebeplerden dolayr 6rnek  kiimelemede

kullanilmaktadir.

1) YSA, sayisal vektorlerle islem yapmaktadir ve bu nedenden dolay1 kullanilacak
orneklerin nicel 6zellikleri goz onlinde bulundurulmalidir.

2) YSA, paralel ve ayrik islemler yapabilmektedir.

3) YSA, birbirleri arasindaki agirlik degerlerini 6grenebilmektedir. Kisaca YSA,
ornekleri diizgeleyebilen ve uygun agirliklarin secilmesiyle 6znitelikleri belirleyebilen

bir yapiya sahiptir.

Genelde giris verilerini kiimeleme amaciyla Rekabetgi Sinir Aglar1 (Competitive
Neural Networks), kullanilmaktadir. Rekabet¢i 6grenme isleminde, birbirine benzer
Ozellikte bulunan veriler ag tarafindan gruplandirilir ve tek birim (ndron) ile ifade edilir.
Bu gruplama islemi verilerin karsilikli iliskilerine gore kendiliginden yapilmaktadir.
Kiimeleme islemlerinde kullanilan en yaygin YSA yapilari, Kohonen Ogrenmesi
(Kohonen’s Learning Vector Quantization — LVQ), SOM (Self-Organizing Map) ve
Uyarlamali Rezonans Teorisi (Adaptive Resonance Theory) yapilaridir. Bu mimarilerin
calisma prensipleri ¢ok basittir. Hepsi tek katmandan olusmaktadir ve 6rnekler girisi
temsil eder ve ¢ikis ile iliskilendirilir. Girig ve ¢ikis arasinda bulunan agirlik degerleri
onceden belirlenmis bir sonlandirma kriterine ulasilincaya kadar tekrarlamali olarak
degismektedir (6grenme bu sekilde gerceklesmektedir) (Hagan ve digerleri, 1996, Jain
ve Dubes, 1988, Jain ve digerleri, 1999).

Herhangi bir oOrnek degeri, farkli tekrarlamalar icin farkli c¢ikis degerlerini
tetikleyebilir, bu 6zellik 6grenebilen sistemlerde kararlilik olarak belirtilmektedir. Bir
sistem, eger girislerden herhangi birisi tekrarlamalardan sonra c¢ikis iizerinde bir
degisiklige neden olmuyorsa kararlidir denilmektedir. Kararlilik konusu, algoritmanin

yeni verilere adapte olmasi 6zelligi olarak da bilinen uyarlanabilme konusu ile yakindan



61

ilgilidir. Kararhiligin saglanabilmesi i¢in 6grenme orani tekrarlamalar sonucunda sifira
yaklagmalidir ve bu da uyarlanabilme 06zelligini etkilemektedir. Tiim YSA modelleri,

olusturulacak kiime sayisin1 sinirlayan sabit ¢ikis sayisina sahiptir.

Bu kiimeleme metot ve algoritmalarinin disinda daha birgok kiimeleme metot ve
algoritmas1 bulunmaktadir giliniimiizde veri tabanlarinin giderek daha da biiylimesi
dolayistyla daha giincel algoritmalar ortaya ¢ikmaktadir. Tezde kullanilan algoritmalar

dordiincii boliimde detayli olarak anlatilmaktadir.

3.3.6 Medoidler Etrafinda Gruplama (PAM)

Bu algoritmada verilerin giris siras1 sonucu etkilememektedir. Iyi 6lgeklenebilen bir
algoritma degildir. Her bir kiime medoid ad1 verilen bir eleman ile tanimlanir. Medoid,
bir kiimedeki tiim elemanlara olan uzakliklarinin ortalamasi en kiiciik olan eleman
olarak tanimlanmaktadir. K adet medoid’den olusan set dncelikle rasgele secilir ve diger
elemanlar kendisine en yakin medoid ile ayn1 kiimeye dahil edilmektedirler. K-Medoids
algoritmasi olarak da bilinmektedir (Partitioning Around Medoids). Medoid yaklagimi
kullanilmas1 aykir1 degerlerin (outlier) daha etkili degerlendirilmesini saglamaktadir.
Her yeni elemanin bir medoid olup olamayacagi degerlendirilerek kiimeleme kalitesi
artirtlmaya calisilmaktadir. Hesaplamalar karmasik oldugundan dolay1 genis veri setleri
icin uygun degildir. (www.cs.ualberta.ca / ~zaiane / courses / cmput690 / slides /
Chapter8 / sld023.htm, www.unesco.org / webworld / idams / advguide /
Chapt7 1 1.htm).

3.3.7 CLARA Algoritmasi

Clara (CLustering LArge Applications) kiimeleme teknigi veri setini 6rnekleyerek PAM
algoritmasinin zaman karmasiklig1 degerini diisiirmektedir. Genis veri setlerinde PAM
algoritmasia gore daha etkili kiimeleme yapmaktadir. Algoritmanin ne kadar etkili

oldugu ornekleme boyutuna gore degisiklik gostermektedir (40+2k 6rnek alinmasinin
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iyl sonuglar verdigi belirtilmistir) (http://db.cs.sfu.ca / GeoMiner / survey / html /
node9.html).

3.3.8 CLARANS Algoritmasi

CLARANS (Clustering LARge Applications based upon raNdomized Search)
algoritmasinda, PAM algoritmasinin giris degerlerine ek olarak en yakin komsular da
g6z Oniinde bulundurulmaktadir. Tiim verinin ana bellekte olmasi kosuluyla PAM ve

CLARA algoritmalarina gore daha etkili kiimeleme yapmaktadir (Raymond ve Han,
2002).

3.3.9 BEA Algoritmasi

BEA algoritmast (Bond Energy Algorithms), veritabani tasariminda, verinin nasil
gruplanacagint ve fiziksel olarak sabit diske ne sekilde yazilacagi belirlemekte
kullanilmaktadir. Birlikte kullanilan 6zelliklerin kiimelenmesine dayanmaktadir. Sonug
olarak ortaya ¢ikan her kiimeye dikey parca (vertical fragment) adi verilir ve her bir

parga ayr1 yerlere kaydedilmektedir.

3.4 Biiyiik Veri Tabanlarinda Kiimeleme

Bu boliime kadar anlatilan algoritmalar bellege sigan ve dinamik olmayan veri setleri
i¢in tasarlanmistir. Genis veritabanlarinda kiimeleme yapmak icin, veritabaninin bir kez
veya daha az taranmasi, ¢evrimici ¢alisabilme 6zelligi, askiya alinabilir, durdurulabilir
ve geri doniilebilir olma, veri ekleme veya ¢ikarma sonucu giincelleme, kisith bellek ile
calisabilme, tarama sirasinda farkli teknikler kullanabilme, bir kaydin sadece bir kez

1slenmesi gibi kriterlere dikkat edilmektedir.
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Kiimeleme algoritmalarinin ¢ogu bellek yerlesimli biiyilik veri yapilarinda islem
yapmaktadirlar. Kiimeleme oOncelikle bir 6rnek set iizerinde uygulanmaktadir ve daha

sonra tiim veri tabaninda uygulanir. En c¢ok kullanilan kiimeleme algoritmalari

sunlardir: BIRCH, DBSCAN, CURE.

3.4.1 BIRCH Algoritmasi

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarchies) algoritmasi
biiylik boyutlu verilerin kiimelenmesi i¢in tasarlanmistir. Artimli ve siradiizensel bir
teknik kullanilmaktadir. Kiimeleme ic¢in gerekli bilgiyi yakalama amaciyla bir agag
olusturulur. Kiimeler hakkindaki bilgileri tutan Kiimeleme Ozniteligi (Clustering
Feature) Ozelligine dayanir. Hem bellek, hem de zaman bakimindan dogrusaldir.
Algoritmanin etkili ¢aligmasinda esik degerinin se¢imi ¢ok dnemlidir. Eger esik degeri
uygun degilse agacin tekrar tekrar bastanbasa olusturulmasi gerekebilir (Zhang ve

digerleri, 1996).

3.4.2 DBSCAN Algoritmasi

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) algoritmasi
minimum boyuta ve yogunluga sahip olan kiimeler olusturmayr hedeflemektedir.
Yogunluk, birbirlerinden belli uzaklikta bulunan en az sayida nokta olarak
tanimlanmaktadir.  Kiimelenmemis  degerlerin  yeni  kiimeler  olusturmasi
engellenmektedir ve herhangi bir kiimeye yerlestirilemeyen noktalar giiriiltii olarak
degerlendirilmektedir. DBSCAN, CLARANS ile karsilastirilmis ve veri setindeki tiim
kiimeleri ve giriiltii degerlerini buldugu goézlenmistir (CLARANS daha etkisiz)
(Grizaite ve Innerhofer-Oberperfler, 2005).
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3.4.3 CURE Algoritmasi

CURE ( Clustering Using REpresentatives) algoritmasinda Daralma Etkeni
(Shrinkage Factor) kullanilarak kiimelenmemis degerler kiimelerin kitle merkezi
degerlerine dogru cekilirler. BIRCH ve MST yaklagimlartyla karsilastirilmis ve her

ikisinden de daha kaliteli kiimeler olusturdugu goriilmistiir (Guha ve digerleri, 1998).

3.5 Kategorik Ozellikler Ile Kiimeleme

Geleneksel algoritmalar  kategorik  veriler dstinde her zaman etkili
calismamaktadirlar. Sorunun tanimlanmasi amaciyla cesitli teknikler

kullanilabilmektedir (Siradiizensel algoritmalar gibi).

3.5.1 ROCK Algoritmasi

Hem boolean, hem de kategorik veriyi hedeflemektedir. Veriler arasindaki
baglantilarin sayisina dayanan bir benzerlik 6lgiitii kullanilmaktadir. Bir eleman cifti
arasindaki benzerlik degeri esik degerini asarsa komsu olarak kabul edilmektedirler.
ROCK (Robust Clustering Using Links) algoritmast disinda COOLCAT, LIMBO ve
CLICK gibi algoritmalar da kullanilmaktadir (Guha ve digerleri, 2000).

Tanimlanan bu algoritmalar disinda farkli amaclar da kullanilmak {izere bir¢ok
kiimeleme algoritmas1 bulunmaktadir. Cizelge 3.2°de farkli kiimeleme algoritmalari

hakkinda kisa bilgiler sunulmaktadir.



Cizelge 3.2 Kiimeleme Algoritmalarinin Karsilastirilmasi

Algoritma Tiir Alan Siire
Tek Bag Siradiizensel O(n?) O(kn?)
Ortalama Bag Siradiizensel O(n?) O(kn?)
Tam Bag Siradiizensel O(n?) O(kn?)
MST Siradiizensel/Paylastirmali | O(n”) O(n’)
Karesel Hata Paylastirmali O(n) O(tkn)
K-yol Paylastirmali O(n) O(tkn)
En Yakin Komsu Paylastirmali o(n?) o(n?)
PAM Paylastirmali o(n?) O(tk(n-k)?)
BIRCH Paylastirmali O(n) | O(n) Tekrar olusturma yok
CURE Karma O(n) O(n)
ROCK Toplayici o(n?) O(n’lgn)
DBSCAN Karma Oo(n’) O(n’)
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DORDUNCU BOLUM
TEZDE KULLANILAN ALGORITMALAR

4. TEZDE KULLANILAN ALGORITMALAR

Bu bolimde, tezde gergceklenen algoritmalar yer almaktadir. Gergeklenen
algoritmalarin adimlar kisaca anlatilmakta ve uygulama alanlar1 hakkinda kisaca bilgi

verilmektedir.

4.1 En Kiiciik Tarama Agaci Algoritmasi

En kiiglik tarama agac1 (Minimum Spanning Tree - MST) algoritmasi, ayn1 zamanda
ZAHN kiimeleme algoritmas1 olarak da ifade edilmektedir. Algoritmanin adimlari

asagidaki sekildedir:

1) Verilen n &rmek igin MST olusturulur (Oklit uzaklik &lgiimleri kullanilarak
kenarlarin agirliklar1 belirlenir).

2) MST’de bulunan uyugsmayan kenarlar tespit edilir.

3) Uyusmayan kenarlar silinerek bagli elemanlar elde edilir ve kiimeler olarak

adlandirlir.

Algoritmada bulunan en 6nemli adim uyusmayan kenarlarin tespit edilmesidir. Bu
kenarlarin tespit edilebilmesi amaciyla ZAHN cesitli kriterler belirlemistir. Mesela, eger
bir kenarin agirligi (Oklit uzaklig1) kendisine yakin olan kenarlarin agirliklarmin
ortalamasindan oldukga biiyiik ise o kenar uyusmayan kenar (inconsistent edge) olarak
belirlenir. Boylece, uyusmayan kenarlar kiime ayirimlar ile iliskilendirilmistir. Sekil
4.1°de uyusmayan kenarlar ve belirlenen kiimeler goriilmektedir. Bu iki kiime ikinci

adimda E ve F arasinda bulunan kenar ortadan kaldirilarak ii¢ kiimeye ayrilabilir.
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Ayrica belirlenen esik degerinden daha biiyiik agirlik degerlerine sahip olan kenarlarda

uyusmayan kenar olarak segilebilmektedir.

Uyusmayan Kenarlar r"’/

(Esik Degeri 0.65 secilmigtir)

Sekil 4.1 MST ile Kiimelerin Olusturulmasi

Oncelikle daha yogun kiimeler tespit edilmeli ve silinmeli, sonra kalan verilerin
analizi yapilmalidir. MST nin iki boyuttan daha fazla boyutlu durumlarda uygulanmasi
zorlagmaktadir. Yine de MST ile kiimeleme, karesel-hata degerini kullanan

paylastirmali kiimeleme tekniklerinin en 6nemlileri arasindadir.

4.2 Bagill Komsuluk Degeri Ve Gabriel Cizge Algoritmalar

Kiime analizinde MST disinda yukarida da ifade edilen bagil komsuluk degeri
(Relative Neighborhood Value-RNG) ve gabriel ¢izge (Gabriel Graphs-GG) metotlar
da kullanilmaktadir. RNG ve GG algoritmalar1 drnekler iizerinde sezgisel gruplamay1
elde edebilmek amaciyla uygulanmistir. Bu ¢izgeler, tam ¢izgede bulunan n(n—1)/2
kenardan, yapiy1 olusturabilmek amaciyla bir alt kiime segerler. Ayrica bu cizgeler

sadece kenarlarin uzunluklarina baghdir.
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RNG metodunda x; ve x; 6rnekleri bagil komsular olarak tanimlanmustir ve sadece

asagidaki kosul saglantyorsa birbirine baglidir.

d(xi,xj):max{d(xl.,xk),d(xj,xk )}, tiim k degerleri icin, k #i,k # j 4.1)

Denklem (4.1)’de bulunan d (xi,xj) ifadesi, x;, ve x, arasindaki oklit uzakligini
ifade etmektedir. Bir bagka deyisle, diger hi¢cbir nokta LUNE (xi,xj) ’da bulunmuyorsa,
X, ve x; Ornekleri RNG’de birbirine baghdir. LUNE (x[,x j) ifadesi, x; ve x;’de
merkezlenmis ve d(xi,x‘j) yarigapli iki diskin kesisimini ifade etmektedir.
LUNE (xi,x j), RNG’nin etki bolgesidir ve Sekil 4.2 (a)’da gosterilmistir. GG ise su
sekilde tamimlanmaktadir, x; ve x, noktalari GG’de sadece asagidaki esitligin

saglandig1 durumlarda birbirine baghdir.

A’ (x,.x,)<d’ (x,.x,)+d’ (x,.x, ); tiim k degerleri igin, k # i,k # j (4.2)

Diger higbir nokta DISK (xi,x j) "de bulunmuyorsa, x; ve x, noktalari GG’de
birbirine baghdir. DISK (x,.x;) ifadesi, d(x,.x,) ¢aph diski ifade etmektedir. DISK,

GG’nin etki bolgesidir ve Sekil 4.2 (b)’de gosterilmistir.

RNG GG
{"” .~‘\~ il TN
X X X X
] 1 ] 1
. -",r
\
\~ ‘4'
~~-.-—’
@ (b)

Sekil 4.2 RNG ve GG i¢in Etki Bolgeleri
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RNG ve GG algoritmalarinin iki boyutlu veriler i¢in olusturulmasi gayet kolay
olmasima ragmen c¢ok boyutlu veriler i¢in islemler daha da zorlagmaktadir (Jain ve

Dubes, 1988).

4.3 Delaunay Ucgen Metodu

Delaunay iicgen metodu (Delaunay Triangulation-DT) 6rnek analizinde kullanilan
bir diger ¢izge yapisidir. DT nin hesaplanabilmesi i¢in etkili ve verimli bir¢ok algoritma
bulunmaktadir, ayrica RNG ve GG, DT’de bulunan kenarlardan bazilarini silerek
kolayca hesaplanabilmektedir. DT nin en giizel tanimu ikili (dual) yapist olan “Dirichlet
Mozaikleri (Dirichlet Tessellation)”’nin agiklanmasi ile gerceklestirilir. R? (d boyutlu
oklit uzay1)’de bulunan # gibi bir 6rnek dizisinin Dirichlet mozaigi (Sekil 4.3) ile

kiimelenmesi (ayn1 zamanda Voronoi diyagrami olarak da bilinmektedir), R ’nin her

x, ornek vektorii civarinda hiicrelere bolinmesidir. Hiicre siirlarim, x,’yi diger (n—1)

ornekle birlestiren cizgilerin dikey agiortaylarinin kesisimleri belirlemektedir. Bu

nedenle her hiicre disbiikey bir ¢okgen seklindedir.

Sekil 4.3 Dirichlet Mozaigi (Voronoi Diyagrami)
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DT nin bir diger tanimu ise su sekildedir. x; ve x,’yi birlestiren kenar sadece, x; ve
X, ’yi de igeren Dirichlet mozaigi ile olusturulmus iki hiicre ortak bir sinir1 paylasiyorsa

DT’ye dahildir. DT nin sik olarak kullanildigr uygulama alanlar1 biyoloji (farkli kus
tiirlerinin lireme alanlar1) ve cografya (bolgelerin agag tiirlerine gore ayrilmasi)’dir.
Fakat bu uygulamalar sadece iki boyutlu veriler i¢in yapilmigtir. Ayni1 zamanda,
MST’de oldugu gibi noktalar arasinda bulunan kenarlar Voronoi diyagramindan farkl
olarak, esik degerinden biiyiik kenarlarin kaldirilmasiyla da kiimelenebilmektedir. Sekil
4.4°de goriilen veri noktalar sirastyla MST (Sekil 4.5), RNG (Sekil 4.6), GG (Sekil 4.7)
ve DT (Sekil 4.8) i¢in kiimelere ayrilmistir.

Sekil 4.4 Kiimelenecek Olan Veri Noktalari
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Sekil 4.7 GG

Sekil 4.8 DT

RNG, GG ve DT tabanli kiimeleme algoritmalart ZAHN’m MST tabanh

algoritmasina ¢ok benzemektedir. Sadece bu algoritmada bulunan ilk adim, “Verilen n
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ormek i¢cin MST olusturulur’, “Uygun c¢izge yapist olusturulur” seklinde
degistirilmelidir. Cok fazla sayida kenar igeren ¢izgelerde, uyusmayan kenarin
belirlenmesinde kullanilacak olan sezgisel yontemin se¢imi daha karmasik hale
gelmektedir. MST igin bir kenarin kaldirilmasi her zaman iki kiime olusturmaktadir.
Ayni durum RNG, GG ve DT i¢in gegerli degildir ¢iinkii iki nokta arasinda birden fazla
kenar (yol) bulunabilmektedir. RNG, GG ve DT uygulamalari, ¢ok boyutlu durumlarda

hesaplamalarin karmasiklagsmasindan dolay1 sinirlidir.

Bazi bilim adamlari MST yerine GG ve RNG’nin kullanimmi daha uygun
bulmaktadir. Bu sebeplerden ilki, RNG ve GG’nin Orneklerin yerlerinin degisimine
MST’ye gore daha az duyarl olmalaridir. Ikincisi, GG ve RNG ile olusturulan gizgeler
MST ile olusturulan ¢izgelerin alt ¢izgeleri oldugundan dolay1, GG ve RNG daha biiyiik
birbirine baglilik dereceleri gdstermektedir ve boylece MST’ye gore kiime yapilarinin
olusturulmasinda daha uygun olmaktadir. DT algoritmasi iki boyutlu orneklerin
kiimelenmesinde daha kullamishdir. Bunlara ek olarak unutulmamalidir ki,

algoritmalarin performanslari verilere baglidir (Jain ve Dubes, 1988).

4.4 En Yakin Komsu Kiimeleme Algoritmasi

Kiimelerin belirlenmesinde kullanilan en dogal yol, en yakin komsu (Nearest
Neighbor) 6zelliginin kullanilmasidir. Bir 6rnek kendine en yakin komsusu ile ayni
kiimeye konulmaktadir. Eger iki 6rnek ayni komsuyu paylasiyorsa birbirine benzer
olarak kabul edilir. Cizge kuramli metotlar en yakin komsu ozelligiyle yakindan
iliskilidir, bununla birlikte, kiimelerin olusturulma sekli ve en Onemlisi en son

paylasimin belirlenmesi agisindan birbirlerinden agik sekilde farkli 6zelliktedirler. H
={X,,X,,...,X,} Ornek dizisini K kiimeye aywrmak amaciyla asagidaki adimlar

yapilmalidir. Kullanici en yakin komsuluk degeri i¢in bir esik degeri, ¢, belirlemelidir.

1) i <1 ve k <1 olarak belirlenir ve x, drnegi C, kiimesine atanir.
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2) i<« i+1 olarak belirlenir. Biraz dnce kiimelenen 6rneklerin arasindanx, 'nin en
yakin komsusu bulunur. 4 ifadesi x; ile en yakin komsusu arasindaki uzaklig: ifade
etmektedir. En yakin komsunun m. kiimede oldugu varsayilsin.

3) Eger d, <t 1se, x;0rnegi C, kiimesine atanir. Degilse, k< k+1 olarak
belirlenir ve x; 6rnegi yeni olusturulan C, kiimesine yerlestirilir.

4) Eger tim Ornekler kiimelere atanmigsa islem bitirilir. Atama islemi bitmemis ise

ikinci adima donilir.

Olusturulan kiime sayis1i, K, ¢ parametresinin bir fonksiyonudur ve ¢ degeri arttikca

daha az kiime olugmaktadir.

4.5 Karsihiklh Komsuluk Degeri Kiimeleme Algoritmasi

Karsiliklil komsuluk degeri (Mutual Neighborhood Value-MNYV) algoritmasi,
Karsilikli  Yakinlik (Mutual Nearness) ile ifade edilen ve en yakin komsuluk
algoritmasina benzer bagka bir kiimeleme algoritmast da bulunmaktadir (Gowda ve

Krishna, 1978). Bu algoritmada, x;, X, nin p. yakin komsusu vex;’de x,’nin g. yakin

J?

komsusu ise, X, ve X, arasindaki MNV degeri (p+gq) ile tammlamr. MNV

kiigiildiikge 6rnekler birbirine daha benzer hale gelmektedir.

1) Her 6rnek i¢in & tane en yakin komsular belirlenir.

2) Tum Ornekler i¢cin MNV hesaplanir. x, ve X, Ornekleri verilen & degeri igin

karsilikli komsu degillerse, MNV (xl. X j) keyfi olarak se¢ilen biiyiik bir sayiya atanir.

3) MNV degeri 2 olan tiim Ornek ciftleri belirlenir ve bu 6rnek ciftleri en kiiciik
uzaklik degerine sahip ¢iftlerden baslanarak ayni kiimede birlestirilir. Bu adim MNV

degeri 3, 4, ..., 2k icin tekrarlanarak hiyerarsi olusturulur.

Komsuluklar1 belirleyen & degeri algoritmanin performansinda onemli rol

oynamaktadir. Kiicliik £ degerleri ¢esitli giiclii kiimelerin olusmasina sebep olurken,
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biiyik & degerleri zayif kiimelerin olugmasina sebep olmaktadir. & degeri,
algoritmanin sonug olarak tek bir kiime olusturabilmesi i¢in her zaman yeterince biiyiik

secilmelidir (Jain ve Dubes, 1988)..

4.6 Destek Vektorleri ile Kiimeleme

Kiimelendirme metotlar1 ve algoritmalar1 dnceden belirlenmis kurallara gore verileri
gruplandirmaktadir. Destek vektorleri ile kiimelendirme (Support Vector Clustering -
SVC) islemi yapilirken, elimizde bulunan veriler, uygun bir kernel fonksiyonu
(Gaussian kernel fonksiyonu) ile farkli uzaya taginmaktadir ve burada verilerimizi
cevreleyen en kiigiikk c¢apli kiireler hesaplanmaktadir. Bulunan kiireler tekrar veri
uzayimiza tagindiginda verilerimiz c¢evreleyen dig hatlar ortaya ¢ikmaktadir. Bu dis
hatlar, kiime smmirlar1 olarak adlandirilmaktadir. Bu hatlar iizerinde kalan veriler de

destek vektorleri olmaktadir.

X, ;i=1,2,....,] veri seti, lineer olmayan @® doniistimii ile daha biiyik boyutlu

Oznitelik uzayina taginmaktadir ve burada en kiigiik R yarigapl kiire aranmaktadir.

Problem asagidaki gibi tanimlanmaktadir:

Amag Fonksivonu min R*

(4.3)

2
Kisitlar (D(Xl.)—aH <R*:i=12,.,]

a degeri kiirenin merkezini ifade etmektedir. Probleme gevsek degiskenler eklenirse

asagidaki problem elde edilir.

Amag Fonksiyonu min R*

(4.4)

2
Kisitlar q)(xl.)—aH SRZ-I-Q. ; €,>05i=12,..,/

Lineer olmayan en iyileme probleminin ¢6ziimi i¢in Lagrange fonksiyonu

tanimlanmaktadir:
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L=R’ _Z(Rz + 51’ _HCD (Xi)_aHZ )ﬂz - Z;é:i;ui + CZ; 51' (4.5)

B >0 ve p >0 katsayilar lagrage katsayilarini ifade etmektedir. C katsayisi bir
sabittir ve problemi hatalara karsi biraz daha esnek olabilmesi i¢in eklenmistir. Birinci
dereceden kosullar1 bulabilmek amaciyla lagrange fonksiyonunun sirasiyla R, a ve

€, ’ye gore tiirevleri asagida goriilmektedir.

S_Zi:o = 2R—ZI:2R,BI.=0 = 21{1—2@]:0 = Zl:ﬂl:l (4.6)
i=1 i=1 i=1

oL l

—=0= a:;ﬂi@(x[) (4.7)

oL _ A

%—0 = B=C-u (4.8)

Bunlara ek olarak KKT (Karush Kuhn Tucker) tamamlayici kosullar1 da gz oniinde

bulundurulmalidir (Venkataraman, 2001).

giﬂi =0 4.9)

2
(R2+§,.—HCD(XI,)—aH jﬁ,:O;i:l,z,...,z (4.10)

(4.10) denkleminden, herhangi bir X, noktasinin 6znitelik uzaymdaki goriintiisii,
;20 ve & 20 durumunda kirenin disinda kalmaktadir. (4.9) denkleminde eger
4, =0 almirsa ve (4.8)’de yazilirsa S, = C elde edilmektedir. Bu durumlar saglayan

noktalar Simirlandirilmis Destek Vektorleri (Bounded Support Vectors-BSV) olarak

adlandirilmaktadir. Eger, & =0 degerini alirsa, x; noktasinin Oznitelik uzayindaki
goriintiisii kiirenin i¢inde veya smirinda kalmaktadir. Ayrica, 0< 8, <C durumunda
(4.9) denkleminden yola ¢ikarak, x; noktasinin 6znitelik uzayindaki goriintiisti q)(xl.) ,

kiirenin yiizeyinde bulunacaktir. Bu kosulu saglayan noktalar ise Destek Vektorleri
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(Support Vectors-SV) olarak adlandirilmaktadir. Eger C >1 olursa, (4.6) denklemine
gore herhangi bir BSV bulunmamaktadir.

Bu agiklamalardan yola ¢ikarak R, a ve 4 degiskenlerini elenebilir ve lagran;
fonksiyonu, [, degiskenlerinin bir fonksiyonu olarak tekrardan yazilabilir. Bu

durumdaki lagranj fonksiyonu, Wolfe Ikincil Form olarak adlandirilmaktadir.

szl:q)(xl.)zﬂj—zl:,BiﬂjCD(xl.)-(D(xj) (4.11)

i,j=1

(4.11) denkleminde bulunan i¢ ¢arpim yerine uygun bir kernel (Mercer Kernel)
fonksiyonu yazildiginda, denklem asagidaki sekilde degismektedir. Burada Gaussian

kernel fonksiyonu kullanilmistir. ¢ degeri, fonksiyonun genisligini ifade etmektedir ve

esik degeri yerine kullanilmaktadir.

2
K(x,.,xj):e_qux"_XfH (4.12)
! !
W:ZK(Xiaxi)ﬂj_ZﬂiﬂjK(Xi’Xj) (4.13)
P i 7=1

Herhangi bir x; mnoktast i¢in kiirenin yarigapt asagidaki denklem ile

hesaplanmaktadir.
2
R (x)=|0(x,) -4 (4.14)

(4.7) denklemi ve boliim 2’deki kernel tanimindan yol ¢ikarak yarigap ifadesi tekrar

yazilirsa,

R(x):K(x,x)—ZZZ:,BJK(Xj,X)—Zl:,Bi,b’jK(xixj) (4.15)

iajzl

elde edilmektedir. Kiirenin yarigapi,
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R(x)= {R (x,)|x; noktas: bir Destek Vekto"rii'diir} (4.16)

Veri uzayinda bulunan noktalari ¢evreleyen kiirenin dis hatlarini belirleyen set ise,
{x|R(x)=R]} (4.17)

(4.16) ifadesine gore, SV’ler kiime sinir1 iizerinde, BSV’ler kiime diginda ve diger
tiim noktalar kiime icerisinde bulunmaktadir. Asagidaki sekillerde sirasiyla dagilmis

durumda olan veriler, SV’ler ve kiimelendirilmis veriler goriilmektedir.

Secilen kernel fonksiyonuna goére SVM’nin de yapisi degismektedir. Yapay sinir
aglarinda farkli gorevler icin farklt mimariler segilirken SVM’lerde ise farkli gorevler
icin farkli kernel fonksiyonlar se¢ilmektedir. Asagidaki sekillerde sagilmis veriler ve

bunlarin destek vektorleri ile kiimelenmesi gosterilmektedir.

Sekil 4.10°da, C =1 alinmustir ve kernel fonksiyonunda bulunan g degeri sirasiyla,
0.3 (a) 3 (b) ve 10 (c) olarak alinmistir. SV’ler daire i¢inde gosterilmistir ve g degerini

artirdigimiz zaman SV sayisi artmakta bdylece daha belirgin kiimeler ortaya

ctkmaktadir. Burada C =1 olmasi nedeniyle BSV bulunmamaktadir.
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Sekil 4.10 (a) g = 0.3 I¢in Destek Vektorleri
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Sekil 4.11 (a) g =0.3 Kiimelere Ayrilmis Veriler (4 kiime)

_\

Sekil 4.11 (b) ¢ =3 Kiimelere Ayrilmis Veriler (7 kiime)
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Sekil 4.11 (¢) g =10 Kiimelere Ayrilmis Veriler (10 kiime)

8%

farin

Kiimelendirme algoritmasi farkli kiimeler ait olan noktalar1 ayirt edememektedir. Bu
ayirimi yapabilmek amaciyla R(X) (kiime sinirlar1) ifadesini de kapsayan bir yaklagim
kullanilmistir. Bu yaklasima gore, “farkli kiimelere ait veri c¢iftlerini birlestiren
herhangi bir yol (path), oznitelik uzayinda kiirenin diginda kalmalidir” (Vapnik ve
digerleri, 2001). Bu nedenle, yol (path), R(y) > R gibi y veri setinin bir bolimiini
icermektedir. Bu tanimlamalar 1s181nda, 6znitelik uzayindaki goriintiileri kiirenin i¢inde

veya tlzerinde bulunan X; ve X, veri giftleri arasinda Aij komsuluk matrisi

tanimlanmastir.

i

B 1 Y degerleri X; ve X g ¢iftlerini birlestiren dogru pargasi iizerinde ise
0 ; aksi halde

Bu komsuluk matrisin tanimi ile kiimeler birbirine baglanmis bilesenler olarak
tanimlanmistir. Bu matris tanimi ile BSV’ler smiflandirilmamis olur ¢iinkii 6znitelik

uzaymnda BSV’lerin goriintiisii kiime sinirlarmin diginda kalmaktadir. Siniflandirma

yapmadan birakilabilecegi gibi en yakin oldugu kiimeye de dahil edilebilirler.
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Yukarida tanimlandigi iizere, veri uzayindaki kiime sinirlarinin sekli, iki parametreye
baghdir. g, Gaussian kernel fonksiyonun genislik ifadesi ve C, yumusatma sabiti. ¢
degerinin arttirllmasi ile destek vektor sayisi artmaktadir (Horn ve digerleri, 2000).

Tezde yapilan kiimeleme islemlerinde her zaman C =1 secilmistir.



BESINCI BOLUM
BENZETIM SONUCLARI

5. BENZETIM SONUCLARI

Bu boéliimde benzetimlerde kullanilan veri setleri ve farkli algoritmalara gore yapilan

kiimeleme islemlerinin sonuglar1 yer almaktadir.

Benzetimlerde kullandigimz ilk veri seti literatiirde Iris (Siisen, zambak gibi kilig
seklinde yapraklar1 olan ve gosterisli cigeklerden olusan bir grup) ¢icegi olarak
adlandirilan ve 1935 yilinda E. Anderson tarafindan “Bulletin of the American Iris
Society” dergisinde yayimlanan “The irises of the Gaspé peninsula” adli makalede
sunulmustur. Ug farkli tiirde (Setosa, Versicolor, Virginica) iris ¢igeginden 50’ser drnek
alinmistir (Sekil 5.1, Sekil 5.2, Sekil 5.3), bu 6rnekler cm olarak ¢igeklerin ¢anakyaprak
uzunlugu, canakyaprak genisligi, tagyaprak uzunlugu ve tagyaprak genisligi
Ol¢iimlerinden olusan dort boyutlu bir veri setidir. Bu veri seti daha sonra 1936 yilinda
R. A. Fisher tarafindan, “Annals of Eugenics” dergisinde “The use of multiple
measurements in taxonomic problems” isimli makalesinde sundugu dogrusal ayirim
fonksiyonu tekniginin baglatilmasinda kullamilmistir. Asagidaki resimlerde iris
ciceklerine ait oOrnekler goriilmektedir. Sekil 5.5’de farkli iki Ozelligine gore

olusturulmus noktalar goriilmektedir.

Sekil 5.1 iris Setosa
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Sekil 5.3 Iris Virginica

Kiimeleme islemlerinde kullanilan diger bir veri seti de B.D. Ripley’in 1996’da
yaymladigi “Pattern Recognition and Neural Networks” isimli eserinde bulunan
Avustralya kaya yengeclerinin (Leptograpsus, Sekil 5.4) farkli 6zelliklerine gore 6l¢iim

degerlerinin bulundugu bes boyutlu bir veri setidir.

Leptograpsus
variegatus

.Murtun & Miler, 1908
Sekil 5.4 Avustralya Kaya Yengeci

(http://www .seafriends.org.nz/enviro/crust/grapsida.htm)



86

Bu yengecler mavi ve turuncu olmak iizere iki farkli renkte bulunmaktadir. On lob

uzunlugu, kabuk uzunlugu, kabuk genisligi, viicut derinligi ve arka genisliklerinin

Olgiimlerinden olusan veri setinde mavi-disi, turuncu-disi, turuncu-erkek ve mavi-

erkek’lerden 50’ser tane Ornek almmustir. Sekil 5.6’da farkli iki Ozelligine gore

olusturulmus noktalar goriilmektedir. Bu iki degerlendirme (benchmark) veri seti

disinda MATLAB ortaminda rasgele olusturulmus iiclincii bir veri seti de (DATA)

karsilagtirmalarda kullanilmistir. Bu veri seti Sekil 5.7°de goriilmektedir. Gergeklenen

algoritmalarda kullanilan verieler bu islemlerden 6nce normalize edilmistir.
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5.2. Algoritma Benzetim Sonuglar:

Yedi farkli algoritma, tiim veri setleri igin, alt1 farkli esik degeri i¢in ¢aligtirilmis ve
asagidaki sonuglar elde edilmistir. Diger algoritmalardan farkli olarak, SVC ve MNV

algoritmalarinda esik degeri yerine sirasiyla q ve en yakin komsuluk degerleri

kullanilmigtir. Esik degerleri veri setlerine gore olusturulan yakinlik matrisinden elde
edilen en fazla, en az ve ortalama yakinlik degerlerine gdre her veri seti i¢in ayr1 ayri
belirlenmistir. Ikinci adim olarak, veri setlerine isaret giiriiltii oran1 (SNR) 24Db ve
45Db olan giiriilti isaretleri eklenmis ve bu durum icin kiimeleme islemleri
tekrarlanmustir. Iris veri seti 4800 bayt, Crab veri seti 8000 bayt ve diger rasgele
olusturulmus veri seti 1120 bayt yer kaplamaktadir.

5.2.1 En Yakin Komsu Algoritmasi i¢in Sonuglar

En yakin komsu algoritmasinin diger algoritmalara gore siire bakimindan ve flops
sayis1 bakimindan daha hizli oldugu goriilmektedir. Bunun nedeni, noktalarin herhangi
bir yapiya ihtiya¢ duyulmadan kiimelere ayrilmasidir. Secilen biiytik esik degerleri igin
tiim noktalar tek bir kiimeye dahil edilirken esik degerinin azaltilmasiyla kiime sayisinin
arttigi goriilmektedir. Ayrica algoritma, veri setlerine eklenen giiriiltillerden ¢ok az
oranda etkilenmektedir. Bu tez calismasinda ger¢eklenen algoritmalar arasinda, tiim
ozellikler g6z oniinde bulunduruldugunda En Yakin Komsuluk Algoritmasi en verimli
algoritmadir.Gergeklenen algoritma icin elde edilen sonuglar Cizelge 5.1°de

goriilmektedir:
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Cizelge 5.1 En Yakin Komsu Algoritmasi i¢in Sonuglar

IRIS GURULTUSUZ GURULTULU
esik degerleri | Gjjre (sn.) | Flops | Kiime Sayisi Kiime Sayist
45Db | 24Db
0.1 0.735 89867 1 1 1
0.05 0.735 89867 1 1 1
0.02 0.734 89868 2 2 1
0.015 0.733 89869 3 3 3
0.01 0.720 89875 9 9 7
0.008 0.719 89881 15 15 14
esi(kj i?eljeri Siire (sn.) | Flops | Kiime Sayis1 415(]l;gle S;Z;;lb
0.05 1.688 159817 1 1 1
0.02 1.688 159817 1 1 1
0.01 1.1689 159819 3 3 3
0.007 1.69 159821 5 4 6
0.006 1.7 159824 8 8 9
0.005 1.703 159830 14 14 15
e;k) dAe’gI‘eﬁe | Siire (sn.) | Flops | Kiime Sayisi 41;1;:1e S:Z;;L
0.5 0.109 19547 1 1 1
0.1 0.109 19548 2 2 2
0.08 0.109 19549 3 3 2
0.065 0.109 19550 4 4 5
0.04 0.109 19553 7 7 7
0.02 0.11 19557 11 11 11

5.2.2 En Kii¢iik Tarama Agaci (MST) Algoritmasi icin Sonuglar

Sonuglardan da goriilecegi gibi flops sayisi en yakin komsuluk algoritmasina nazaran
daha fazladir bunun sebebi ¢izge yapilarinin 6nce olusturulup daha sonra kiimeleri
olusturmak amaciyla pargalanmasindan kaynaklanmaktadir. En yakin komsuluk
algoritmasinda ise veriler, herhangi bir yap1 olusturulmadan direk en yakin komsunun
bulundugu kiimeye dahil edilmektedir. Kiime sayisi, secilen esik degerinin azalmasi ile
burada da artmaktadir. Crab ve IRIS wveri setleri i¢in kiime sayisi, ¢cok kiiciik esik
degerleri icin asir1 derecede artmaktadir, bunun sebebi ise bu veri setlerinde bulunan
noktalarin 6zniteliklerinin birbirlerine ¢ok yakin olmasindan kaynaklanmaktadir. Veri
setlerine eklenen giiriiltiilerden, verilerin kesin sinirlarinin oldugu setlerde (DATA) ¢ok
fazla etkilenmemekte, i¢ ige girmis verilerin oldugu setlerde ise giiriiltii oran1 arttik¢a
kiime sayis1 da artmaktadir. Gergeklenen algoritma i¢in elde edilen sonuglar Cizelge

5.2’de goriilmektedir:
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Cizelge 5.2 En Kiiciik Tarama Agac1 Algoritmasi i¢in Sonuglar

IRIS GURULTUSUZ GURULTULU
esik degerleri | Gjjre (sn.) | Flops | Kiime Sayisi Kiime Sayist
45Db | 24Db
0.1 10.969 | 367879 1 1 1
0.05 5.64 360979 1 1 1
0.02 2.141 355836 3 3 4
0.015 1.437 355570 6 6 7
0.01 0.812 35772 29 25 30
0.008 0.672 362490 49 50 60
esi(kj i?eljeri Siire (sn.) | Flops | Kiime Sayis1 415(]l;gle S;Z;;lb
0.05 20.516 | 770996 1 1 1
0.02 7.578 754420 1 1 1
0.01 2.484 747614 2 2 3
0.007 1.485 751257 10 9 13
0.006 1.281 751213 24 23 20
0.005 1.141 753814 44 45 57
e;k) dAe’gI‘eﬁe | Siire (sn.) | Flops | Kiime Sayisi 41;1;:1e S:Z;;L
0.5 1.562 52673 1 1 1
0.1 0.547 49665 1 1 1
0.08 0.391 49139 1 1 1
0.065 0.281 48490 2 2 2
0.04 0.219 48699 5 4 4
0.02 0.188 48451 7 7 8

5.2.3 Delaunay Ucgen (DT) Algoritmasi icin Sonuglar

Cok karmasik bir ¢izge yapisina sahip oldugundan dolay1 flops sayisi ¢ok fazladir,
MST algoritmasinda oldugu gibi 6nce tiim ¢izge olusturulmakta ve daha sonra esik
degerine gore alt cizgelere parcalanmaktadir. Fakat kiimeler olusturulurken dikkat
edilmesi gereken nokta, ayni veri lizerinde birden fazla yol oldugundan dolayi, MST
algoritmasinda DATA veri setinde 0.02 esik degeri i¢in 4 kiime olusurken, DT
algoritmas1 i¢in 3 kiime olusmaktadir. Boyut arttikca islemsel karmasiklik da
artmaktadir. Asil kullanim alanlar1 biyoloji ve cografya gibi bilim dallaridir. Boyle bir
calisma, 1978 yilinda Howe S.E. tarafindan “Segilen bir bolgenin agag tipine gore
parcalara ayrilmasit amaciyla gol tortularinda bulunan polenlerin goézlemlenmesi”
seklinde bir uygulama gerceklestirmistir (Jain ve Dubes, 1988). Literatiirde bulunan
uygulamalarin neredeyse tiimii iki boyutlu veriler i¢in yapilmistir (bu nedenle IRIS ve
CRAB veri setlerinin 3. ve 4. dznitelikleri géz 6niinde bulundurulmustur). Gergeklenen

algoritma i¢in elde edilen sonuglar Cizelge 5.3°de goriilmektedir:
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IRIS GURULTUSUZ GURULTULU
esik degerleri | Gjjre (sn.) | Flops | Kiime Sayisi Kiime Say1st

45Db | 24Db
0.1 14.89 1660445 1 1 1
0.05 7.875 1128141 1 1 1
0.02 2.734 797918 2 2 2
0.015 2.031 659366 3 3 3
0.01 1.328 557880 6 6 7
0.008 1 513515 8 8 11

esi(kj i?eljeri Siire (sn.) | Flops Kiime Sayis1 41;1;1:)16 S;Z;:)
0.05 25.969 | 3751299 1 1 1
0.02 11.079 | 2260337 1 1 1
0.01 5313 1544031 2 2 2
0.007 3.532 1296177 2 2 2
0.006 2.984 1220427 2 2 2
0.005 2.5 1148111 2 2 2

. si]k) dAe’gI‘eﬁe | Siire (sn.) | Flops Kiime Sayis1 41;1;1;1e S:Ziilb
0.5 2.094 232125 1 1 1
0.1 0.532 129309 1 1 1
0.08 0.39 111453 1 1 1
0.065 0.281 95896 2 2 2
0.04 0.204 81867 3 3 3
0.02 0.141 77829 5 5 5

5.2.4 Bagil Komsuluk Degeri (RNG) Algoritmasi icin Sonuglar

RNG algoritmasina gore olusan kiime sayisinin, DT algoritmasina gore daha fazla
olmasmin sebebi, RNG ¢izge yapisinin DT c¢izge yapisina gore daha az karmasik
olmasidir. Bu nedenle flops sayisi ve iglem siiresi daha azdir. Ayn1 veri kiimesi i¢in, DT
algoritmasina gore olusturulan bir ¢izgeden, belli kenarlar silinerek RNG ¢izge yapilari
olusturulabilmektedir. Bu algoritma ile yapilan uygulamalarin ¢ogu, islemlerin
karmasikligindan dolay1 iki veya ii¢ boyutlu veriler i¢in yapilmistir. Tiim ¢izge yapilar
(DT, GG, RNG, MST) giiriiltii eklenmis veriler i¢in birbirine benzer kiimeleme
oranlarina sahiptir. Gergeklenen algoritma ic¢in elde edilen sonuglar Cizelge 5.4’de

goriilmektedir:
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IRIS GURULTUSUZ GURULTULU
esik degerleri | Gjjre (sn.) | Flops | Kiime Sayisi Kiime Sayist
45Db | 24Db
0.1 10.719 1592424 1 1 1
0.05 5.5 1065896 1 1 1
0.02 2.032 639225 3 3 3
0.015 1.313 537739 6 6 7
0.01 0.625 434425 18 18 23
0.008 0.437 408551 35 34 41
esi(kj i?eljeri Siire (sn.) | Flops Kiime Sayis1 41;1;1:)16 S;Z;:)
0.05 23.375 | 3517510 1 1 1
0.02 8.203 1877270 1 1 1
0.01 2.484 1106424 2 2 2
0.007 1.219 913042 7 7 9
0.006 0.922 868583 10 9 13
0.005 0.687 829939 24 23 20
. si]k) dAe’gI‘eﬁe | Siire (sn.) | Flops Kiime Sayis1 4I;l;gle S:Ziilb
0.5 1.593 218424 1 1 1
0.1 0.485 110856 1 1 1
0.08 0.344 92064 1 1 1
0.065 0.218 77299 2 2 2
0.04 0.156 67872 7 7 4
0.02 0.109 59808 7 7 7

5.2.5 Gabriel Cizge (GG) Algoritmasi icin Sonuclar

E ifadesi ¢izgelerde bulunan toplam kenar sayisi oldugunu kabul ederek asagidaki
ifade yazilabilir:
E(MST)<E(RNG)<E(GG)<E(DT) (5.1

(5.1) denkleminden de gorildiigii gibi ¢izge yapilart arasindaki karmasiklik, DT
cizge yapisinda en fazladir, ¢izge yapilarinda bulunan karmasiklik azaldikca flops sayisi
azalmakta ve daha belirgin kiimelere daha biiyiik esik degerleri i¢in ulasilabilmektedir.
4. bolimde bulunan Sekil 4.5 (MST), Sekil 4.6 (RNG), Sekil 4.7 (GG) ve Sekil 4.8
(DT)’de ¢izge yapilar1 goriilmektedir. Boyut arttikga hem ¢izge yapisinin olusturulmasi
hem de olusturulan ¢izge yapisindan uyusmayan kenarlarin belirlenerek kaldirilmasi ve

kiimelerin olusturulmasi zorlastigindan dolayi, bu algoritmalar genellikle iki veya ii¢

boyutlu veriler i¢in uygulanmaktadir. Her ne kadar durum boyle olsa da tim
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algoritmalar veriye baglhdir. Gergeklenen algoritma ic¢in elde edilen sonuglar Cizelge

5.5°de goriilmektedir:

Cizelge 5.5 Gabriel Cizge Algoritmasi i¢in Sonuglar

IRIS GURULTUSUZ GURULTULU
esik deserleri . . Kiime Say1s1
stk deg Siire (sn.) | Flops Kiime Sayisi 25Db | 24Db
0.1 10.875 1610816 1 1 1
0.05 5.594 1082920 1 1 1
0.02 2.328 679865 2 2 2
0.015 1.563 575622 4 4 5
0.01 0.875 475158 14 13 15
0.008 0.625 434425 18 18 23
CRAB Siire (sn.) | Flops Kiime Sayisi Kiime Sayisi
esik degerleri 45Db 24Db
0.05 24.75 3602350 1 1 1
0.02 9.375 2020084 1 1
0.01 3.5 1254490 2 2 2
0.007 2.016 1037340 2 2 3
0.006 1.609 971593 4 4 3
0.005 1.219 913042 7 7 9
DATA Siire (sn.) | Flops Kiime Sayisi Kiime Sayis1
esik degerleri 45Db 24Db
0.5 1.594 218424 1 1 1
0.1 0.5 112440 1 1 1
0.08 0.359 94080 1 1 1
0.065 0.234 79315 2 2 2
0.04 0.156 68020 5 5 3
0.02 0.125 61248 7 7 7

5.2.6 Karsihikhh Komsuluk Degeri (MNV) Algoritmasi icin Sonuclar

Karsilikli komsuluk degeri algoritmasi, en yakin komsu algoritmasinin biraz
degistirilmis seklidir, bu algoritmada esik degeri yerine en yakin komsuluk degerlerine
gore kiimeler belirlenmektedir. Her veri i¢in belirlenen degere gore en yakin komsularin
bulunmasi, belirlenen en yakin komsu sayisindan kiiciik olan degerlerin elenmesi ve
daha biiylik olan degerlerin bagka bir degere atanmasi, secilen MNV degerine gore
kiimelerin olusturulmasi gibi islemler bulundugundan iglem siiresi oldukg¢a fazladir. Bu
nedenle c¢ok fazla uygulama alam1 bulunmamaktadir. Verilerin belli oranlarda
bozulmasina ragmen karsilikli  komsuluk degerlerinde ¢ok fazla degisiklik
olmamasindan dolay1 kiime sayis1 ayni kalmaktadir. Flops sayis1 diger algoritmalara

nazaran azdir, mesela CRAB veri setine 24DB giiriiltii eklendiginde, MNV degeri 130
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secilirse islem siiresi 10 dakikaya yaklagmaktadir. En yakin komsu algoritmasina gore
daha uzun islem siiresine ve flops sayisina sahiptir. Bu nedenle yapilan uygulamalarda
en yakin komsu algoritmasi tercih edilmektedir. Gergeklenen algoritma icin elde edilen

sonuclar Cizelge 5.6’de goriilmektedir:

Cizelge 5.6 Karsilikli Komsuluk Degeri Algoritmasi i¢in Sonuglar

IRIS GURULTUSUZ GURULTULU
en yakin komsu sayist | Siire (sn.) | Flops Kiime Sayis1 Kiime Sayist
45Db | 24Db
20 8.797 354038 14 10 10
30 18.64 361436 16 12 11
50 55.422 374634 16 12 11
70 107.219 387930 16 12 12
90 185.203 401199 16 12 12
120 357.875 543064 16 12 12
CRAB Siire (sn.) | Flops Kiime Sayisi Kiime Sayis1
en yakin komsu sayisi 45Db 24Db
10 30.469 855295 7 7 9
20 47.031 870898 8 10 13
40 131.359 901365 10 10 13
60 259.328 933051 10 10 13
90 439.484 979642 10 10 13
130 754.797 | 1041699 10 10 13
DATA Siire (sn.) | Flops Kiime Sayisi Kiime Sayisi
en yakin komsu sayis1 45Db 24Db
5 0.672 62195 4 4 3
10 1.344 65439 6 6 5
15 2.344 68437 6 6 5
20 3.766 71342 6 6 6
30 7.812 77207 7 6 6
50 20.563 88959 7 7 6

5.2.7 Destek Vektorleri (SVC)Algoritmasi icin Sonuclar

Islem siiresi ve flops sayis1 bakimindan gergeklenen diger tiim algoritmalara oranla
en yiiksek degerlere sahip algoritmadir. Bunun nedeni yapisinda bulunan ikinci
dereceden (quadratic) fonksiyonun ¢oziimlenmesi ve verilerin dncelikle daha biiyiik
boyutlu bir uzaya tasmip kiimeleme islemlerinin burada gerceklestirilmesinden
kaynaklanmaktadir. q degerinin artmasiyla islem siiresi artmakta fakat flops sayisi
azalmaktadir. q degerine bagli olarak olusan kiime sayisi, destek vektor sayist da
artmaktadir (secilen q degerlerinin bu kadar biiyiik olmasinin sebebi Ozniteliklerin

normalize degerler olmasidir). Birbirine ¢ok yakin degerlere sahip olan CRAB ve IRIS
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gibi veri setleri i¢in 1yi sonuglar ortaya c¢ikmaktadir. Siradiizensel bir algoritma
olmasina ragmen veri setlerinden dolay1 IRIS ve CRAB veri setinde kesin bir siradiizen
olusturamamaktadir. Cizge tabanli algoritmalara gore daha belirgin ve saglam kiimeler
olusturmaktadir. Cizge tabanli algoritmalarda ¢ok kiigiik esik degeri i¢in kiime sayisi
asir1 derecede artarken, SVC algoritmasinda olusturulan kiimeler daha kararli yapiya
sahiptir. Bunlara ek olarak ¢izelgeden de goriildiigii gibi, eklenen giiriiltii oranlara
ragmen kiime sayist ¢ok az degismektedir. Gergeklenen algoritma i¢in elde edilen

sonuclar Cizelge 5.7’ de goriilmektedir:

Cizelge 5.7 Destek Vektorleri Algoritmasi i¢in Sonuglar

IRIS GURULTUSUZ GURULTULU
gdegerleri | Gjjre (sn.) | Flops (x 10°) | Kiime Sayist Kiime Sayist
45Db | 24Db
500 191.656 1.1799 1 1 1
750 285.718 1.2488 2 2 2
1500 278.609 1.3095 2 2 2
5000 300.812 1.3755 3 3 2
7000 315 1.483 4 5 6
10000 361.203 1.6023 7 8 8
CRAB Siire (sn.) | Flops (x 10°) | Kiime Sayisi Kiime Sayis1
q degerleri 45Db | 24Db
750 67.672 3.289%4 1 1 1
8000 124.406 3.2411 2 2 2
25000 540.766 2.7744 3 3 2
30000 712.562 2.6208 4 4 4
45000 1.152e+003 2.3451 16 14 15
50000 1.2784e+003 2.348 18 16 18
DATA Siire (sn.) | Flops (x 10°) | Kiime Sayisi Kiime Sayisi
q degerleri 45Db | 24Db
500 4.047 53658278 1 1 1
750 38.313 75121638 2 2 2
1500 52.016 79146050 6 6 7
5000 52.204 73746657 7 7 7
7000 54.109 73715098 7 7 7
10000 54.422 71681937 7 7 7




ALTINCI BOLUM
SONUCLAR VE YORUMLAR

6. SONUCLAR Ve YORUMLAR

Bu calismada oncelikle literatiirde bulunan algoritmalardan, kiime sayisinin daha
onceden belli olmadigi, herhangi bir baslangic kiimesinin veya baslangi¢ noktasinin
secilmedigi algoritmalar iizerinde ¢alisilmigtir. Farkli kriter ve farkli veri setlerine gore
secilen yedi algoritmanin performanslari MATLAB ortaminda karsilastiriimistir.
Asagida sonuglarin grafik gosterimleri yer almaktadir. Sekil 6.4, 6.5 ve 6.6 da bulunan
grafiklerde siyah kesikli ¢izgiler (ve kirmizi nokta) giiriiltiisiiz durumu, yesil noktal
kesikli ¢izgiler (ve i¢i bos mavi daire) 45 Db’lik giiriltiilii eklenmis durumu ve pembe
nokta nokta olan ¢izgilerde (ve siyah i¢i bos iicgen) 24 Db’lik giiriiltii eklenmis durumu

ifade etmektedir.

o ——————— Giliriiltiisiiz

O 45 Db

N E— .
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Sekil 6.5 Iris Veri Seti I¢in Kiime Sayilarinin Degisimi
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Onceden de belirtildigi gibi, kullanilan tiim veri setleri icin en iyi kiimelemeyi
yapabilen bir algoritma bulunmamaktadir. Ciinkii tiim kiimeleme algoritmalarinin
performanslar1 verilerin dagilimina baghidir, DATA veri seti i¢in basarimi yiiksek
(dusiik flops sayist ve islem siiresi, daha belirgin kiimeler) bir kiimeleme yapabilen bir
algoritma diger veri setleri i¢in anlamli kiimeler olusturamamaktadir. Bu nedenle
amacimiza uygun bir kiimeleme algoritmasi onceden belirlenmelidir. Bu belirleme
isleminde, uzmanin 6nemi unutulmamalidir. Bu calismada gergeklenen algoritmalar
arasindan tlim Ozellikler goz Oniinde bulunduruldugunda, en yakin komsuluk
algoritmasi en iyi algoritma olarak belirlenmistir fakat bu algoritmanin da dezavantaji

esik degerinin belirlenmesidir.

Algoritmalarin se¢imi disinda kiimeleme islemlerine 6nemli oranda etki eden diger
bir 6nemli husus da uygun esik degerlerinin belirlenmesidir. Halen tizerinde ¢alisilan bir
konu olmakla birlikte, kiimelenecek olan veri setinin yakinlik matrisinin yardimiyla
olusturulan histogram yardimiyla bu esik degeri secilebilmektedir (i¢ ige girmemis

veriler i¢cin denenmistir).

Bundan farkli olarak, yakinlik matrisinde bulunan en biiyiik, en kiicliik ve ortalama
degerlere gore de esik degeri belirlenebilmektedir veya bir noktanin diger noktalara olan
uzaklik degerleri arasindan ortalama degerin istiinde olan yakinlik deger(ler)i
uyusmayan kenar (inconsistent edge) olarak belirlenip kaldirilmaktadir (Cizge
yapilarinda sik¢a kullanilan bir yontemdir). I¢ ige girmis veriler i¢in bulanik kiimeleme

kullanilarak daha iyi sonuglar elde edilebilir.

Glinlimiizde veri tabanlar terabayt’lar cinsinden ifade edilmektedir. Uydular vasitasi
ile alian bir goriintiiniin islenmesi amaciyla kiimelere ayirabilmek i¢cin hem hizli, hem
de verimli kiimeleme algoritmalarina ihtiya¢c duyulmaktadir. Daha biiyliik boyutlu
verileri kiimeleyebilmek i¢in bu amaca uygun hazirlanmis bilgisayarlar (paket

programlar v.b.) ve algoritmalar kullanmak daha elverislidir.
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EKLER
MATLAB Programa:

Ek 1 :nearest_neighbor.m

function [group] = nearest_neighbor(Samples,esik);
tic;

flops(0);

[k Sample number] = size(Samples);

% figure;
% plot(Samples(1,:),Samples(2,:),'r.");
% title(KUMELENECEK NOKTALAR');

for i = 1:Sample _number;
adjacent_matrix(i,i) = 0;
for j = i+1:Sample_number;
adjacent_matrix(i,j) = sqrt((Samples(1,1) - Samples(1,j))*2 + (Samples(2,i) - Samples(2,j))*2);%
Euclidean Distance.
adjacent_matrix(j,i) = adjacent_matrix(i,j);
end
end

for t=1:Sample_number;
for z=1:Sample_number;
if adjacent_matrix(t,z)==0;
adjacent_matrix(t,z)=1000; % Kosegen iizerindeki sifirlarin kaldirilmasi.
end
end
end

group=zeros(Sample number); '
group(1,1)=1; % Ilk noktanin yerlestirilmesi

for sut=2:Sample number;
for sat=1:sut-1;
d(sat,1)=(adjacent_matrix(sat,sut));
end

[dmin nearest]=min(d);

[clust_of nearest,j]=find(group==nearest); % En yakin komsunun bulunmas:.
max_clust=max(clust_of nearest);

[clust_num,k]=find(group~=0);

max_clust number=max(clust num);

if dmin<=esik; % Esik Degeri ile karsilastirma
group(max_clust,sut)=sut;
else
max_clust number=max_clust number+1;
group(max_clust number,sut)=sut;
end
end

clusters=zeros(max_clust number);
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for i=1:max_clust number;
k=1;
for j=1:Sample_number;
if group(i,j)~=0;
clusters(i,k)=group(i,j);
k=k+1;
end
end
end

for i=1:max_clust number;
element_number in_a row=find(clusters(i,:)~=0);

max_element_number in_a row(i,:)=max(element number in_a row);
end

for i=1:max_clust number;
for j=1:max(max_element number in a row);
new_clusters(i,j)=clusters(i,j);
end
end
toc;

new_clusters=num2str(new_clusters)
max_clust number
flops

Ek 2:mst_son.m

function [ Xmst,D] = mst_son(Samples,esik degeri);
tic;

[row,column] = size(Samples);
Sample_number=row;

D = dist(Samples");

Dmax = max(max(triu(D)))*10;

[Dmin,Dwin] = min(D(1,2:row));
Xmst(1,:) =[1 Dwin+1];

for i=2:row-1
mindist = Dmax;
Xmstlist = unique(Xmst(:))';
Xmstnotlist = setdiff(1:row,Xmstlist); % A'da olup B'de olmayanlar ayirdik.
for j=Xmstlist
[Dmin,Dwin] = min(D(j,Xmstnotlist));
if (Dmin < mindist)
minindex = [j Xmstnotlist(Dwin)];
mindist = Dmin;
end
end
Xmst(i,:) = minindex;
end

[cluster assignments] = Assignn(D,Sample_number,esik degeri,Samples);



Assignn.m
function [cluster assignments] = Assignn(D,Sample number,esik degeri,Samples);

cluster_assignments = zeros(Sample_number,1);
cluster_index = 0;
dur=0;

while dur ~= 1;

index = 1;
while cluster assignments(index) ~= 0
index = index + 1;
if index > Sample number;% tiim noktalar kiimelendi

dur=1;
break;
end
end
ifdur~=1;

% yeni bir kiime
cluster_index = cluster index + 1;

% y181n
stack = zeros(Sample number,1);
stack_index = 0;

% y1gmin igine koy
stack index = stack index + 1;
stack(stack index) = index;

% y1gmn bos olmadikga igsleme devam edilir.
while stack index ~=0;

% y1gidan bir diigliim segilir.
node = stack(stack index);
stack index = stack index - 1;

% kiime numaras: atanir.
cluster_assignments(node) = cluster index;

% tiim komsular kontrol edilir.
for i = 1:Sample number;

% bu diigiimiin komsu oldugu ve heniiz kiimelenmedigi kontrol edilir.
if D(node,i) <= esik_degeri & cluster assignments(i) == 0 & i ~= node;
% yigma ekle.
stack index = stack index + 1;
stack(stack _index) =i;

end
end
end
end
end
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[number of clusters,clusters] = gosterr(Samples,cluster assignments);
gosterr.m

function [number_of clusters,clusters] = gosterr(Samples,cluster_assignments);

number_of clusters = max(cluster_assignments);
color_vector = zeros(1,3);

[Sample number kk] = size(Samples);

clusters = zeros(number of clusters);

z=1;

for j =1 : number of clusters;
fori=1: Sample number;
if j == cluster_assignments (i);
clusters(j,z) =1;
z=1z+1;
end
end
z=1;
end

for i=1:number_of clusters
element_number in_a row=find(clusters(i,:)~=0);

max_element_number in_a row(i,:)=max(element number in_a row);
end

for i=1:number_of clusters
for j=1:max(max_element number in_a row)
new_clusters(i,j)=clusters(i,j);
end
end
toc;
flops
new_clusters = num2str(new_clusters)
number_of clusters

Ek 3:DT.m

function [group]=DT(Samples,esik degeri)
tic;

flops(0);

[k Sample number] = size(Samples);

% Noktalar arasindaki uzakliklarin bulunmasi.
adjacent_matrix=dist(Samples);

X=Samples(3,:);
Y=Samples(4,:);

% Graflarin cizdirilmesi
% DELAUNAY TRIANGULATION (DT)

figure;
hold;



TRI = delaunay(X,Y);
trimesh(TRI,X,Y,zeros(size(X)))
plot(X,Y,'r.",'LineWidth',2);
title((DELAUNAY TRIANGULATION");

figure;

hold on;

[vx, vy] = voronoi(X,Y,TRI);
plot(X,Y,'r.,vx,vy,'b-");

axis ([0 4 04])

figure;

plot(X,Y,'r.",'LineWidth',2);

title("UZAK KENARLARIN KALDIRILMASI");
hold on;

%Y akinlik matrisinin olusturulmasi ve esik degerine gore uzak noktalarin belirlenerek kaldirilmasi.

for i = 1:Sample number;
for j = i+1:Sample number;
if adjacent matrix(i,j) <= esik degeri;
plot([Samples(1,i),Samples(1.,j)],[Samples(2,i),Samples(2,j)],'g-");
end
end
end

[cluster assignments] = AssignDT(adjacent_matrix,Sample_number,esik _degeri,Samples);

Ek 4:RNG.m

function [group]=RNG(Samples,esik degeri)
tic;

flops(0);

[k Sample number] = size(Samples);

Noktalar arasindaki uzakliklarin bulunmasi.
adjacent_matrix=dist(Samples);
%RELATIVE NEIGHBORHOOD GRAPH (RNG)... lune

figure;
plot(Samples(1,:),Samples(2,:),'r.");
title(RELATIVE NEIGHBORHOOD GRAPH');

hold on;

fori=1: Sample number;
for j =i+1 : Sample number;
flag = 1;
k=1,
while (flag>0 & k<=Sample number);
if (k~=i & k~=));
if (adjacent_matrix(i,j)>max(adjacent matrix(i,k),adjacent _matrix(j,k)));
flag=0;
end
end
k=k+1;
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end
if flag>0
plot([Samples(1,1),Samples(1,j)],[Samples(2,i),Samples(2.j)],'g-");
end
end
end

figure;
plot(X,Y,'r.",'LineWidth',2);
title("(UZAK KENARLARIN KALDIRILMASI'");

hold on;
%Y akinlik matrisinin olusturulmasi ve esik degerine gore uzak noktalarin belirlenerek kaldirilmasi.

for i = 1:Sample number;
for j = i+1:Sample_number;
if adjacent matrix(i,j) <= esik degeri;
plot([Samples(1,i),Samples(1,j)],[Samples(2,i),Samples(2,j)],'g-");
end
end
end

[cluster_assignments] = AssignRNG(adjacent matrix,Sample number,esik degeri,Samples);
Ek 5:GG.m

function [group]=GG(Samples,esik degeri)
tic;

flops(0);

[k Sample number] = size(Samples);

%Noktalar arasindaki uzakliklarin bulunmasi.
adjacent_matrix=dist(Samples);
%GABRIEL GRAPH (GGQ)... disk (construction of tree)

figure;
plot(Samples(1,:),Samples(2,:),'r.");
title(GABRIEL GRAPH");

hold on;

fori=1: Sample number;
forj=1i+1:Sample number;
flag = 1;
k=1,
while (flag > 0 & k <= Sample number);
if(k~=1&k~=));
if (adjacent_matrix(i,j)*2>(adjacent_matrix(i,k)*2+adjacent matrix(j,k)"2))
flag=0;
end
end
k=k+1;
end
if flag>0
plot([Samples(1,i),Samples(1,j)],[Samples(2,i),Samples(2,j)],'g-");
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end
end
end

figure;
plot(X,Y,'r.",'LineWidth',2);
title("UZAK KENARLARIN KALDIRILMASTI");

hold on;
%Y akinlik matrisinin olusturulmasi ve esik degerine gore uzak noktalarin belirlenerek kaldirilmasi.

for i = 1:Sample_number;
for j = i+1:Sample_number;
if adjacent_matrix(i,j) <= esik degeri;
plot([Samples(1,i),Samples(1,j)],[Samples(2,i),Samples(2,j)],'g-");
end
end
end

[cluster assignments] = AssignGG(adjacent matrix,Sample number,esik degeri,Samples);
Ek 6:MNV.m

function [] = MNV(Samples,number_of near neighbors)

tic;
flops(0);

[k Sample number] = size(Samples);

if number_of near neighbors >= Sample number
disp("'!''WARNING!!!")
disp('"Near Neighbor number is bigger than the sample number")
disp('if there are n samples; a sample can have n-1 neighborhood'")
disp('So; your near neighbor number must be less then Sample number...")
break;

end

adjacent_matrix=dist(Samples); % Noktalar arasindaki uzakliklarin bulunmasi.

for t=1:Sample_number;
for z=1:Sample number;
if adjacent_matrix(t,z)==0;
adjacent_matrix(t,z)=100; % Kosegen tizerindeki sifirlarin kaldirilip yerlerine 100 yazilmasi.
end
end
end

sorted adjacent matrix=sort(adjacent matrix); % Komsuluk matrisindeki degerlerin kiiciikten biiyiige
(en yakindan en uzaga) yazilmasi.

for column=1:Sample number;% en yakin "k" noktanin belirlenmesi
for row=1:number of near neighbors;
near_k neighbors(row,column)=(sorted adjacent matrix(row,column));
[m,n]=find(adjacent matrix==(near_k neighbors(row,column)));
% indislerde hata veriyordu (ayni numarali indisler;
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% rasgeldigi zaman kendisinden kiigiik numarali indisleri isleme sokuyordu) diizeltildi.
if column==n(2,1);
n=n(1,1);
else
n=n(2,1);
end
near_k neighbors(row,column)=n; % en yakin "k" noktanin matris olarak gdsterilmesi.
end
end

for column=1:Sample number; % tiim noktalarin MNV degerlerinin hesaplanmasi.
for row=1:Sample_number-1;
all_neighbors(row,column)=(sorted adjacent matrix(row,column));
[m,n]=find(adjacent _matrix==(all_neighbors(row,column)));
if column==n(2,1);
n=n(1,1);
else % her noktanin en yakin komsularimn belirledik.
n=n(2,1);
end
all neighbors(row,column)=n; % en yakin noktalarin matris olarak gosterilmesi.
end
end

% all_neighbors=num2str(all_neighbors)

for column=1:Sample number;
for row=1:Sample number-1;
x=all_neighbors(row,column); % tiim noktalar i¢in MNV degerlerinin belirlenmesi.
[k,I]1=find(all_neighbors(:,column)==x);
if isempty(k)==1;
p=0.00001;
else
p=min(k);
end
[u,v]=find(all_neighbors(:,x)==column);
if isempty(u)==1;
q=0.00001;
else
q=min(u);
end
MNV of all points(x,column)=p+q; % Her noktanin MNV degerlerinin bulunmasi.
end
end

max_ MUNEVA=max(max(MNV_of all points)); % maksimum MNV degerinin bulunmasi.

for column=1:Sample number;
for row=1:Sample_number;
if MNV_of all points(row,column) > number_of near neighbors
% Bulunan MNV degerleri, eger kullanicinin belirledigi smirdan biiyiik ise bunlar yiiksek bir
saylya atiyoruz.
MNV _of all points(row,column)=100;
end
end
end

cluster=zeros(2*number_of near neighbors,Sample number);



for r=2:2*number_of near neighbors;
[i,j] = find(MNV _of all points ==r); % sirayla MNV=23,
per_cluster=unique([i' j']);
[t,z]=size(per_cluster);
for m=1:z
group(r-1,m)=per_cluster(t,m);
end
end

[row_group,column_group]=size(group);
clusters=zeros(row_group,column_group);
NN=row_group*column_group;
check=zeros(NN,1);

flag=1;

for i=1:row_group %satirlar1 say
for j=1:column_group %sutunlari say
kontrol=0;
for k=1:NN %c dizisine bak

..,2k i¢cin MNV'leri siraliyoruz.

if group(i,j)==check(k,1) % eger c dizisinde varsa dnceden kullanilmig bir rakamdir
kontrol=1; % kontrol 1 ise kullanilmistir, O ise hi¢ kullanilmamistir

end
end

if kontrol==1
clusters(i,j)=0; % onceden kullanilmis ise O ata
else if kontrol==0

clusters(i,j)=group(i,j); % kullanilmamis ise degeri ata
check(flag,1)=group(i,j); %sonrakileri karsilagtirmak i¢in ¢ dizidisinde sakla

flag=flag+1;
end
end
end
end

[clust num,k]=find(clusters~=0);
max_clust number=max(clust num);
new_clusters=zeros(max_clust number);
[num,column_clusters]=size(clusters);

for i=1:max_clust number;
k=1;
for j=1l:column_clusters;
if clusters(i,j)~=0;
new_clusters(i,k)=clusters(i,j);
k=k+1;
end
end
end

% for z=1:Sample number;

% [i,j]=find(new_clusters==z);
%  cluster_assignments(z,1)=i;
% end

% color_vector = zeros(1,3);

% figure;
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% hold on;

%

% fori=1: max_clust number;

%  cur_cluster = find(cluster_assignments == 1);% farkli kiimelere farkli renklerin verilmesi (toplam 7
renk).

%  color = dec2bin(mod(i-1,7),3);

%  color_vector(1) = str2num(color(1));

%  color vector(2) = str2num(color(2));

%  color vector(3) = str2num(color(3));

%
plot([Samples(1,cur_cluster)],[Samples(2,cur_cluster)],'linestyle','none','marker’,".",'color',color_vector);%

kiimelerin gosterimi

% title(FARKLI KUMELERE AIT NOKTALARIN FARKLI RENKLER ILE GOSTERILMESI');
% end

toc;

flops

new_clusters=num2str(new_clusters)

max_clust number

Not: Cizge tabanli algoritmalarda kiime atamalr1 birbirine benzer sekilde yapilmaktadir.
Bu nedenle dosyalar uzun oldugu i¢in ekte verilmemistir. Destek Vektér Makineleri ile
kiimele yapilmasimi saglayan MATLAB kodlar1 da ¢ok uzun oldugu i¢in burada
verilmemistir.
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