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Kimeleme

» Kime, benzer nesnelerin olusturdugu bir gruptur.

(CI usterl ng) » Kimeleme, birbirine benzeyen nesnelerin ayni grupta toplanmasidir.

» Ayni kiime icinde benzerlikler fazla, kimeler arasi benzerlikler ise azdir.




» Kimeleme analizi; Desen tanimlama, veri analizi, resim isleme,
pazar arastirmasi vb. pratikte bircok aktivitede kullanilir.

» Kimeleyerek, datalar arasindaki ilginc desenler yakalanabilir.
= Pazarlamacilarin kendi misterileri arasindaki farkh gruplari
karakterize etmesi saglanabilir.
= Biyolojide bitki ve hayvan taksonomilerini genlere gore
siniflandirmada kullanilir.
= Yerylzu incelemelerinde belli toprak pargalarini tanimlamak
(Clustering) icin kullanilrr.
= Web dokiimanlarini siniflamakta kullanilir.
= Bir hastalik veya saglk durumu sik sik cesitli varyasyonlar
gosterir ve kimeleme analizi bu degisik cesitlilikleri ortaya
citkarmada kullanilabilir.
@ Ornek olarak kiimeleme depresyonun degisik tiirlerinin
belirlenmesinde kullaniimistir.
= Kimeleme analizi ayni zamanda hastaliklarin zaman ve
mekanda dagilimi ile ilgili paternlerin ortaya ¢ikarilmasinda
da kullanilabilir.

Kimeleme
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Kaynak: https://medium.com/@ekrem.hatipoglu/machine-learning-clustering-k%C3%BCmeleme-k-means-algorithm-part-13-be33aeef4fc8




» Kimelemenin siniflandirmadan farki siniflandirmadaki gibi
onceden tanimli sinif etiketlerinin olmamasidir. Bu sebeple
kiimelemede, siniflandirmadaki gibi 6rnekleyerek 6grenme
yerine gozlemleyerek 6grenme kavrami gecerlidir.

Kimeleme

(Clustering)

» Kimeleme yontemlerinin bir cogu gozlem degerleri arasindaki
uzakliklarin hesaplanmasi esasina dayanir. Bu nedenle iki nokta
arasindaki uzakhgi hesaplayan bagintilara gereksinim vardir.
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Veri Matrisi ve
Farklilik Matrisi

* Veri matrisi:

n nesne X p Oznitelik
Her satir bir nesneye karsilik gelir

e Farklihk matrisi:

n nesne X n nesne
d(i,j): i. ve j. nesnelerin farkhligi

d(i,j)=0 bir nesnenin kendisi ile
farklihgi

d(i,j)=d(j,i)
d(i,j) >= 0
sim(i,j)=1-d(i,j)
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Nimerik Oznitelikler Icin Uzaklik Olctim

» Minkowski mesafesi

i & FJ
d(i, j) = \/|x:'1 — xji|"+ xip — xp "4+ + |xip — x5/,
» Manhattan mesafesi

d(i, j) = |xin — xj1| 4 |xi2 — x| 4+ -+ 4 |xip — xp].

» Oklid mesafesi

d(i, j) = \/(XH — Xj1)? + (X2 — x2)% + -+ - + (xip — xjp) %
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Kimeleme
Yontemleri

Hiyerarsik Yontemler
* Birlestirici/Toplamali Yontemler
* Ayirici/Bolinmeli Yontemler

Bolimlemeli Yontemler
* K-means
e K-medoids
e CLARA
Yogunluk Bazli Yontemler

Grid Bazli Yontemler

Model Bazli Yontemler




1. Hiyerarsik
Kimeleme

| l | | | (AGNES)

Birlestirici (bottom-up)

* Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, teaf [ a N_
veri setinde kag grubun / ab
bulundugunun baslangicta b abcde oot
bilinmedigi durumlarda e
kullanilabilir. Leaf | ¢
cde
» “Birlestirici/Toplamali Hiyerarsik d 3
Kiimeleme Yontemleri > de
(Agglomerative)” ve Leaf | e
“Ayirici/Boliinmeli Hiyerarsik - Divisive
Kiimeleme Yontemleri (Divisive)” | | | ——
olmak Uzere ikiye ayrilir. Step 4 Step 3 Step 2 Step 1 Step O Ayirici (top-down)

* Hiyerarsik yontemlerin agag
diyagramlari ile gosterilen
sonuglarina dendogram denir.




1.1 Birlestirici/Toplamali Hiyerarsik Yontemler

» Bu yontemde baslangic asamasinda tim goézlem degerleri birer kiime olarak ele alinir ve adim
adim bu kiimeler birlestirilerek yeni kimeler elde edilir. Tum gozlemler tek bir kimede toplaninca
islem sonlandirilir.

» En yakin komsu algoritmasi (tek baglantili kiimeleme yontemi) ve en uzak komsu algoritmasi
(tam baglantili kiimeleme yontemi) birlestirici hiyerarsik kimeleme yontemine 6rnek olarak
verilebilir.

> Gozlem degerleri arasindaki uzakliklarin hesaplanabilmesi icin Oklid uzaklk formiliinden
yararlanilabilir.




1.1.1

En yakin komsu
algoritmasi

* En yakin komsu
algoritmasinda gozlemler
arasinda birbirine en yakin
olanlarin uzakhgi iki kimenin
birbirine olan uzakhgi olarak
degerlendirilir.

* En dustk uzaklik secilerek bu
uzaklikla ilgili elemanlar
birlestirilip yeni bir kiime
elde edilir. Daha sonra
uzakliklar yeniden hesaplanir.




1.1.1

* Tablo degerlerinden hareketle Tek Baglantili Hiyerarsik
En yakln k0m§u Kimeleme Yontemi (en yakin komsu algoritmasi) kullanarak
a|g0ritmas| kiimeleme islemi yapalim.
hasta ilk ay icin migren atak sayisi  atak siiresi 5
no 16 L 4
1 8 4 14
12 L 4
2 12 8 o
8 L 4
3 10 2 .
4 20 12 ‘ ¢
2 L 4
5 22 16 " ; B 5 2




1.1.1

En yakln kOm§U * Uzaklik tablosunu olusturalim:
algoritmasi

uzak(1,2) = /(8 —12)* + (4 —8)> =5.66
uzak(13) = /(8 —10)% + (4 —2)% =2.83
uzak(1,4) = /(8 —20)° + (4—12)> =14.42
uzak(1,5) = /(8 —22)* + (4—16)> =18.44
uzak(2,3) = /(12—10)> +(8—2)> = 6.32
uzak(i, j) = \/Z (x, —x, uzak(2,4) = \J12 — 20)” + (8—12)° =8.94
uzak(2,5) = /(12 —22)% +(8 —16)> =12.81
uzak(3.4) = /(10— 20)> +(2—-12)> =14.14
uzak(3.5) = /(10— 22)% +(2—16)* =18.44
uzak(4,5) = /(20— 22)> + (12 —16)°> = 4.47




111 * Elde edilen uzaklik matrisinde en dusuik uzakhk 2.83 olup bu
degere sahip 1 ve 3 nolu gozlemler birlestirilerek {1,3}

En yakln kOm§U kiimesini elde ederiz.
algoritmasi




1.1.1

En yakin komsu
algoritmasi

* Daha sonra {1,3} kimesi ile
diger gozlemler arasindaki
uzakliklar hesaplanir.

* En disuk uzaklik 4.47 olup bu
degere sahip 4 ve 5 nolu
gozlemler birlestirilerek {4,5}
kimesini elde ederiz.

Hasta no
{1,3}

2

4

5

18.44

18.44

{1,3} 2 4
5.66

14.14 8.94

18.44 12.81




1.1.1

En yakin komsu
algoritmasi

* {4,5}ile 2 gozlemi arasindaki
mesafe 8.94, {1,3}ile
arasindaki mesafe 14.14 tur.

* Yeni uzaklik tablosundaki en disuk Hasta no {1,3} 2 {4,5}
uzaklk 5.66 olup bu degere sahip {13}
{1,3} ve 2 nolu gézlemler -
birlestirilerek {1,2,3} kiimesini elde 2

ederiz. {4,5} 14.14 8.94




1.1.1

En yakin komsu + {1,2,3} kiimesi ile diger uzakliklarin hesaplanmasi ve yeni
algoritmasi

uzaklik tablosu:




1.1.1

En yakin komsu
algoritmasi

* Elde edilen iki kiime
birlestirilerek sonuc¢ kiime
bulunur. Bu kiime {1,2,3,4,5}
gozlemlerinden olusan
kiimedir. Uzaklik dlizeyi goz
online alindiginda kiimeler
su sekilde belirlenmistir:




1.1.2

En uzak komsu Cluster B
algoritmasi érnek

* Bu yaklasimda iki kiime
arasindaki en uzak mesafe
uzaklik tablosuna iki kiime
arasindaki mesafe olarak
islenir.

* Birlestirme islemi yapilirken,
en yakin komsu
algoritmasinda oldugu gibi
tablodaki en kisa mesafeye
sahip olan gozlemler secilir.




112  Onceki 6rnekteki verileri kullanarak Tam Baglantili
En Uzak kOm§U !—Ilyefarglk Kumeleme Yontemi (en uzak komsu algoritmasi)
ile kimeleme islemi yapalim.

algoritmasi 6rnek

18
hasta ilk ay icin migren atak sayisi atak siuresi , o

no
1 8 4 "

12 &>
2 12 8 10

8 L 4
3 10 2

6
4 20 12 4 ¢

2 4
5 22 16 0 :
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1.1.2

* ilk olarak Oklid baglantisi kullanilarak uzakliklar hesaplanir.

En Uzak kOm§U * ilk asamada tek baglantili hiyerarsik kiimelemede oldugu
algoritmaS| f)rnek gibi en kucuk mesafeye sahip olan gozlemler birlestirilir.




1.1.2

En uzak komsu
algoritmasi 6érnek

18.44

18.44

Daha sonra {1,3} kiimesi ile diger
gozlemler arasindaki uzakliklar
hesaplanir. Buradaki en uzak
mesafeler secilerek uzaklik tablosuna

kaydedilir.
Hasta no {1,3} 2 4
* En dusuk uzaklk 4 ve 5 {1,3)
gozlemlerine ait oldugu icin bu > 632
gozlemler birlestirilir.
4 14.42 8.94

5 18.44 12.81




1.1.2
En uzak komsu

algoritmasi

e {4,5}ve diger gozlemler icin
yeni mesafeler hesaplanir. En
uzak mesafeler uzaklik
tablosuna islenir.

Hast 1,3 2 45
* Yeni uzakhk tablosunda en kticlik ssta ne (4,3} 4,5)
mesafe 2 ve {1,3} gézlemlerine ait {1,3}
oldugu icin bu gozlemler y)

birlestirilir.
{4,5} 18.44 12.81



1.1.2
k k * Yeni uzaklk tablosunda en kicuk mesafe 2 ve {1,3}
En uza omsu gozlemlerine ait oldugu i¢in bu gézlemler birlegstirilerek yeni

algoritmas| mesafeler hesaplanir.

Hasta no {; 2 3} {4,5}

{123}
{4,5}




1.1.2

En uzak komsu
algoritmasi

Sonuc¢ kiimenin
tanimlanmasi ve
dendrogram




1.2 Ayirici/Bolinmeli Hiyerarsik Yontemler

» Baslangicta bitiin gozlemler tek bir kiime olarak degerlendirilir.
» Her asamada benzer olmayan gozlemler belirlenerek daha kiictk kiimeler olusturulur.

» Her gozlem ayri bir kiime olarak gosterilinceye kadar bu stire¢c devam eder.




2. Bolumlemeli

Yontemler:
2.1 K-means .
.* “ l o " . ... '0
| ‘:;}‘{ - | J;;fi . . "“i‘.’.{ .
* Kumeleme algoritmalarinin en | TR | -t ‘g
basitidir. g ' | f v
* Veriyi en iyi ifade edecek K adet | o } o _ '
vektor bulmaya calisir. TRL- ST T (L SN s L
* K sayisi kullanici tarafindan verilir.
* Uygun k sayisinin belirlenmesi 5 | K
sorun olabilir. | .rf:“ | ..-.:1:’:‘: :&i{-
* k sayisini kendi hesaplayan x- o K % ol ! ::.;."!‘."'."'
means algoritmasi da kullanilabilir. ikl { : i
* Sadece sayisal veriler ile galigir. > W | ok W S ¢ A

Bu metot cok genis veritabanlari
Uzerinde de uygulanabilir. Clinkui
karmasikhgi oldukca azdir.




2.1 K-Means

» K-Means algoritmasi, veritabanindaki n tane nesnenin k adet kiimeye bolimlenmesini saglar.
Kimeleme sonucu kiime ici (intra-cluster) elamanlar arasindaki benzerlikler cok iken, kiimeler arasi
(inter-cluster) elamanlarin benzerlikleri cok distktur.

» K-means kiimeleme yonteminin degerlendirilmesinde en yaygin olarak karesel hata kriteri SSE (sum
of squared errors) kullanilir. En diistik SSE degerine sahip kiimeleme sonucu en iyi sonucu verir.

SSE = i > dist*(m,,x)

i=l xeC

K-means Algoritmasinin adimlari

1. Kag tane kiime olusturulacagi k sayisi ile belirlenir. K adet nokta kiime merkezi olarak atanir.

2. Her gozlem en yakin merkez noktanin oldugu kiimeye dahil edilir.

3. Her nesnenin ortalamasi hesaplanir. Merkez nokta kiimedeki nesnelerin ortalamasi olacak sekilde gtincellenir.
4. Nesnelerin kiimelemesinde degisiklik olmayana kadar adim 2’ye geri déniiliir.




2.1 K-Means - Ornek

Asagidaki 8 nokta icin 3 kiime elde ediniz

A1(2,10) Ik kime merkezleri A1(2, 10), A4(5, 8) ve A7(1, 2)
A2(2, 5) olsun.

A3(8, 4) Iki nokta arasindaki uzaklik degerlerini asagidaki
A4(5, 8) formulle hesaplayalim:

A5(7, 5) a=(x1,y1) ve b=(x2,y2) ;

A6(6, 4) p(a, b)=[x2—x1[+ [y2-yl].

A7(1, 2)

A8(4, 9)




2.1 K-Means - Ornek

Ik kiime merkezleri A1(2, 10), A4(5, 8) ve A7(1, 2) olsun.

Iki nokta arasindaki uzaklik degerlerini asagidaki formille hesaplayalim:
a=(x1,y1) ve b=(x2,y2) ;

p(a, b) = [x2—x1[+ [y2-yl1].

1.iterasyon

(2, 10) (5, 8) (1,2)

Nokta 1.kiime 2.kiime 3.kiime Kime,

Al | (2, 10)

A2  (2,5)

A3 | (8,4)

A4 (5, 8)

A5 | (7,5)

A6 (6, 4)

A7 | (1,2)

A8 | (4,9)




2.1 K-Means - Ornek

* Her gozlem kendine en yakin merkez noktanin oldugu kiimeye dahil edilir.

nokta merkezl x1, y1 x2,y2 x1, y1 x2,y2
x1, y1 x2, y2 (2,10) (5, 8) (2, 10) (1, 2)
(2, 10) (2, 10)
pla, b) = [x2—-x1[ + [y2-y1] pla, b)=|x2-x1] + [y2-y1]
pla, b) = [x2—x1] + [y2-y1]
p(nokta, merkez2) = [x2 —x1[ + [y2 - y1] p(nokta, merkez3)= [x2 —x1] + [y2 -y1]
p(nokta, merkezl) = [x2 —x1[ + |[y2 —-y1] =[5-2]/+|8-10] =[1-2]/+|2-10]
=[2-2]+|10-10/ =3+2 =1+8
=0+0 =35 =9

=0




2.1 K-Means - Ornek

* Her gozlem kendine en yakin merkez noktanin oldugu kiimeye dahil edilir.

* Elde edilen verileri tabloya yerlestirelim.

1.iterasyon

(2, 10)

(5, 8)

(1, 2)

Nokta

1.kiime

2.kiime

3.kiime

Al

(2, 10)

A2

(2, 5)

A3

(8,4)

(5,8)

A5

(7, 3)

A6

(6,4)

A7

(1,2)

A8

(4,9)

1.kiime
(2,10)

2.kime

3.kiime




2.1 K-Means - Ornek

* Her gozlem kendine en yakin merkez noktanin oldugu kiimeye dahil edilir.

* Elde edilen verileri tabloya yerlestirelim.

1.iterasyon

(2, 10)

(5, 8)

(1, 2)

Nokta

1.kiime

2.kiime

3.kiime

Al

(2, 10)

A2

(2, 5)

A3

(8,4)

(5,8)

A5

(7, 3)

A6

(6,4)

A7

(1,2)

A8

(4,9)

1.kiime
(2,10)

2.kime

3.kiime




2.1 K-Means - Ornek

x1,yl
(2,5)

x2,y2
(2, 10)

pla, b) = [x2—x1| + [y2—y1]

p(nokta, merkez1l) = [x2 =x1] + [y2-y1]

=)2-2/+|10-5/

=0+5
=5

x1,yl
(2,5)

pl(a, b) = [x2—x1]| + [y2-y1]

p(nokta, merkez2) = [x2 —-x1[ + [y2-y1]
=[5-2/+]|8-5]
=3+3
=6

x2,y2
(5, 8)

x1,yl x2,y2
(2,5) (1,2)
pl(a, b) = [x2—-x1[ + [y2—-y1]

p(nokta, merkez3) = [x2 =x1[ + |[y2—y1]
=[1-2]+]|2-5]
=1+3
=4

1.iterasyon
(2, 10) (5, 8) (1, 2)

Nokta 1.kiime 2.kiime 3.kiime Kime
Al | (2, 10) 0 5 9 1
A2 (2, 5) 5 6 4 3
A3 (8, 4)
A4 (5, 8)
A5 (7, 5)
A6 (6, 4)
A7 (1, 2)
A8 (4,9)
1.kiime 2.kiime 3.kime
(2, 10) (2, 5)




2.1 K-Means - Ornek

Bu sekilde devam ederek sonuc¢ tabloyu tamamlayalim.

1.iterasyon

1.kiime 2.kiime 3.kiime
(2, 10) (8, 4) (2,5)
(5, 8) (1, 2)
(7,5)
(6, 4)

(4, 9)




2.1 K-Means - Ornek

Yeni kiime merkezlerini hesaplayalim: " o Jas p Jas
q 0;& . A
7 7
1.kiime icin A1(2, 10) 6 _ 6 _
2.kime icin ( (8+5+7+6+4)/5, (4+8+5+4+9)/5 ) = (6, 6) 5 qA2 M<>"" . 5 a3 A;;”‘” —
3.kimeicin ((2+1)/2, (5+2)/2)=(1.5, 3.5) . 17 : 17
5 —(‘A? 5 _.A?
Yeni kiimeler: 1 !
1:{A1} 012 3 4 56 78 910 0123456 789 10
2:{A3,A4,A5,A6,A8} 0 — et to — A
3:{A2,A7} o [Pl s o [ I Tas
g : \\ I - : \\ I \\
7 7
Olarak elde edilmistir. 6 A~ N\ AN 6 — R
’°’ B 87 S AN 7 N 74 S AN PR
4 / 3 QA8 42 s A / hY oA8 LA
. 11 / NE P ; fi / \\_,/’/
) A7 [ > ;A?/
NN NN
0 0




2. Bolumlemeli
Yontemler:

2.2 K-medoids

Verinin yapisal 6zelliklerini temsil eden k
tane temsilci nesneyi bulma esasina
dayanir.

Temsilci nesne medoid olarak
adlandirilir ve kimenin merkezine

en yakin noktadir.

Her bir kime icin kabaca bir temsilci
nesne belirlenir. Kalan her nesne bu
medoid ile karsilastirilir ve benzerligine
gore o nesne kiimeye dahil edilir. Bir
kiimedeki nesneyi alarak, daha yuksek
kaliteyi elde edene dek kiimeler arasinda
iteratif olarak yer degistirme yapilir.
Merkezi elemanlarin kiimeyi temsil
etmesinden dolayi gurultili veriye karsi
duyarh degildir.

b

Q 1 2 F L] ] [ 1 7 ] ]

—_—

Arbitrary
choose k
objectas
initial

medoids

Do loop

Until no
change

Swapping O
Bnd Oramdum

If quality is
improved.

e
a
o

g 1 : i i

e

Assign
each
remainin
g object
to
nearest
medoids

Total Cost = 26 T

q(\

-—

Compute
total cost of
swapping

Total Cost = 20

-~

I\

—
o Y )
'\-.p‘)\{

[

L.~

l

Randomly selecta
nonmedoid object, O, mdom




2. Bolimlemeli Yontemler:
2.3 CLARA

Kicuk olcekli veritabanlarinda kullanilan k-medoid yerine buyuk veritabanlarinda CLARA kullanilir.

* Temel fikir, tim veriyi degerlendirmek yerine, tim veriyi temsil eden ufak bir kesit alinarak analiz
yapilmasidir. Bu kesit rasgele bir sekilde bulunur. Ornegin 1.000.000 luk bir kayit dizisinde 100., 1000.,
1300., 150000. kayitlar.

 CLARA metodunun etkisi ve kalitesi, boyuta ve rasgele secilen verilerin ne kadar iyi secildigine baglidir.

* CLARA metodu, alinan 6rnek verilere fazla bagli oldugu icin CLARANS adli bir metot gelistirilmistir.
CLARANS da ornek bir nesne alinir ve algoritma bir kez gelistirilir, algoritma tekrarlanirken nesne de

degistirilir CLARANS metodu ile daha kaliteli bir sonuc elde edilir ancak N2 oraninda daha maliyetli bir
yoldur.
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