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Bu tez ¢alismasinda kiimeleme analizinde kullanilan asamali ve asamali olmayan kiimeleme yontemleri
icsel ve digsal kiime gegerlilik indeksleri kullanilarak kiime sayilarina gore karsilagtirilmistir. Farkli veri
setleri lizerinde yapilan uygulamalar sonucunda ele alinan 26 i¢sel kriter ile asamali olmayan yontemlerden
k-ortalamalar teknigi ve agsamali kiimeleme yontemlerinden tek baglanti kiimeleme yontemi, tam baglanti
kiimeleme yontemi, ortalama baglanti kiimeleme yontemi, agirlikli ortalama baglanti kiimeleme yontemi,
merkezi baglant1 kiimeleme yontemi, medyan baglanti kiimeleme yontemi ve Ward baglant1 kiimeleme
yontemi i¢in elde edilen sonuglar yorumlanmustir.
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In this dissertation, the hierarchical and non-hierarchical clustering methods, which are used in clustering
analysis, have been compared by using the clustering indices. As a result of the applications performed on
different datasets, 26 internal criteria and non-hierarchical methods, k-means technique and hierarchical
clustering methods, single link clustering method, full link clustering method, average link cluster method,
weighted average link aggregation method, central link aggregation method, median link aggregation
method and ward link aggregation method have been interpreted.
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SIMGELER VE KISALTMALAR

Simgeler
k : Kiime sayis1
d;j . 1. ve j. Gozlemin birbirine uzakliklari
Xik : 1. gozlemin k. degisken degeri
p : Degisken sayist
X; : 17 inci gozlem {izerinden Olgiilen tiim p degisken degerlerinin ortalamasi
G : GOzlenen siklik
B : Beklenen siklik
ij - Mahalonobis uzaklig
Mi - 1. grubun ortalama vektorii
M : J. grubun ortalama vektorii
§~1  : Ortak varyans-kovaryans matrisinin tersi
Mix - 1. gruptaki/kiimedeki k. degiskenin ortalamasi
Sk : k. degiskenin varyansi
n; . i. kiimedeki birim sayist
X, . K; kiilme merkezleridir

M(K;) : K;kiime merkezini

d(X,n(K;)): X veri matrisindeki verilerin K; kiime merkezlerinin ortalamalarina

uzakliklari

D : uzakliklarin matrisi

d : D matrisindeki d;; uzakliklarinin ortalamasi

R : Baglant1 uzakliklarini igeren matris

Tij : R matrisindeki i. ve j. birimler arasindaki uzaklik

i : R matrisindeki 7;; uzakliklarinin ortalamasi

W : Kiimeler i¢i ¢arpimlar ve kareler matrisi

[W|  : Kiimeler i¢i kareler ve ¢arpimlar toplam1 matrisinin determinanti
IT| : Genel kareler ve carpimlar toplami matrisinin determinanti

T : Genel kareler matrisi

Sw - Her kiime i¢indeki tiim nokta ciftleri arasindaki mesafenin toplamidir.

: Kiimeler i¢indeki en kii¢iik mesafelerin toplamidir
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Smax - Klimeler i¢indeki en biiylik mesafelerin toplamidir

Ny, : Ayni kiime i¢indeki ilgili noktalar arasindaki mesafelerin toplam sayisi
Sp : Kiimeler aras1 uzakliklar toplami

Npg : Kiimeler arasi ilgili noktalar arasindaki mesafelerin toplami

Dg : Kiime merkezleri arasindaki en biiyilik uzakliktir

Ey,  :Noktalarin kendi kiime merkezlerine uzakliklarinin toplami

Er . Tiim noktalarin kiime merkezine uzakliklarinin toplami1

M : Kiime i¢inden bir nokta

R; - 1. ve diger kiimeler arasindaki maksimum karsilastirma orani

e; - I. kiimedeki g6zlemlerin kendi kiime merkezlerine olan uzakliklarinin ortalamasi
Sn : Standart sapma

S+ . Ayni1 kiimede yer alan gozlemler arasindaki uzakliklarin sayis1

S” : Ayni1 kiimede yer almayan gozlemler arasindaki uzakliklarin sayisi
Kisaltmalar

WG  : kiimeler i¢i kareler matrisi

GAKT : Gruplar arasi kareler toplam1

GIKT : Gruplar i¢i kareler toplami

GIDM : Gruplar igi dagilim matrisi

GADM: Gruplar aras1 dagilim matrisi

GAKT; : Gruplar arasi kareler matrisinin j. késegen terimidir

GKT,
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1. GIRIS

Kiimeleme analizi veri setindeki benzer ozellikteki birimlerin yer aldig:
yapilanmanin belirlenmeye calisildig1 bir analiz tiirtidiir. Benzer yapidaki birimlerin bir
kiimede yer almasi bir¢cok alanda daha kullanigh bir veri seti olugsmasini saglar. Artan
diinya niifusu, gelisen teknolojiler, biiyiiyen ekonomiler gibi nedenlerle veri sayisinda
ciddi bir artis meydana gelmistir. Artan veri sayisi ile birlikte bunlarin analizi,
hesaplanmasi, verilerin etkin kullanimi, veri setlerinden hangi degiskenlerin
kullanilacagina karar verilmesi gibi nedenlerle veri setlerinde boyut indirgemeye ihtiyag
duyulmustur. Bu da kiimeleme analizinin ortaya c¢ikmasma ve gelisimine katki
saglamistir.

Kiimeleme analizi boyut indirgeme, dogal gruplarin tanimlanmasi, asir1 degerleri
saptama, verileri alt gruplara ayirma gibi amagclar i¢in kullanilir. Kiimeleme analizinin
t1p, sosyoloji, psikoloji, egitim bilimleri, biyoloji, veri madenciligi gibi birgok alanda
uygulamalar1 mevcuttur. Tipta; hastaliklarin ya da semptomlara gore tedavilerin
siiflandirilmasi, hastaliklarin siniflandirilarak tanisinin konmasi gibi alanlarda kullanilir.
Ormnegin, parkinson hastaliginin erken donemlerinde ve ge¢ ddénemlerinde bir takim
bulgularin olup olmadigi, bu hastaliga sahip hastalardan elde edilen veri seti {izerinde
Ward kiimeleme yontemi kullanilarak test edilmistir (Uribe ve ark., 2018). Astim
hastalar1 iizerinde yapilan bir ¢alismada ise 3 fenotip astim belirlenmistir (Sendin-
Hernandez ve ark., 2017). Ekonomik gelismelerle birlikte bu alanda da veri setlerinin
daha kolay analiz edilmesi icin kiimeleme analizi kullanilmistir. Ornegin bir sirketin bes
yillik tahvillerine kiimeleme analizi uygulanarak gelecek yillarla ilgili tahminlerde
bulunulmustur (Ramon-Gonen & Gelbard, 2017). Baska bir c¢alismada da yakit
tiketiminde etkili Ozelliklerin se¢imi igin korelasyon analizi ile 6zellik boyutunu
indirgemek amaciyla temel bilesenler analizi uygulanmistir. Calismada araglar degisik
yollarda siiriilerek test edilmistir. Kiimeleme analizi ile de yakit tiiketimine gore siiriis
yapilan yollar kiimelenmistir (Xie ve ark., 2017). Veri madenciliginde boyut indirgeme
ve Ozellikle bilisim sistemlerinde yiiz tamimlama gibi uygulamalarda, bilginin
gruplanarak erisimi gibi birgok alanda kiimeleme analizi kullanilmistir. Ornegin; yapilan
bir ¢alisma biiyiik veri setlerinin yerine veri setlerinde belli sinirlar belirleyerek kiiciik
veri setleriyle belirlenen sinirlara gore kiimeleme yapilmasini 6nermektedir (Xiu Li &
Yuan, 2017). Veri tiplerine gore hangi kiimeleme algoritmalarinin uygulanmasi gerektigi

Onerilen bagka bir calismada da kii¢lik veri setleri kullanilarak biiytlik veri setlerinin veri



tipine gore kiimeleme yonteminin se¢imi kolaylastirilmaya caligilmistir. (Dash & Misra,
2017). Fotografcilik alaninda yapilan bir ¢alismada fotograf pikselleri kiimelenerek bir
filtreleme algoritmasiyla pikseller yok edilmistir (Khan ve ark., 2015).

Kiimeleme analizi ile kiime iginde benzer, kiimeler arasinda farkli veri yapisina
ulasilmak amaclanmaktadir. Bunun ig¢in uzaklik 6l¢iilerinden faydalanilir. Kiimeleme
analizinin temelini uzaklik Slgiileri olusturur. Veri tipine gore farkli uzaklik olgiileri
kullanilmaktadir. En ¢cok kullanilan uzaklik lciisii Oklid uzaklik 6l¢iisiidiir. Bu ¢alismada
verinin siirekli veya kesikli olmasi, siklik sayilar1 olmasi, ikili sinifli olmasi, kiime,
orneklem, grup olmasi yani belli 6zelliklere sahip olmasi durumunda kullanilacak
benzerlik olgiileri 3. boliimde ‘Uzaklik ve Benzerlik Olgiilerinin Veri Tipine Gore
Siniflandirilmasi’ baglig altinda verilmistir.

Kiimeleme analizi kendi i¢cinde asamal1 ve asamali olmayan kiimeleme yontemleri
olarak ikiye ayrilir. Asamali kiimeleme yontemleri kiime sayisinin 6nceden bilinmemesi
durumunda kullanilan yontemlerdir. Calismada asamali kiimeleme tekniklerinden tek
baglant1 kiimeleme teknigi, tam baglanti kiimeleme teknigi, ortalama baglant1 kiimeleme
teknigi, agirlikli ortalama baglant1 kiimeleme teknigi, merkezi baglant1 kiimeleme teknigi,
medyan baglanti kiimeleme teknigi, ward baglant1 kiimeleme teknigi, esnek beta baglanti
teknigi 4. bolimde ‘Kiimeleme Yontemleri’ bashgi altinda anlatilmistir. Asamali
olmayan kiimeleme yontemleri ise kiime sayist hakkinda bilgi sahibi olunmasi
durumunda kullanilan yontemlerdir. En ¢ok kullanilan agamali olmayan kiimeleme
teknigi olan k-ortalamalar teknigine ¢alismada yer verilmistir.

Kiimeleme analizinde kullanilan yonteme veya uzaklik Olciistine bagli olarak
degisik kiime sayilar1 ayni1 veri seti i¢in elde edilmektedir. Bu sebeple hangi veri setinde
kag¢ kiime oldugunun belirlenmesi kiimeleme analizinin temel problemlerinden birisidir.
Uygun kiime sayisinin belirlenmesinde kiime gegerlilik indeksleri 6nemli rol
oynamaktadir. Kiime gegcerlilik yontemleri i¢sel ve dissal kriterler olmak iizere iki ana
baslikta toplanmaktadir. Digsal Kriterler sunlardir: Rand indeksi, Jaccard katsayisi,
Fowlkes ve Mallows indeksi, T" istatistigi, diizeltilmis Rand indeksi, Czekanowski-Dice
indeksi, Kulczyns indeksi, McNemar indeksi, Phi indeksi, Rogers-Tanimoto indeksi,
Russel-Rao indeksi ve Sokal-Sneat indeksi. Igsel kriterler ise sunlardir; kofenetik
korelasyon katsayisi, Wilks’in lambda test istatistigi, Ball-Hall indeksi, Banfeld-Raftery
indeksi, C indeksi, det-oran indeksi, Baker-Hubert gamma indeksi, ksq_detw indeksi,
log_det_oran indeksi, log_ss_oran indeksi, McClain-Rao indeksi, PBM indeksi, nokta-

iki serili indeks, Ratkowski-Lance indeksi, Ray-Turi indeksi, Scott-Symons indeksi, SD



indeksi, s_dbw indeksi, Tau indeksi, iz_w indeksi, iz_wib indeksi, Wemmert-Gangarski
indeksi, Calinski ve Harabasz indeksi, Davies-Bouldin indeksi ve Dunn indeksidir.
Calismada kiime gegerlilik yontemleri genis kapsamli olarak 5. boliimde ‘Kiimelerin
Degerlendirilmesi’ basligi altinda anlatilmaktadir.

Calismanin son boliimiinde 10 gercek veri seti ilizerinde kiimeleme analizi
yontemleri gergeklestirilecek ve analizin sonuglar1 kiime gecerlilik indekslerine gore

degerlendirilecektir.



2. KAYNAK ARASTIRMASI

Veri kiimeleme analizi kavram olarak ilk kez Tryon (1939) tarafindan
kullanilmistir. Clements (1954), antropolojik verinin kiimelenmesi ¢alismasinda
kiimeleme analizi kavramini ilk kez kullanmistir. Cox (1957) ve Fisher (1958), kiimeleme
analizi kavramini gruplama adimi verdikleri ¢aligmalarinda kullanmislardir. Sokal ve
Sneath (1963), sayisal smiflandirmanin prensipleri adimi1 verdikleri kitaplarinda
kiimeleme analizinden bahsetmislerdir.

Kiimeleme en temel anlamda benzer birimlerin belirlenmesi problemidir.
Dolayisiyla kiimeleme teknigi ne olursa olsun benzerligin belirlenmesi oldukca
onemlidir. Benzerligin belirlenmesinde kullanilan uzaklik Olgiilerinin  se¢imi
kiimelemenin basarisinda onemli bir etkendir. Uzaklik 6l¢iileri ve uzaklik olgiilerinin
secimi ile ilgili literatiirde yer alan ¢alismalardan bazilar1 agagida verilmistir.

Cronbach ve Gleser (1953) degiskenler arasinda iliski olmasi durumunda, analiz
oncesi uygulanan temel bilesenler analizinden elde edilen birim varyansli skorlar
arasmdaki karesel Oklid uzakligi, Mahalonobis uzakligi, Kendall’in parametrik olmayan
uzakligi, Manhatan City-Block uzakliginin karesi ve Gower’1n logaritmik uzaklik 6l¢iisii
arasindaki iligkileri teorik olarak ortaya koymuslardir.

Green ve Rao (1969), kiimeleme analizinde kullanilan on farkli uzaklik olgiisiinii
teorik ve uygulamali olarak kargilastirmiglardir. Calismalarinda 15 farkli marka
bilgisayarin 6 0Ozelligine gore olusturulan veri setinde farkli uzaklik Olciileri ile
hesaplanan uzakliklar arasindaki korelasyonlari incelemislerdir. Korelasyon degerleri
incelendiginde diger uzaklik Olciilerinden en farkli uzaklik Olglisiiniin parametrik
olmayan Kendall uzaklik dl¢iisii oldugu gortilmiistiir.

Roussos ve ark. (1998) ¢ok boyutlulugun belirlenmesi igin agsamali kiimeleme
analizinde yeni bir benzerlik 6l¢iisiiniin kullanilmasi isimli ¢aligmalarinda iki ve iig¢
boyutlu olarak iirettikleri veri setlerinde kosullu kovaryans degerini temel alarak
gelistirdikleri uzaklik 6l¢iisiiniin tek baglanti, tam baglanti, ortalama baglant1 ve agirlikli
ortalama baglant1 asamal1 kiimeleme tekniklerindeki performansi incelemislerdir.

Finch ve Huynh (2000), iki deger alabilen degiskenlerle kiimeleme analizi
yapildiginda kullanilan Dice, Jaccard, eslestirme ve Russel/Rao benzerlik oOlgiilerini
karsilastirmislardir. Karsilastirma sonucunda iki deger alan degiskenlerden olusan veri
setlerinde verinin iki kiimeye ayrilmasi durumunda ele aldiklar1 benzerlik 6l¢iilerinin

benzer kiimeleme performansi gosterdigini ifade etmislerdir.



Gunjaca ve ark (2000), bitki siniflamasinda kullanilan kiimeleme analizinde farkli
uzaklik 6l¢iilerinin kullanilmast durumunda farkli sonuglar elde edilecegini gostererek
analiz Oncesi uygun uzaklik Olcilisliniin se¢iminin 6nemli oldugunu belirtmislerdir.
Calismalarinda ti¢ farkli tiirden 123 fasulyenin 17 nitel ve 9 nicel degisken bakimindan
gbzlemlenmesi ile olusan veri setini kullanmiglardir. Nitel ve nicel degiskenlerin bir arada
bulundugu bu veri seti i¢gin Gower (1971), Peeters-Martinelli (1989) ile Cole-Rodgers ve
ark  (1997) oOnerdikleri uzaklik Olgtlilerini  kullanarak  kiimeleme analizi
gerceklestirmislerdir. Uzaklik olgiilerine bagli olarak kiimeleme sonucunda farkli
biiyiikliikk ve yapida kiimelerin olustugunu gostererek, karma veri setleri i¢in Cole-
Rodgers ve ark (1997) tarafindan 6nerilen uzaklik Glgilistiniin en uygun uzaklik dl¢iisii
oldugunu vurgulamislardir.

Mimmack ve ark (2001), iklim biliminde k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda
yaygin bir kullanima sahip olan Oklid uzakligina alternatif olarak Mahalonobis uzakligini
onermislerdir. Caligmalarinda 1961-1990 yillar1 arasinda Giiney Afrika ve Lesotho’da
bulunan 517 istasyondan elde edilen metre kareye diisen aylik yagis miktarlariyla ilgili
veri setinin k -ortalamalar teknigi ile kiimelenmesinde Mahalonobis uzakligmin Oklid
uzaklig1 kadar iyi sonug verdigini gostermislerdir.

Jie ve ark (2006), k-ortalamalar tekniginde birimlerin kiime merkezlerine olan
Oklid ve Manhattan uzakliklarinin hesaplanmasinda aritmetik ortalama yerine geometrik
ortalama, medyan ve harmonik ortalama gibi farkli ortalamalarin kullanilmas1 durumunda
bu uzakliklarin kiimeleme performansina olan etkilerini incelemislerdir. Caligma sonunda
aritmetik ortalama yerine farkli ortalamalar kullanilarak elde edilen uzaklik 6l¢iilerinin
de klasik uzaklik dlgtileri kadar iyi performans gosterdiklerini vurgulamiglardir.

Pun ve Ali ( 2007), k-ortalamalar kiimeleme algoritmasi i¢in tek uzaklik dl¢iisii
yaklagimi isimli ¢alismalarinda k-ortalamalar kiimeleme algoritmasinda “Hangi uzaklik
Olctitli kullanilmalidir 7 sorusuna cevap aramislardir. Calismalarinda farkli 6zelliklere
sahip 112 veri seti bilinen gergek kiime sayilarina gére sirasiyla City-Block, Oklid ve
karesel Oklid uzakhig:i kullanilarak k-ortalamalar teknigiyle kiimelenmis ve dogru
smiflandirma ytlizdeleri hesaplanmistir. Calisma sonucunda entropiye dayanarak
hesaplanan esik degerinin 8.4595’den biiyiik olmasi durumunda k-ortalamalar
algoritmasinda uzaklik 6l¢iisii olarak City-Block uzakligini, esik degerinin 8.4595°¢ esit
veya daha kiiciik olmasi durumunda ise karesel Oklid uzakligmi kullanmay:

Onermislerdir.



Vimal ve ark (2008), kiimeleme analizinde en yaygin kullamilan Oklid uzaklik
Ol¢iistinti, bilgisayar programlama algoritmalarinda kullanilan bit-vektor uzakligi,
karsilastirmali kiimeleme uzaklig1 ve Huffman kod uzakligi ile karsilastirmislardir. ilgili
uzaklik Olgiilerinin k-ortalamalar, yogunluk tabanli ve istiinliik-tabanli kiimeleme
algoritmalarindaki etkinliklerini, sentetik veri setleri ve gergek kriket verisini kullanarak
incelemislerdir. Calisma sonucunda, tiim algoritmalarda Oklid uzaklig1 en iyi kiimeleme
performansi gosteren uzaklik 6l¢iisii olarak belirlenmistir.

Asamali olmayan kiimeleme teknikleri veya baska bir deyisle par¢alamaya dayali
kiimeleme yontemleri igerisinde en ¢ok bilinen ve kullanilan k—ortalamalar teknigi farkl
bilimsel alanlarda birbirlerinden bagimsiz bir sekilde Steinhaus (1955), Lloyd (1957),
Ball ve Hall (1965) ile MacQueen (1967)’in ¢alismalarinda &nerilmistir. MacQueen
(1967)’in c¢alismasinda ‘“k-ortalamalar” kavramimi kullandigi igin ¢ogu kaynakta
algoritmay1 ilk Oneren olarak onun ismi ge¢mektedir. Ayrica Hartigan ve Wong
(1979)’un k—ortalamalar teknigi ile ilgili calismast yontemin gelisimine 6nemli katkilar
saglamistir. Gliniimiizden yaklagik 50-55 yil 6ncesinde 6nerilen k-ortalamalar algoritmasi
basitlik, uygulanabilirlik, deneysel calismalardaki basarisi ve etkinligi nedeniyle hala en
cok tercih edilen kiimeleme yontemidir.

Kiime gecerlilik indeksleri kiimeleme sonuglarini test etmek amaciyla
gelistirilmis yontemlerdir. Son yillarda yapilan ¢aligmalara bakacak olursak Haouas, F.
(2017) yaptigr calismada uygun kiime sayisini bulmak igin bir kiime gegerlilik indeksi
sunmaktadir. Onerilen HF indeksi kiime iiyelik numarasina baghdir. Bu indeks
genellesmis gegici bir cezalandirma teriminin kiime merkezi ile iligskilendirilir ve kiime
merkezlerinin birbirinden ayrilmasi i¢in kiime basina ortalama veri sayis1 ile kiime
merkezlerinin ¢arpilmasiyla elde edilir. Buna gére en uygun kiime sayist HF indeksinin
minimumuna karsilik gelir. Huang, K. Y., (2017) calismasinda Mevcut Coklu-Oznitelik
Karar Verme (MADM) yonteminin performansimi arttirmak i¢in bir kiime gegerlilik
indeksi 6nermistir. Onerilen dizin tabanl indeks, Fuzzy Set (FS), Rough Set (RS) ve
FRM-indeks yontemi olarak adlandirilmaktadir. Bu yontem sadece ¢oklu veri kiimeleri
icin karar verme kurallarinin ¢ikarilmasinda daha giivenilir bir temel saglamasini degil,
ayn1 zamanda belirsizligi ortadan kaldirip daha etkili bir Mevcut Coklu-Oznitelik Karar
Verme sisteminin insa edilmesinin kolaylasmasini sagladigini da gostermektedir. Kim,
B. (2018) calismasinda Charnes, Cooper & Rhodes kiimelenme gegerliligi olarak
adlandirilan yeni bir kiimeleme gecerlilik indeksi olarak onerdigi indeks, kiimeleme

sonuglarinin kalitesini 6l¢mek i¢in gelistirilmistir. 12 sentetik ve 30 gercek veri kiimesi



tizerinde yapilan deneysel sonuglara dayanarak, 6nerilen kiime gecerlilik indeksi, bilinen
gecerlilik indeksleri ile karsilagtirildiginda optimal ve makul kiimelenme yapilarini
belirleme konusunda iistiin yetenek gostermektedir. Kumar, V., (2017) uygun kiime
sayisinin tahmini i¢in gerg¢ek ve gergek olmayan veriler lizerinde K-ortalamalar, bulanik-
C ortalamalar ve modifiye uyum arama tabanli kiimeleme yontemlerini uygulanarak elde
edilen kiimelenmeleri simetriye dayali 7 (yaygin kullanilan) kiime gecerlilik indeksi ile
test etmistir. Bu sonuglar, simetriye dayali mesafenin dahil edilmesiyle uygun sayida
kiimenin bulunmasinda, mevcut gecerlilik indekslerinin yeteneklerini gelistirdigini
ortaya koymaktadir. Lee, S. H., (2018) yaptig1 ¢alismada biiyiik boyutlu veri setlerinde
gerceklestirilen kiimeleme analizi sonuglarini test eden mevcut kiime gecerlilik
indekslerinin, rastgele kiimelenmelere ve aykiri degerlere duyarli olmasindan dolay1
‘destek vektdr veri agiklama indeksini’ dnermistir. Ozellikle rastgele kiimelenmeleri test
etmede basarili oldugunu yaptig1 ¢alismada belirtmistir. Ben Said, A. Ve ark (2017).
(2018) calismasinda kiime merkezleri arasindaki mesafeyi baz alarak elde edilen
kiimeleme analizi sonug¢larimin dogrulugunun tartigilabilir olmasindan dolay1 yeni bir
kiime gegerlilik indeksi olarak Jeffrey indeksini dnermistir. Calismasinda farkli tipteki
veri setlerine, yaygin kullanilan kiime gecerlilik indekslerini uygulamis ve Jeffrey
indeksinin yiiksek performans gosterdigini gozlemlemistir. Cheruku, R. Ve ark. (2017)
diyabet siniflandirmasi icin radyal temelli fonksiyon sinir aglarin1 kullanmigstir. Radyal
temelli fonksiyon sinir aglar1 sirasiyla girdi katmani, desen katmani, toplama katmani ve
karar katmani ile dort katmanh ileri besleme agidir. Desen katmanindaki néronlarin
optimal sayisin1 belirlemek i¢in simiflama sekline gore kiime gegerlilik indeksi
kullandigin1 belirtmistir. Toplama katmani ve desen katmani arasindaki agirliklari
tanimlamak i¢in yarasadan ilham alan eniyileme algoritmasi i¢in yeni bir digbiikey
uygunluk islevi de tasarlanmigtir. Radyal temel fonksiyon sinir agi i¢in 6nerilen model
Pima Indians Diabetes veri seti ve sentetik veri setleri tizerinde test edilmistir. Deneysel
sonuglar, yaklasimin dogruluk, duyarlilik, 6zgiilliik, siniflandirma siiresi, egitim siiresi,
ag karmagsiklig1 ve geleneksel radyal temel islevli sinir agina kiyasla hesaplama siiresi
acisindan daha iyi oldugunu kanitlamistir. Lin, P. L. (2017) yaptig1 ¢alismada Gaussian
dagitilmis kiimeler i¢in dagilim ve ortiisme denilen iki 6lgmeye dayanan yeni bir kiime
gegerlilik indeksi olarak dagilim 6l¢timiinii 6nermistir. Dagilim Gl¢timiinii bir kiimede
yayilan verilerin durumunu tahmin etmek i¢in kullandigin1 belirtmistir. Bir kiime i¢in
dagilim 6l¢iisii, veri noktalarmin bu kiimeye yakindan nasil dagildig ifade eder. Ortiisme

Olctisii ise veri kiimesindeki herhangi bir ¢ift kiime arasindaki ¢akigsma derecesini temsil



eder. Dagilma ve Ortliisme Olglistinii birlestirerek, cok etkili yeni bir kiime gegerlilik
indeksi elde edilmistir. Bu ¢alismada sekiz sentetik veri seti ve dort gergek veri Seti
kullanarak gegerlilik indeksinin etkinligini gostermek i¢in ¢esitli deneyler yapilmistir. On
veri seti i¢in yeni indeksin dogruluk ag¢isindan en iyi performansi verdigi test sonucu
goriilmiistiir. Luna-Romera, J. M. (2018)’¢ gore az hesaplama siiresinde biiylik miktarda
veriyi isleyen iki kiime gegerlilik indeksi dnermislerdir. indeksler, kiime i¢i mesafe
hesaplamalarin1  basitlestirerek geleneksel indekslerin  yeniden tanimlanmasina
dayanmaktadir. Onerilen indekslerin performansini analiz etmek icin 28 sentetik veri
setinde iki tiir test yapilmustir. ilk olarak, indekslerin geleneksel olanlara benzer bir etkiye
sahip oldugunu dogrulamak i¢in indeksler, kii¢iik ve orta biyiikliikteki veri setleriyle test
edilmistir. Daha sonra, etkinliklerini kontrol etmek i¢in 20 degiskenli 11 milyon girdili
veri seti test edilmistir. Sonugta, her iki indeksin de kullanilan geleneksel indekslere
benzer bir etki ile ¢ok az bir hesaplama zamaninda biiyiik veriyi dogru test edebildigi
goriilmiistiir. Nawrin, S. (2017) ¢alismasinda trafik yonetim sisteminde yer alan verileri
k-ortalamalar yontemi ile siniflandirmig, daha sonra kiime gegerlilik indeksleriyle test
etmistir. Dunn indeksinin k-ortalamalar i¢in en iyi sonucu verdigini gozlemlemistir.
Singh, M. (2017) ¢alismasinda patolojideki radyolojik goriintiilerin siniflandirmasiyla
ilgilenmistir. Gelistirilen algoritma, bulanik c-ortalama algoritmasi ile elde edilen
segmentasyon sonuglara uygulanmis ve Xie-Beni indeksi, klasik gegerlilik indeksleri
ile karsilastirilmistir. Sonugclar, 6nerilen yontemin, yogun goriintiiler iizerinde uygun
sayida kiimeyi bulma yeteneginin daha iyi oldugunu belirtmistir. Starczewski, A. (2017)
calismasinda STR adini verdigi yeni bir kiime gegerlilik indeksi 6nermistir. Onerdigi
indeksi kiimeleme siirecinde, kiimelemelerin yogunluk ve ayrilabilirlik degisikliklerini
belirleyen iki bilesenin iiriinii olarak tanimlamaktadir. Bu indeksin maksimum degeri, en
iyi kiimeleme seklini tanimlar. Starczewski, A. ve A. Krzyzak (2017) ¢alismalarin1 ger¢ek
veri seti lizerinde tam baglanti kiimeleme yontemi, beklenti maksimizasyonu ve k-
algoritmalar uygulanarak elde edilen kiimeleme sonuglarini karsilagtirmiglar ve
kiimeleme sonuclarini en iyi degerlendiren STR adin1 verdikleri kiimeleme indeksini
belirlemiglerdir. Wani, M. A. ve R. Riyaz (2017) c¢alismalarinda gen diziliminin
kiimelenme dogrulamasi amaciyla yeni bir kiimeleme gecerlilik indeksi olan AR (Puan)
indeksini 6nermislerdir. Kiimelenmelerin yogunluk Ol¢iisiinii ve farklilik 6lgiistini
belirlemek i¢in yeni bir yaklagim sunulmustur. Yaygin olarak bilinen indeksleri yeniden
gozden gecirmisler ve bu indekslerin onerilen indeksle tam bir karsilastirmasini yapip

farkli indekslerin performans degerlendirmesinin bir 6zetini sunmuslardir. Deneysel
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sonuglar, onerdikleri indeksin genel olarak bilinen kiimelenme gecerlilik indekslerinden

daha iyi performans gosterdigini belirtmislerdir.
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3. UZAKLIK OLCULERININ VERI TiPINE GORE SINIFLANDIRILMASI

Kiimeleme analizinin temelini uzaklik Olgiileri olusturmaktadir. Kiimeleme
analizinin amaci birbirine en yakin yani en benzer gozlemlerin olusturdugu kiime yapisini
ortaya koymaktir. Kiime i¢indeki birimlerin birbirine yakinlig1 kiimelemenin performansi
hakkinda bilgi vermektedir. Uygulama esnasinda veri tipine gore farkli uzaklik 6l¢iileri
kullanilmaktadir. Verinin kesikli ya da siirekli olmasi, siklik sayisi olmasi, ikili sinifli veri
olmast ya da kiime-grup-érneklem olmasina gore farkli uzaklik oOl¢iisii teknigi

kullanilmaktadir. Tablo 1’de nxp boyutlu veri seti i¢in genel bir gosterim verilmistir.

Tablo 1. nxp boyutlu veri matrisi

Degiskenler
Gézlem Xl Xz ..... Xp
1 X11 X12 & o . . xlp
1 xll Xiz ..... le
J Xp o X2 Xjp
n R Xnp

Tablo 1°de veri matrisinde gézlemlerin birbirlerine uzakliklar: d ile gosterilmek
lzere

d;::i. ve . gozlemin birbirine uzakliklar1 olmak tizere uzakliklar asagidaki

ij*

ozellikleri saglar.

dij = dj; Simetri 6zelligi. i. ve j. gozlemin arasindaki uzaklik ile j. ve i.
gbzlem arasindaki uzaklik birbirine esittir.
Eger i#jise d;j>0  Negatif olmama ozelligi. i. ve j. gozlemin arasindaki uzaklik

sifirdan biiytiktiir.

Eger i=j ise d;; =0  Tamim 6zelligi. Bir gdzlemin kendine uzakligi sifirdir. (Belirlilik)
dy <d;j+dj, Ug gozlemin (i,j,k) herhangi ikisi arasindaki uzaklik diger iki ¢iftin

arasindaki uzaklhigin toplamini gecemez (Ucgen esitsizligi) .
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Iki gdzlem arasindaki biiyiik benzemezlik (uzaklik degeri) bu gézlemlerin birbirine uzak
oldugunu, kiigiik benzemezlik degeri ise gozlemlerin birbirine yakin oldugunu gosterir

(Alpar, 2017).
3.1. Siirekli ve Kesikli Sayisal Veriler i¢in Uzaklik ve Benzerlik Olciileri
Stirekli veriler belli bir aralikta miimkiin tiim degerleri alabilen, kesikli veriler ise
sayilabilir veya sayilabilir sonsuz degerler alabilen veri tliriidiir. Bu tiir veriler i¢in
kullanilan uzaklik dl¢iilerine bu boliimde deginilmistir.
3.1.1. OKklid uzakhk olciisii
Uzaklik 6lgiileri arasinda en ¢ok kullanilam 6klid uzaklik odlgiisiidiir. Oklid

uzaklig1 Pisagor bagmtis1 yardimiyla esitlik (1)’deki gibi hesaplanmaktadir. (Dudo ve
ark.,2001)

2 2 2
dj = \/(Xn —xj1) + (Xiz = %j2)" + -+ (Xip — Xjp)? = \/Zﬁzl(xik ~ Xjk) )
(1) Esitligindeki degiskenlerin karsiligi asagida verilmistir.
3.1.2. Kare oklid uzakhk olciisii

Oklid uzakliginin karesi kare 6klid uzakligim vermektedir (Dudo ve ark, 2001) .
Asagidaki (2) esitliginde kare oklid uzaklik 6l¢iisii verilmistir.

2
dii=2h_; (xik — Xjk) (2)
3.1.3. Chebychev uzaklik dlg¢iisii

Veri matrisinde bulunan her bir gozlemin birbirleri arasindaki farklarinin mutlak

degerinin en biiyligii (maksimum) Chebychev uzaklik 6l¢iistinii vermektedir (Monev,

2004). (3) esitliginde Chebychev uzaklik 6lgiisii verilmistir.
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di]-=max£ |xik - xjk| 3
3.1.4. Manhattan City-Blok uzakhk olg¢iisii

Veri matrisinde bulunan her bir gozlemin birbirleri arasindaki farklarinin mutlak
degerinin toplam1 Manhattan City-Blok uzaklik 6l¢iisiinii vermektedir. Daha ¢ok kesikli
sayisal veriler i¢in Onerilir (Deza & Deza, 2006). (4) esitliginde bu uzaklik olgiisii

verilmistir.
dii= Xp_, [%ik — ik 4)
3.1.5. Minkowski uzakhk olciisii

Minkowski uzaklik 6l¢iisii (5) esitliginde goriildiigii gibi gozlemler arasindaki
mutlak degerce farklarin m. kuvvetinin toplamlarinin i kuvvetidir. Minkowski uzaklik

olgiisii uzaklik m=1 i¢in Manhattan City-Blok uzaklik &lgiisiinii, m=2 i¢in 6klid uzaklik

oOl¢iistint verir (Zezula ve ark., 2006).

1

My,
diy=[ e [ i = x| ] (5)
3.1.6. Karl Pearson uzakhk olgiisii
Karl Pearson uzaklik olgiisii oklid uzakhigmin 1/ SZ ile diizeltilmesi yani

standartlastirilmasi ile elde edilir. Bu nedenle standartlastiriimis 6klid uzakligi da denir.

(6) esitliginde Karl Pearson uzaklik dl¢iisii verilmistir. (Alpar, 2017)

1 2
dij:\/zzzlg (i — x52) (6)
3.1.7. Korelasyon uzaklk olg¢iisii

Korelasyon iki degisken arasindaki dogrusal iliskiyi gosterir. Korelasyon uzaklik

Olciisii ise (7), (8), (9) ve (10) esitliklerinde goriildiigl gibi 4 sekilde hesaplanabilir.
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di=(1-7;)° (7)
dij:]-'l?‘ij| 8
dij:l'rii' ©)
d;j=1-1;j (10)

Korelasyon katsayisi -1 ile +1 arasinda degisirken bu uzakliklar 0 ile 2 arasinda
deger alir (Alpar, 2017).

Pearson korelasyon katsayisi ise degisken ciftleri arasindaki iliskiyi oOlger.
Degiskenler ¢ergevesinde yapisal uyumluluk hakkinda bilgi verir (Pearson, 1900).
Korelasyon (11). esitlik ile hesaplanir.

ey G = %) (e %)) (11)

]
\/Zzzl(xik_fi)z o (xjr—%))?

X;=1" inci gozlem tizerinden Ol¢iilen tiim p degisken degerlerinin ortalamasi

_ 1
X= b1 Xik (12)

Korelasyon katsayisi kullanilarak iki gozlem vektorii arasindaki uzaklik (13).

esitlikteki gibidir. (Isik & Camurcu, 2009)
dl-j=1-r'l-j (13)
3.1.8. Cosine uzaklhik olciisii

Cosine uzaklik olcisii ile iki vektor arasindaki uzaklik bu iki vektor arasindaki

acinin kosiniis degeri hesaplanarak (14). esitlikte oldugu gibi bulunur.

P oy
XijXiXj

p 2yP 2
1Izi=1xi 2j=1xj

Cosine uzakhigi= (14)
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x;; 1. gozlemin x degiskeni degeri X;,; j. gozlemin x degiskeni degeri, p;degisken sayisi

(Neyman, 1949) .
3.2. Sikhik Sayilar i¢in Uzakhk Olgiileri

Bir sinifa diisen veri sayist siklik sayisi olarak tanimlanir. Bu veri tiiriinde

kullanilan uzaklik 6l¢iileri asagida verilmistir.
3.2.1 Ki-kare uzaklik ol¢iisii

Iki gdzlem arasindaki ki-kare istatistiginin kare kokii uzaklik olgiisii olarak

kullanilir(Alpar, 2017).

dij =/ (G — B)*/B (15)
Esitlik (15)’de G degeri gozlenen sikligi, B degeri beklenen siklig1 gosterir.

3.2.2 Phi-kare uzaklik ol¢iisii
Iki gdzlem arasindaki ki-kare uzaklik dlgiisii toplam gozlem sayisina boliiniip

karekokiiniin alinmasi ile elde edilir. Phi-kare uzaklik 6l¢iisii esitlik 16°da verilmistir

(Alpar, 2017).

dij:\/(\/ (G —B)?/B)/(n; +n;) (16)
3.3. Ikili Simifl (Binary) Veriler I¢cin Uzakhk ve Benzerlik Olgiileri

Ikili veri ad1 iistiinde iki sinifi bulunan veri tiiriidiir. Bu veri tiirii genel olarak 0
(incelenen Ozelligin bulunmamasi) ya da 1 (incelenen 6zelligin bulunmasi) olarak
tanimlanir. Ikili sinifl veriler icin uzaklik ve benzerlik 6lgiilerinin hesaplanmasinda 2x2

boyutlarinda ¢apraz tablolardan yararlanilir (Alpar, 2017).
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Tablo 2. 2x2 boyutlu siniflandirma matrisi

i.gozlem
1 0 Toplam
. 1 a b at+b
j. gdzlem
0 c d c+d
Toplam atc b+d atb+c+d

3.3.1. OKklid uzakhk o6l¢iisii

Oklid uzaklik dl¢iisii ikili sinifli veriler igin esitlik (17)’deki gibidir (Krause,
1986).
d=VB¥e (17)

3.3.2. Biiyiikliik farklar uzakhk ol¢iisii

Biiyiikliik farklar1 uzaklik 6l¢iisii esitlik (18)’deki gibidir ve en kiigiik degeri 0, en
biiyiik degeri sonsuzdur (Alpar, 2017).

_ (b=0)?
U™ (a+b+c+d)? (18)
3.3.3. Bicim farklar1 uzakhk o6lciisii
_ bc
b= rerar 49

Bicim farklar1 uzaklik 6lgiisii esitlik (19)’daki gibidir ve en kiiclik degeri O, en
biiyiik degeri sonsuzdur (Alpar, 2017).

3.3.4. Russel ve Rao benzerlik ol¢iisii
Russel ve Rao benzerlik 6l¢iisii sadece 1-1 (tam benzerlik) olan giftlerin toplam

icindeki payini verir ve O ile 1 arasinda degisir. Bu benzerlik 6l¢iisii esitlik (20)’deki gibi
ifade edilir: (Russel & Rao, 1940)
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_ a
U a+b+c+d

(20)

3.3.5. Basit benzerlik olciisii (eslestirme katsayisi)

Basit benzerlik olgiisii Zubin tarafindan 1938 yilinda Onerilmistir. 1-1 (tam

benzerlik) ve 0-0 (benzerlik yok) olan giftlerin toplam i¢indeki paymi verir ve esitlik
(21)’deki gibi ifade edilir:

Basit benzerlik olgiisii= (21)

a+b+c+d

3.3.6. Jaccard benzerlik ol¢iisii

Jaccard benzerlik 6l¢iisii 0-0 olan ciftleri dikkate almaz. Bu benzerlik olciisii

esitlik (22)’deki gibi gésterilir: (Jaccard, 1901)

_a
U a+b+c

(22)

3.3.7. Parc¢al benzerlik ol¢iisii

Parcgali benzerlik 6lgiisti Dice tarafindan 1945 yilinda 6nerilmistir. Bu benzerlik
Olciisii esitlik (23)’deki gibidir:

_ 2a
Y 2a+b+c

(23)

3.3.8. Rogers ve Tanimoto benzerlik olciisii

Czekanowski ya da Sorensen Ol¢iisii olarak da bilinir.1-1 olan ¢iftlere iki kat
agirlik verir. 0-0 olan ciftleri dikkate almaz. O ile 1 arasinda deger alir. Esitlik (24)’de bu
benzerlik Sl¢iisii gosterilmistir: (Rogers & Tanimoto, 1960)
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a+d
a+d+2(b+c)

(24)

3.3.9. Sokal ve Sneath benzerlik olciisii 1

Sokal ve Sneath benzerlik 6l¢iisii 0-0 ve 1-1 olan ¢iftlere iki kat agirlik verir. 0 ile
1 arasinda deger alir. Bu benzerlik 6l¢iisii esitlik (25)’deki gibidir: (Sneath & Sokal, 1963)

2(a+d)
U 2(a+d)+b+c

(25)

3.3.10. Sokal ve Sneath benzerlik ol¢iisii 2

Sokal ve Sneath benzerlik dlgiistiniin 2. si 0-0 olan ciftleri dikkate almazken 0-1
olan ciftlere paydada iki kat agirlik verilir ve esitlik (26)’daki gibi gosterilir (Sneath &
Sokal, 1973)

a
d;;=———
U a+2(b+c)

(26)

3.3.11. Sokal ve Sneath benzerlik olg¢iisii 3

Sokal ve Sneath benzerlik elgiisiiniin 3.siiniin en kii¢iik degeri 0 ve en biiylik
degeri ise yoktur. Bu benzerlik 6l¢iisii esitlik (27)’deki gibidir ve b=0 ve ¢=0 oldugunda
tanimsizdir. (Sneath & Sokal, 1973)

d; =22 27)

Jarve:
3.3.12. Kulczynski benzerlik ol¢iisii

Kulczynski benzerkik 6l¢iisiiniin en kiiciik degeri Odir. En biiyiik degeri yoktur.
Kulczynski benzerlik oOlgiisti esitlik (28)’deki gibidir ve b=0 ve c¢=0 oldugunda
tanimsizdir. (Kulczynski, 1927)

_a
Y p+c

(28)
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3.3.13. Ochiai benzerlik odl¢iisii

Ochiai benzerlik 6l¢iisii 0 ile 1 arasinda deger alir ve esitlik (29)’daki gibidir:
(Ochiai, 1957)

-
dij " J(a+b)+(a+o) @)

3.3.14. Yule Q benzerlik olciisii

Yule Q benzerlik Ol¢iisii-1 ile 1 arasinda deger alir ve esitlik (30)’daki gibidir
(Yule, 1900):

_ad-bc
Y ad+bc

(30)
3.3.15. Gower ve Legendre benzerlik olciisii 1 (1986)

Gower ve Legendre benzerlik olgiisii esitlik (31)’deki gibidir. (Legendre &
Gower, 1986)

d.=—td (31)

”_a+§(b+c)+d

3.3.16. Gower ve Legendre benzerlik olciisii 2 (1986)

Gower ve Legendre’in 6nerdigi 2. benzerlik Ol¢iisii esitlik (32)’deki gibidir.
(Legendre & Gower, 1986)

at+d
Y a+%(b+c)

(32)

3.4. Kiimeler/Orneklemler/Gruplar Aras1 Uzakhk ve Benzerlik Olciileri
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Verilere iligkin ortalama, varyans ve kovaryanslarin bilinmesi durumunda ¢ok
degiskenli 6rneklemlerin aralarindaki uzakliklarin belirlenmesine yonelik gelistirilmis
bircok 6l¢ii vardir. Bunlardan en bilinenleri Mahalonobis uzaklik 6l¢iisii, Hotelling T?

uzaklik 6l¢iisii ve Penrose uzaklik dl¢iisiidiir (Alpar, 2017).
3.4.1. Mahalonobis uzakhik olgiisii

Mahalonobis uzaklik 8lgiisii m? ¢ok degiskenli X veri matrisindeki herhangi bir
gdzlemin, verinin merkezinden (ortalama vektdriinden) uzakligmin bir dl¢iisiidiir ve m?
degeri biiyiidiikge ilgili gdzlemin veri merkezine olan uzakhigi da artar. m?’lerin en
onemli dzelligi de evren dagiliminin normal dagilim géstermesi durumunda m?’lerin p
serbestlik derecesi ile ki-kare dagilimi gostermesidir. Buna gore anlamli derecede biiyiik
bir m? degeri, ilgili gbzlemin asir1 bir gdzlem olabilecegi ya da baska bir 6rnekleme ait
olabilecegi ya da yazim hatasindan kaynaklanan bir sorun olabilecegi gibi sonuglara
ulagsmada arastirmaciya yol gosterici olabilir.

Orneklem varyans-kovaryans matrislerinin homojen oldugu varsayim altinda iki

grup arasindaki Mahalonobis uzakligi esitlik (33)’de goriildiigii gibidir (Mimmack, 2001)
Dii=(r-1;) S~ H(ry1t;) (33)
3.4.2. Penrose uzaklik ol¢iisii

Penrose uzaklik 6l¢iisii, Mahalonobis uzaklik 6l¢iisii gibi degiskenler arasindaki

iliskiyi dikkate almaz ve esitlik (34)’deki gibi ifade edilir (Alpar, 2017) (Johnson &
Wichern, 2014)

(Mik—HjK)?
Pz, B’ (32

3.4.3. Hotelling T? uzaklik dl¢iisii
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Iki grup ya da kiimenin ortalama vektdrlerinin karsilastirilmasinda Hotelling T2
uzaklik &lciisii kullanilir  (Alpar, 2017). Hotelling T? uzaklik 6lciisii esitlik (35)’de

verilmistir:

T2 ERa (e = i) S (it = o) (35)
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4. KUMELEME YONTEMLERI

Uzaklik ve benzerlik matrislerinin elde edilmesinden sonra goézlemleri ya da
degiskenleri kiimelemekte kullanilacak yonteme karar verilir. Bu yontemler genel olarak

asamali ve asamal1 olmayan kiimeleme yontemleri olmak iizere iki alt baslikta toplanir.

4.1. Asamah Kiimeleme Yontemleri

Asamali kiimeleme algoritmalari, ardisik bir islem siireci igerir. Asamali
kiimeleme yontemleri arastirmacinin incelenen veri setinde kag¢ kiime bulundugunu
bilmedigi durumlarda kullanilan bir yontemdir. Bu yontem arastirmaciya inceledigi veri
setinde daha dnce gézlemlenmemis iliskileri ve prensipleri kesfetme olanagi vermektedir
(Erisoglu, 2011).

Asamali kiimeleme yontemleri eklemeli ve bolinmeli olarak ikiye ayrilir. Eger
baslangicta n sayida gozlemin her biri bir kiime olarak diisiiniiliip, bu kiimeler her
asamada en benzer iki kiimenin baglanmasi ile tek kiime kalincaya kadar birlestiriliyorsa
teknik, eklemeli agsamali kiimeleme teknigi olarak isimlendirilir (Hansen ve ark. 1997).
Baslangigta n sayida gozlemi tek bir kiime igerisinde kabul edip, n birimlik bu kiimeden,
kiime bdlme islemlerinin uygulanmasiyla her bir gézlem farkli kiimede olacak sekilde n
sayida kiime olusturuluyorsa, teknik boliinmeli asamali kiimeleme teknigi olarak
isimlendirilir (Gordon, 1999).

En ¢ok kullanilan teknik eklemeli agsamali kiimeleme yontemidir. Bu yontemin
algoritmasi su sekilde isler:

1. Her bir gozlem bir kiime olarak alinir.

2. Benzerlik matrisi hesaplanir.

3. En benzer iki kiime birlestirilir.

4. 2. ve 3. adimlar tek bir kiime kalincaya kadar tekrarlanir.

Eklemeli asamal1 kiimeleme yontemleri alt boliimlerde verilmistir.

4.1.1. Tek baglanti kiimeleme yontemi

“En yakin komsuluk” olarak da bilinen bu yontem en benzer birimlerin bir araya

getirilmesi esasina dayanir. Ornek olarak X, y ve z seklinde ii¢ birim goz Oniine
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alindiginda, ilk olarak birimler arasindaki uzakliklar hesaplanir ve birbirine en yakin iKi

birim bir kiimeye atanir esitlik (36) kullanilarak:

d(xy, 2) = enkiigiik(d(x), d(y),d( 2))=d(y, 2) (36)

Daha sonra olusan kiimenin diger birimlere olan en yakin uzakligina bakilir esitlik

(37) yardimiyla:

d(x,{y, z}) = enkiiciik(d(x, y),d(x, z)) (37)

Bu islem her birim bir kiimeye dahil olana kadar devam eder ve kiimeleme islemi

sonuglanir (Florek ve ark., 1951).

4.1.2. Tam baglanti kiimeleme yontemi

“En uzak komsuluk” olarak da bilinir. Tam baglant1 kiimeleme tekniginde, ilk
olarak birimler arasindaki uzakliklar hesaplanir. IKinci asamada birimler arasindaki en
kiiciik uzakliga sahip iki birim ilk kiimeyi olusturur. Uciincii asamada belirlenen kiimenin
diger birimlere olan uzakliklarindan en biiyiilk olan o kiimeye atanir ve atamasi
yapilmayan hicbir birim kalmayincaya kadar asamalar tekrarlanir. Tam baglanti
kiimeleme yonteminin ii¢iincli asamas1 ve benzer asamalarinda 6rnek olarak 3 birim i¢in

X biriminin y ve z birimlerinden olusan yeni kiimeye olan uzakligi,

d(x,{y, z}) = enbiiyik(d(x, y),d(X, 2)) (38)

(38) esitligiyle belirlenir (Sorensen, 1948).

4.1.3. Ortalama baglant1 kiimeleme teknigi

Ortalama baglant1 kiimeleme tekniginde, iki kiime arasindaki uzaklik bir
kiimedeki birimlerin diger kiimedeki birimlere olan uzakliklarinin ortalamasi ile elde
edilir. Bu yontemde ilk asamada birimler arasindaki uzakliklar hesaplanir ve bu
uzakliklardan en kii¢liglinli temsil eden birbirine en yakin iki birim ilk kiimeyi olusturur.

Ikinci asamada bu kiime birimlerinin diger birimlere olan ortalama uzaklig1 hesaplanir ve
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bu yeni uzakliklar olusturur. Bu asamalar atanmamis hi¢bir birim kalmayincaya kadar
tekrarlanir. Formiile edilecek olursa her biri sirasiyla n ve m adet birimden olusan K;ve

K; kiimeleri arasindaki uzaklik:

1

d(K;, Kj):m Z;ieKiZ;njeKjd(Xi, X;) (39)
esitlik (39)’da goriildiigi gibi belirlenerek asamalar tekrarlanir (Jain & Dubes, 1988).
4.1.4. Agirhkh ortalama baglanti1 yontemi

Agirlikli ortalama baglanti kiimeleme teknigi, aritmetik ortalama ile agirlikl ¢ift
grup yontemi olarak da adlandirilir (Jain & Dubes 1988). Bu yontemde ilk asamada
birimler arasindaki uzakliklar hesaplanir ve bu uzakliklardan birbirine en yakin iki birim
ilk kiimeyi olusturur. Ikinci asamada bu kiime birimlerinin diger birimlere olan agirlikl1
ortalama uzakligi hesaplanir ve yeni uzakliklar olusur. Bu uzakliklardan yine en kii¢iik
olant yeni kiimeyi olusturur ve bu asamalar hi¢bir bosta birim kalmayincaya kadar

tekrarlanir. Bu yontem formiile edilecek olursa K; kiimesinin, K; ve K; kimelerinin
baglanmast ile elde edilen K; ve K; birlesim kiimesine olan uzakligi agirlikli ortalama

baglant1 yonteminde,
d(K, { K; U K= d(K;, K+ > d(Ky, K;) (40)
seklinde esitlik (40) ile hesaplanir ve asamalar tekrarlanir.

4.1.5. Merkezi baglant1 kiimeleme yontemi

Merkezi baglanti1 kiimeleme tekniginde iki kiime arasindaki uzaklik, iki kiime
merkezi arasindaki uzaklik olarak tanimlanir. Bu yontemde ilk asamada birimler
arasindaki uzakliklar hesaplanir ve bu uzakliklardan birbirine en yakin iki birim ilk
kiimeyi olusturur. Ikinci asamada bu kiime birimlerinin aritmetik ortalamas1 alinir ve bu
o kiimenin merkezini olusturur. Kiime merkezinin diger birimlere olan uzakligi
hesaplanir ve bu yeni uzakliklar olur. Yeni olusan kiimelerin merkezleri tekrar

hesaplanarak diger birim ve kiime merkezlerine uzakliklar1 hesaplanir ve en kiiclik
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uzakliga sahip birimler yeni kiimeyi olusturur. Bu asamalar hi¢bir birim kalmayincaya
kadar tekrarlanir.

K; kiimesinin merkezi X Ve K; kiimesinin merkezi y olarak alindiginda, K;

kiimesinin K; kiimesine olan uzakligi merkez baglanti yontemine gore;

d(K;, K;j)=d(x, ) (41)
esitlik (41) ile hesaplanir(Johnson ve Wichern, 2014).

4.1.6. Medyan baglant1 kiimeleme yontemi

Merkezi baglantt kiimeleme yontemiyle benzer o6zellikte olan iki kiimenin
birlesmesi ile olusan kiimelerin merkezlerinin belirlenmesinde birim sayis1 fazla olan
kiimenin etkisini ortadan kaldirmak igin Gower (1967) medyan baglanti kiimeleme
teknigini Gnermistir.

Medyan baglanti kiimeleme yoOnteminde ilk asamada birimler arasindaki
uzakliklar hesaplanir ve uzakliklardan birbirine en yakin iki birim ilk kiimeyi olusturur.
Ikinci asamada merkezi baglant1 kiimeleme yonteminden farkli olarak medyan baglanti

kiimeleme yonteminde K; kiimesinin, K; ve K; kiimelerinin baglanmas: ile elde edilen

{K; U K;} kiimesine olan uzakligi:

1 1 1
d(K, { K; U K Y)=2 d(K,, K+ > (K, K))-2 d(K;, &) (42)
esitlik (42) ile hesaplanir ve yeni uzakliklar olusturulur. Uciincii asamada birbirine en
yakin birimler yeni kiimeyi olusturur ve hicbir birim bosta kalmayincaya kadar bu
asamalar tekrarlanir (Gower, 1967).

4.1.7. Ward baglant1 kiimeleme yontemi

Ward (1963), iki kiimenin birlesmesinde olusacak bilgi kaybini minimize etmeyi

amaglayan genel bir asamali kiimeleme teknigi Onermistir. K; ve K; kiimeleri

birlestirilerek olusturulan yeni kiime {K; U K;} olsun. Bu durumda bilgi kaybindaki artis,
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_ ninj — — ] — —
Facora =5 Koo = Xep) Ky = Xaxp) (43)

esitlik (43) ile hesaplanir (Rencher, 2002).

Ward baglant1 kiimeleme yonteminde ilk asamada birimler arasindaki uzakliklar
hesaplanir ve birbirine en yakin birimler ilk kiimeyi olustururlar. Ikinci asamada olusan
yeni kiime i¢indeki birimlerin diger birimlere uzakliklar kiimedeki birim sayis1 dikkate

alinarak hesaplanir. Bu hesaplamada :

(nlnid(Kl,Ki)+anljd(Kl,Kj)—Tlld(Ki,Kj)

nitn;+ng

d(K; { K; UK;})=

(44)

(44) esitliginde K; kiimesinin, K; ve K;  kiimelerinin baglanmas: ile elde edilen
{K; U K;} kiimesine olan uzaklig1 gosterilmistir. Uzakliklar bu sekilde hesaplandiktan
sonra tliglincli asamada birbirine en yakin birimler yeni kiimeyi olusturur. Bu asamalar

acikta birim kalmayincaya kadar devam eder ve kiimeleme islemi tamamlanir (Ward,

1963).

4.1.8.Esnek beta yontemi

K; sayida asamali kiimeleme teknigi bulunmaktadir. Lance ve Williams (1967),

K; kimesini{K; U K;} kiimesine olan uzakligin1 belirlemek igin Onerilen asamali

kiimeleme tekniklerine,
d(K; { K; U K;})=a; d(K;, K)+ a; d(K;, KD+ B d(K;, K)+ ¥ d(K,, K;)- d(K;, K;) (44)
esitligindeki «a;, «;, B, y, parametrelerine uygun degerler verilerek ulagilacagini

gostermislerdir. Lance ve Williams (1967), iyi bir kiimeleme elde edebilmek i¢in esitlik

(44)’deki parametreler i¢in asagidaki (45), (46), (47), (48) kisitlamalar1 6nermislerdir.

al-+ aj + ﬁ:l (45)
a;=a; (46)
y=0 (47)

B<1 (48)
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Tablo 3°de a;, aj, B, y parametrelerinin aldig:1 degerlere gore hangi baglanti

teknigine donlisecegi goriilmektedir.

Tablo 3: Asamali Kiimeleme Y Ontemleri

Asamali Kiimeleme Y6ntemleri

a; aj B 14
Tek Baglanti 1 1 0 1
2 2 2
Tam Baglanti 1 1 0 1
2 2 2
Ortalama Baglanti n; n
n; +n n; +n 0 0
Agirlikli Ortalama Baglanti 1 1 0 0
2 2
Merkezi Baglanti i n; Iy
n; +n; n +n (n; +n;)? 0
Medyan Baglanti 1 1 1 0
2 2 4
Ward Baglanti n+n ntn - 0
n; +n; +n ntn+n n+n+mn
Esnek Beta Teknigi - -
g 1-F 1-F B(< 1) 0

4.2. Asamah Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Asamali olmayan kiimeleme de denilmektedir. Yontemlerin baslica 6zelligi

verinin ka¢ kiimeye ayrilacaginin onceden arastirmaci tarafindan belirlenmesidir.

Literatiirde en ¢ok kullanilan agamali olmayan kiimeleme yontemi K-ortalamalar yontemi

bu bolimde incelenecektir.

4.2.1. k-ortalamalar yontemi

En yaygm kullanilan asamali olmayan kiimeleme yontemi k-ortalamalar

yontemidir. Arastirmaci tarafindan belirlenen kiime sayisina (k) gore veri setini kiimelere

ayiran kiimeleme yontemidir. En az kiime sayis1 2, en fazla kiime sayis1 gézlem sayisini

gecmeyecek sekilde arastirmaci tarafindan belirlenir. k-ortalamalar yonteminde amag

gozlemlerin kiime merkezlerine uzakliklarint minimum, kiimeler arasindaki uzakliklarin

maksimum yapilmasidir. Diger bir ifadeyle amag¢ (50) esitligi ile verilen hata

fonksiyonunu minimize etmektir.
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E =3 X, d(X, 1K) (49)

Ky, K;,..., K;: X veri matrisindeki ayrik kiimeler (Erisoglu, 2011)
k-ortalamalar algoritmasi su sekilde islemektedir:

1. X veri setinin kag kiimeye ayrilacagi yani (k) kiime sayis1 belirlenir.
2. k sayida kiimenin kiime merkezleri belirlenir.

3. Birimlerin her bir kiime merkezine olan uzakliklar1 hesaplanr.

4. Birimlerin hangi kiime merkezine yakinsa o kiimeye atamalar1 yapilir

5. Kiime degistiren birim kalmayana kadar bu adimlar 2. adimdan itibaren tekrarlanir.
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5. KUMELERIN DEGERLENDIRILMESI

Ayni veri setine farkli kiimeleme algoritmalar1 uygulanarak elde edilen sonuglarin
karsilastirilmas1  kiimelerin  degerlendirilmesi ya da kiime gecerliligi olarak
adlandirilmaktadir. Kiime gecerliligini incelemek i¢in dissal (external) kriterler, igsel
(internal) kriterler olmak {izere iki yaklasim bulunmaktadir. (Alpar, 2017)

Kiime gegerliliginin temel amagclar1 soyledir:

1. Veri seti i¢in en iyi kiime sayisinin belirlenmesi
2. Veri seti i¢in alternatif kiimeleme algoritmalarinin sonuglarinin karsilagtirilmasi

3. Veri setinin herhangi bir dogal gruplama yapisinin olup olmadiginin belirlenmesi

5.1. Dissal (External) Kriterler

Veri kiimesi X ve bu veri kiimesinden elde edilen kiimeleme yapisi C ile
gosterilsin. Digsal kriter veri hakkinda sahip olunan 6nbilgi (P) ile kiimeleme algoritmasi
sonunda elde edilen kiimeleme sonucunun (C) karsilastiriimasidir.

P:X veri matrisi hakkinda bilgi sahibi olunan kiimelenmesi.
C: X veri matrisine kiimeleme algoritmasi1 uygulanmasi sonucu elde edilen kiimelenmesi.

X veri matrisinde x; ve x; gozlem cifti olsun. Bu goézlem ciftinin C ve P
kiimelenmelerine gore dort durumu vardir.

a: x; ve x; gozlem ciftinin hem C hem de P kiimelenmesinde ayni kiimelerde yer almasi.
b : x; ve x; gozlem giftinin C kiimelenmesinde ayni kiime igerisinde, P kiimelenmesinde
farkli kiime igerisinde yer almasi.

C: x; ve x; gozlem giftinin C kiimelenmesinde farkli kiime igerisinde, P kiimelenmesinde
ayni kiime igerisinde yer almasi.

d: x; ve x; gozlem ciftinin hem C hem de P kiimelenmesinde farkli kiimelerde yer almas.

Bu dort durum goz 6niine alindiginda a ve d iki kiimenin benzerligi ile ilgiliyken,
b ve c iki kiimenin farklilig: ile ilgilidir. Digsal kriterlerde kullanilan baslica indeksler

sOyledir asagidaki tabloda verilmistir.
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d VMimy(M-m1)(M-mz)

M= atb+c+d ; m; =a+ b; m, =c+d

Indeks Adi Degerlendirme Kriteri Oneren Kisi
Rand indeksi R_& Rand tarafindan 1971°de
atb+ctd Onerilmistir.
Jaccard katsayisi )= a Jaccard tarafindan 1908’de
a+b+c . e .
Onerilmistir.
Fowlkes ve Mallows _[a a Fowlkes ve Mallows
indeksi Crm _\I at+b atc tarafindan 1983°de
Onerilmistir.
I istatistigi Xu ve Wunsch tarafindan
Co= Ma—m; m, 2009°da énerilmistir.yok

Czekanowski-Dice
indeksi

2a

Cop=——
¢D 2a+b+c

Czekanowski-Dice
tarafindan
Onerilmistir.

1945°de

Kulczyns indeksi

1 a a
=35t o)

Kulczyns tarafindan 1927°de
onerilmistir.

McNemar indeksi Cyn = — McNemar tarafindan 1947
prre yilinda 6nerilmistir.yok
Phi indeksi Co = axd—bxc Guilford tarafindan 1936°da
P @)@+ (b+d) (c+d) onerilmistir.
Rogers-Tanimoto Cpr = __ CRLI Rogers-Tanimoto tarafindan
indeksi a+d+2(b+c) 1960 yilinda 6nerilmistir.
Russel-Rao indeksi Crr = — Russel ve Rao 1940 yilinda
N’ . ..
onermigtir.
Sokal-Sneath indeksi C, = ——— Sokal-Sneath tarafindan 1963
a+2(b+c) linda & ilmisti
C - atd yilinda 6nerilmistir.
27 a+d+%(b+c)

5.2. I¢sel (Internal) Kriterler

Veri setinin genel yapist ile kiimeleme algoritmast sonucu elde edilen

kiimelemenin karsilastirilmasini saglayan kriterler i¢sel kriterlerdir. Genel olarak agsamali

kiimeleme yapilarinin karsilagtirilmasinda kullanilir.

5.2.1. Kofenetik (Cophenetic) korelasyon katsayisi

Kofenetik korelasyon katsayis1 baslangicta hesaplanan uzaklik matrisi ile

kiimeleme algoritmas1 uygulanarak olusturulan aga¢ grafigindeki baglanti uzakliklar

matrisinin karsilikli elemanlari arasindaki iligkiyi 6lgen bir katsayidir. CCC ile gosterilir

esitlik (50)’de verilmistir.
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cec= Zi<j(dij—2d)(rij—f) : (50)
J2i<j(dij—5) Si<j(rij=7)

Kofenetik korelasyon katsayisi [-1,1] arasinda deger alir ve 1’e ne kadar yaklagirsa

kiimeleme o kadar basarilidir. (Erisoglu, 2011)
5.2.2. Wilks’in lambda test istatistigi

Freidman ve Rubin tarafindan 1907 yilinda Onerilmistir. Aslinda ¢ok degiskenli
varyans analizinde gruplar arasi farkliliklarin Olgiilmesinde kullanilan bir test
istatistigidir.
|[W|= Kiimeler i¢i kareler ve garpimlar toplam1 matrisinin determinanti

|T|= Genel kareler ve ¢arpimlar toplami matrisinin determinanti

_wi

A
IT|

(51)

olmak {tizere esitlik (51) ile ifade edilen A degeri ne kadar kiigiikse gergeklestirilen test
istatistigi o kadar basarilidir (Erisoglu, 2011)

5.2.3. Ball-Hall indeksi
Ball-Hall indeksi, kiimeler i¢i kareler toplaminin kiime merkezlerine

uzakliklarinin ortalamasidir. Esitlik (52)’deki gibi ifade edilen Ball-Hall indeksi ne kadar
kiiglik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir. (Ball & Hall, 1965)

€= 2500 iy MY - 60 (52
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5.2.4. Banfeld-Raftery indeksi

Bu indeks, her kiimenin varyans-kovaryans matrisinin kosegen elemanlarinin

toplamlarinin logaritmalarinin agirlikli toplamidir. (Banfeld & Raftery, 1993)

¢ = iy melog (H22) 53)

Bir kiime tek bir nokta igeriyorsa, tek noktanin izi 0’a esittir ve logaritma
tamimsizdir. Esitlik (53)’deki gibi ifade edilen Banfeld Raftery indeksi ne kadar kiiciik
deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir. (Banfeld & Raftery, 1993)

5.2.5. C indeksi

Her kiime i¢i nokta c¢iftleri arasindaki mesafeler dikkate alinir C indeksinde.
Indeks ne kadar kiigiik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir. Buna gore C indeksi
esitlik (54)’deki gibidir : (Hubert & Schultz, 1976)

C — Sw—=Smin (54)

Smax_Smin
5.2.6. Det-Oran indeksi

Det-Oran indeksi genel kareler matrisinin determinantinin grup igi kareler

matrisinin determinantina oran1 seklinde esitlik (55)’deki gibi gosterilmistir.

__det(T)
" det(W6)

(55)

Det-Oran indeksi ne kadar biiyiik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir. (Scott
& Symons, 1971)

5.2.7. Baker-Hubert Gamma indeksi

Baker-Hubert Gamma indeksi A ve B gibi ayn1 boyutlu vektoriin korelasyonun

uyarlamasidir. Genel olarak i ve j gibi iki indis igin a; < a; ve b; < b; ise yani her iki
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vektor i¢in siniflandirma benzer siralamada ise pozitif yani + uyumlu vektor ciftleridir.
Aksi durumda ise negatif yani uyumsuz vektor ciftleridir. Buna gore I' indeksi esitlik

(56)’da oldugu gibi tanimlanir:

C_F_S+_S_

st+s—

(56)

I"indeksi -1 ile +1 arasinda deger alir. A vektoriindeki iki nokta (M;,M;) arasindaki
mesafe d;;’dir (i<j). B vektorii de aym koordinatlara karsilik gelen nokta ¢iftleri (M;,M;)

barindirtyor ise I' indeksi 0°dir ve ayni kiimede yer alirlar bu vektorler. Bu durumda iki

vektoriin uzunlugu N(N-1)/2 dir. (Baker & Hubert, 1975)

s*=Y (r,s)Elg Z(u,v)EIW 1{duv<drs}
S _:Z(r,s)EIB Z(u,v)EIW 1{du,,>dr5}

st — S_:Z(r,s)elg Z(u,v)eIW sgn(dys — dyy)

5.2.8. G_Art1 indeksi

Baker-Hubert Gamma indeksi kullanilarak G+ indeksi esitlik (57)’deki gibi

bulunur. Tiim nokta ¢iftleri arasinda uyumsuz ¢iftlerin oranini ifade eder (Rohlf, 1974)

C = s 2s” (57)

= NrNr-1)/2  Ne(Np-1)

Baker-Hubert indeksinin kiigiikk deger almasi kiimelemenin basarili oldugunu
gosterir.

5.2.9. Ksqg_detW indeksi

Ksg-detW indeksi grup ici kareler matrisinin determinantinin, kiime sayisinin

karesiyle ¢arpimiyla elde edilir . Esitlik (58)’goriilmektedir:

C=k?|WG]| (58)
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Ksqg-detW indeksi ne kadar kiigiik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir.
(Marriot., 1971)

5.2.10. Log_det_oran indeksi
Log-Det-Oran indeksi genel kareler matrisinin determinantinin, kiimeler igi

kareler matrisinin determinantina boliinerek logaritmasinin alinarak gozlem sayisi ile

carpilmast sonucu elde edilir. Esitlik (59)’da bu indeks gosterilmistir:

_ det(T)
C=N log 1-=7e (59)

Log_det_oran indeksi ne kadar biiyiik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir.
(Scott & Symons, 1971)

5.2.11. Log_ss_oran indeksi

Log_SS_Oran indeksi gruplar kareler toplaminin gruplar i¢i kareler toplamina

boliimiiniin logaritmasi alinarak elde edilir. Esitlik (60)’da bu indeks gosterilmistir:

¢ =log (=) (60)

GIKT
Log_ss_oran indeksi ne kadar biiyiik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir.
(Hartigan J. A., 1975)

5.2.12. McClain-Rao indeksi

McClain-Rao indeksi kiime i¢i uzakliklar toplaminin kiimeler arasi uzakliklar
toplamina oranlamasina dayanir. Kiime i¢i ve kiimeler aras1 uzakliklar toplami sirasiyla

Sw ve Sg olmak iizere ;

Sw=X i pyery A(Mi, Mj) = 321 X jper, d(My, M;)

i<j

SB:Z(i,j)GIB d(MiJ Mj) = Yk<ks Ziak,jak, d(Ml-, M])

i<j
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Np=N(N-1)/2-Ny,
Olmak iizere Clain-Rao indeksi esitlik (61)’de gosterilmistir (McClain & Rao, 1975):

_Sw/Nw_Np Sw (61)
Sp/Np Ny Sp

5.2.13. Pbm indeksi

PBM indeksi yazarlarin Pakhira, Bandyopadhyay ve Maluki isimlerinin bas
harflerinden olugmaktadir. Bu indeks noktalar aras1 mesafeler, kiime merkezleri ve kiime

merkezleri arasindaki mesafeler dikkate alinarak hesaplanir.

Dp=max; . d(G™*, G1F7)
Ew=2k=1 Zien, d(M;, G
Er=XY},d(M;,G)
Tanimlamalara gore PBM indeksi esitlik (62)’deki gibidir. PBM indeksi ne kadar
biiyiik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir. (Pakhira ve ark, 2004)

(1 Er 2
c=(= x oL x Dp) (62)
5.2.14. iki serili-nokta indeksi

Nokta iki serili indeks siirekli degisken olan A ve ikili degisken B (0 ya da 1 gibi)
arasindaki korelasyondur. A ve B ayni1 sayida birim igeren setlerdir. A’nin degerleri AO
ve Al olarak ikiye ayrilir. B ise 0 ya da 1 ‘dir. My, ve M, , Ay ve A; gruplarinin
ortalamasi, n, ve ny , Ay ve A; gruplarinin eleman sayilaridir. Buradan nokta iki serili

korelasyon katsayist su sekilde hesaplanir:

MA1 — MAO Ny M4,

o (4, B) = S 2

A= d(M;, M;)
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B“_{l (i,)) € Iy
Y70 diger yerlerde
N
C=S, X 1pp(A,B) = (S /Ny — Sg/Ng) NWT 2 (63)

Esitlik (63)’de gosterilen nokta iki serili indeks ne kadar kiigiik deger alirsa
kiimeleme o kadar basarilidir (Baker & Hubert, 1975).

5.2.15.Ratkowsky-Lance indeksi

Ratkowski-Lance indeksi gruplar arasi kareler matrisi ile genel kareler matrisi

dikkate alinarak hesaplanir,

Buna gore Ratkowsky-Lance indeksi esitlik (64)ile gosterilmistir (Ratkowsky &
Lance, 1978):

_|R_ ¢
C—\g = 7% (64)
4.2.16. Ray-Turi indeksi

Ray-Turi indeksi grup i¢i kareler toplaminin farkli kiime merkezleri arasindaki
uzakliklarin minimumuna oranlanarak gézlem sayisina boliinmesi ile elde edilir. Esitlik

(65)’de Ray-Turi indeksi gosterilmektedir:

: _ 2 _ a2
min A%, = min d(G™,c1)" = ELIIBHG{R} — G|

1 GIKT
; 2
N R o

(65)
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Ray-Turi indeksi ne kadar kiigiik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir. (Ray
& Turi, 1999)

5.2.17. Scott-Symons indeksi

Scott-Symons indeksi her kiimenin varyans-kovaryans matrisinin determinantinin

logaritma toplamlarinin agirliklandirilmasidir. Esitlik (66)’da gosterilmektedir:

ipMtk}
GIDM ) (66)

Nk

C =YK _nglogdet (

GiDM™, 0’a esittir ya da biiyiiktiir 0’dan. Ciinkii matrisler pozitiftir. Eger sifira
esitse indeks tammsizdir. Indeks ne kadar kiiciik deger alirsa kiimeleme o kadar

basarilidir. (Scott & Symons, 1971)

5.2.18. Sd indeksi

S ve D sirasiyla kiimeler i¢in ortalama dagilim ve kiimeler arasi toplam dagilim
olarak tanimlanir.

Veri kiimesindeki her degisken i¢in varyans vektorii soyledir:

V= (Var(Vl), ...,Var(l/;J))

Benzer sekilde her kiime i¢in bir varyans vektorii tanimlanirsa;

0 _ (Var (), ., var (v;,{k}))

Bu verilere dayanarak S yani kiimeler i¢in ortalama dagilim su sekilde tanimlanir:

_Azlv)

S vl

D yani kiimeler arasi toplam dagilim i¢in asagidaki esitlikler tanimlanmigtir:
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Dmax = %3}35”6{"} - G{k’}”

Dpin = }gﬁiIg”G{k} — G{kl}”

= ;
k=1 leglzlllG{k}_G{kl}”
kl£k

D = Dmax

Dinin

Yukaridaki S ve D esitlikler kullanilarak SD indeksi esitlik (67)’de

tanimlanmustir:
C=aS+D (67)

SD indeksi ne kadar kii¢iik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir. (Halkidi &
Vazirgiannis, 2001)

5.2.19. S_Dbw indeksi

S Dbw indeksinde ilk olarak farkli kiime merkezleri arasindaki mesafelerin orta
noktalarinin, kiime merkezleri arasindaki uzakliklarin maksimumuna oranlanir. Daha
sonra bu oranlarin toplaminin 2 ile ¢arpilarak, kiime sayis1 ve kiime sayisinin bir eksiginin
carpimina orani elde edilir. Kiimelerin varyanslarinin toplaminin kiime sayisina
boliimiiniin genel varyansa orani elde ediir. Son olarak esitlik (67)’de goriildiigii gibi bu

sonugclar toplanir ve indeks sonucu elde edilir.

Yxkr (Hikr)
max(ykk/ (G1),yyper (G{’"}))

Ry =

2
G = mzkaa Rycger

5= & Zh=allv ]
vl

C=5+G (68)
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Indeks ne kadar kiiciik deger alirsa kiimeleme o kadar basarilidir. (Halkidi &
Vazirgiannis, 2001)

5.2.20. Tau indeksi

Tau indeksi birimler arasindaki uzakliklarin sayist dikkate alinarak

olusturulmustur. (Friedman & Rubin, 1967)

S i (69)

\/ NNy (MO

Esitlik (68)’deki Tau indeksinin biiyiik deger olmasi istenir.

5.2.21.1z_W indeksi

Iz W indeksi grup i¢i dagilim matrisinin kdsegen elemanlarinin toplamini ifade

eder. Iz W indeksinin kiiciik deger almas: istenir (Edwards & Cavalli-Sforza, 1965)
C=Iz(GIDM)=GIKT (70)
5.2.22. z_wib indeksi

[z WiB indeksi grup i¢i dagilim matrisinin tersi ile gruplar arasi dagilim
matrisinin ¢arpimi sonucu elde edilen matrisin kdsegen elemanlarinin toplamidir. Esitlik
(70)’de indeks formiilize edilmistir. iz WiB indeksinin kii¢iik deger almas istenir.
(Friedman & Rubin, 1967)
C=iz(GIDM~1.GADM) (71)

5.2.23. Wemmert-Gangarski indeksi

Wemmert-Gangarski indeksi tiim gozlem noktalar1 ile kiime merkezleri arasindaki

mesafelerin dikkate alinarak olusturulmustur.
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M-t
min||M-G 73|
kizk

R(M)=

1
Ji = max {0»1 - n—kZiezk R(Mi)}
Jx, her noktanin kiime merkezlerine uzakliklarinin ortalamasini kullanir.1’den

biiyiikleri goz ardi eder.
1
C=5 Zk=1ik

1
C:ﬁzllé;l max{O, Ny — Dier, R(Mi)} (72)
Wemmert-Gancarski indeksinin biiyiik deger almast itenir (wemmert&Gancarski, 2007).
5.2.24. Calinski ve Harabasz indeksi

Calinski ve Harabasz tarafindan 1974 yilinda 6nerilmistir. Esitlik (73), kiimeler

arast kareler matrisi ile kiime i¢i kareler matrisi baz alinarak hesaplanir.

_iz(B)(n—k)

CHy “iz(W)(k-1)

(73)

Kiime sayis1 sabit tutularak farkli iki algoritmadan elde edilen kiimelemeden CH),

degerini biiyiik yapan kiimeleme en iyi kiimelemedir (Calinski & Harabasz, 1974)
5.2.25. Davies-Bouldin indeksi
Davies-Bouldin tarafindan 1979 yilinda onerilmistir. Kiime i¢indeki gzlemlerin

kiime merkezine uzakliklarin1 minimum, kiimeler aras1 uzakliklari maksimum yapmay1

amagclar. DB(K) ile gosterilir.
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DB(K)== %K, R; (74)

DB(k) degerini minimum yapan k sayist uygun kiime sayisidir. (Davies &
Bouldin, 1979)

5.2.26. Dunn indeksi

Dunn tarafindan 1974 yilinda 6nerilmistir. Yiiksek yogunluklu ve iyi boliinmiis

kiimelerin belirlenmesinde etkilidir. G; ve G; ile gosterilen D(G;G;) uzakligi sirasiyla G;

ve G; kiimelerinde yer alan X ve y gozlem giftleri arasindaki minimum uzaklik olarak

D(GiGj):xegn}i,relGj d(x,y)

i

G;, i. kiimenin igerisinde yer alan gozlem giftleri arasindaki uzakliklar dikkate

alinarak i. kiimenin ¢apt ¢ap(G;)= max d(x,y) olmak iizere Dunn indeksi ise esitlik
X y€G;

(74)’de verilmistir. Dunn indeksi biiyiikk olan kiimeleme gegerli kiimelemedir (Dunn,

1974).

D(G;G;)
hax cap(Gy)

DN(K)= min ( min K( ) (75)

i=1,2,..,K J=i+1,..,

5.2.27. Xie-Beni indeksi

Xie-Beni indeksi bulanik kiimeleme i¢in kullanilan bir indeksdir. Ancak ayni
zamanda net kiimeleme i¢in de gecerlidir. Farkli kiimelerdeki gdzlemlerin birbiri
arasindaki en kiiciik mesafeleri baz alan bir indeksdir. Xie-Beni indeksinin minimum
deger almasi istenir. Xie-Beni indeksi esitlik (75)’de formiilize edilmistir: (Xie & Beni.,
1991)

81(Ck, Cx,)=min d (M;, M;) (76)
L€l

JEIRs
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6. UYGULAMA

Calismanin bu kisminda 5. boliimde verilen kiime gegerlilik indekslerinden 26
igsel kriter, asamali ve asamali olmayan kiimeleme yontemleri kullanilarak Tablo 5°de
ozellikleri verilen veri setleri lizerinde uygulanmistir. Veri setlerinden farkli kiime
sayilari i¢in kiime gecerlilik indekslerinin degerleri dikkate alinarak uygun kiime sayilari

belirlenmistir. Kullanilan veri setleri https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-

databases adresinden temin edilmistir.

Tablo 5: Veri Setlerinin Ozellikleri

Veri seti Kiime Sayist Degisken | Gozlem Sayisi
Sayist

Abalone (Deniz canlisi tiir ismi) 3 8 4177
Balance (Denge 6l¢egi) 3 4 625
Breast-cancer-wisconsin ~ (ABD’nin ~ Wisconsin 5 10 699
sehrinde bir klinikte meme kanseri aragtirmasi)
Glass (Cam) 7 9 213
Haberman (Haberman’in kanser aragtirmasi) 2 3 304
Imagesegmentation(Gériintii pikselleri) 7 19 210
Iris (Bitki Tiirii) 3 4 150
fonosphere(Sinyal Alma Aleti) 2 34 351
Sonar all (Deniz Radar1) 2 60 208
Statlogausturilan (kredi kart1

, 2 4 690
Avusturalya’daaragtirmasi)
Statlogheart (kalp hastalar1 aragtirmasi) 2 13 270
Teaching (Ogretme) 3 5 151

Uygulama boliimiinde 6ncelikle veri setlerinde degiskenler arasi iligkinin yiiksek
olmas1 durumunda kiime gecerlilik indekslerinin k-ortalamalar yontemiyle elde edilen

kiimeleme sonuglart simulasyon ¢aligmasi ve uygulama verisi iizerinde degerlendirildi.

Matlab programi lizerinden 26 adet kiime degerlendirme kriteri, uzaklik dlgiileri,
k- ortalamalar yontemi kodlar1 yazilarak analizler gerceklestirilmistir. Tablo 5’de bilgisi
verilen veri setleri Oncelikle kiimeleme yontemlerinden agamali kiimeleme yontemleri ile
asamall olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi ile ayri ayri test edildi
ve burada veri setleri kiimelere ayrildi. Daha sonra elde edilen kiimeleme sonuglar1 kiime

gecerlilik indekslerinden igsel kriterler ile test edip karsilastirilmasi gergeklestirildi.


https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases
https://archive.ics.uci.edu/ml/machine-learning-databases

43

6.1. Yiiksek iliskili Verilerde Kiime Gecerlilik Indekslerinin Karsilastirilmasi

Bu boliimde veri setinde degiskenler arasinda yiiksek iliski olmasi durumunda k-
ortalamalar yontemi ile gergeklestirilen kiimeleme sonuglar1 kullanilarak kiime gecerlilik

indekslerinin performanslar karsilagtirilmistir.

Matlab programi kullanarak tiretilen sentetik veri setleri {izerinde ve gergek veri
seti olan abalone veri setine uygulanan kiimeleme analizi sonucu elde edilen sonuglarin
icsel kriterlerle degerlendirilerek uygun kiime sayisi tahmin edilmeye caligilmistir.
Simiilasyon c¢aligmasinda iliskili bir veri seti iretilip farkli kiime sayilar ile analiz
yapilmistir. Simiilasyon g¢alismasinda ¢ok degiskenli normal dagilimdan degiskenler
arasinda yiiksek iliski(r;; = 0.90 ) olacak sekilde sentetik veri setleri belirli kiime ve
degisken sayilarinda iiretilmistir. Uretilen veri setleri icin islemler 1000 kez tekrarlanarak
i¢sel kriterlerin dogru kiime sayilarini belirtme sayilar1 Tablo 6’da verilmistir. Tablo 6’da
%70’den biiyiik degerler , (1000 denemede 700 ve iizeri dogru sayilari) farkli renkte
belirtilmistir.
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Tablo 6: Yiiksek iliskili Sentetik Veriler igin I¢sel Kriterlerin Performanslar

Kiime sayisi 3 4 5

Degisken sayis1 |2 3 4 2 3 4 2 3 4
Calinski-Harabasz | 631 | 682 725 |555 584 566 504 495 495
Ball-Hall 990 |878 902 |2 2 2 0 0 0
Banfeld-Raftery [448 |145 25 427 231 143 709 820 897
C indeksi 986 | 846 883 | 604 651 633 479 483 489
Davies-Bouldin | 944 | 808 819 |609 630 615 553 549 569
Dunn 986 | 847 883 | 604 648 631 461 465 460
Det_Ratio 19 159 135 |295 282 306 163 109 88
Baker-Hubert 0 4 1 0 0 0 0 0 0
Mc-Clain 18 88 100 |203 200 215 618 606 606
Ksq_DetW 987 |843 873 |293 59 67 269 87 96
Log_Det_Ratio 8 75 55 348 300 321 417 431 415
G Plus 0 4 1 0 0 0 0 0 0
Ray Turi 987 | 850 886 | 604 649 630 460 464 458
Scott 18 0 0 74 27 13 924 869 755
Log_SS_Ratio 12 121 85 369 305 340 469 489 477
Ratkovsky-Lance |218 |165 89 0 0 0 0 0 0
PBM 767 | 741 796 | 587 625 611 555 539 546
POBI 10 88 66 197 137 123 972 978 988
SD 859 |679 604 |602 636 594 523 542 576
SDBW 397 | 167 75  |413 302 236 570 552 578
Silhoutte 987 | 850 886 | 603 606 456 460 449 366
Tau 0 4 1 0 0 0 0 0 0
Trace W 987 |835 873 |214 199 193 0 0 0
Trace_Wib 784 | 659 668 | 608 660 635 715 676 686
Wemgan 984 |845 872 603 645 622 550 533 515
Xie_Beni 985 |851 886 | 603 649 632 459 466 463

Tablo (6)’da tiretilen sayilar i¢in elde edilen sonuglar verilmistir. Buna gére kiime
sayisinin 3 olmasi durumunda Ball-Hall indeksi, C indeksi, Davies-Bouldin indeksi, Dun
indeksi, Ksq_DetW indeksi, Ray-Turi indeksi, PBM indeksi, Silhoutte indeksi, Trace_ W
indeksi, Trace_Wib indeksi, Wemmert-Gancarski indeksi ve Xie-Beni indeksinin kiime
sayisini tahmin etmede daha basarili oldugu goriilmektedir.

Kiime sayisinin 5 olmasi durumunda ise Banfeld-Raftery indeksi, Scott indeksi,
POBI indeksinin digerlerine gére kiime sayisini tahmin etmede basarili oldugu

gorilmektedir.
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Simulasyon Uygulama' .
Degisken sayisi Abalone verisi

2 3 4 2 3 4
Baker-Hubert 0 4 1 5 5 5
Ball-Hall 990 878 902 3 3 3
Banfeld-Raftery 448 145 25 2 2 2
¢ indeksi 986 846 883 5 5 5
Calinski-Harabasz 631 682 725 3 2 5
Davies-Bouldin 944 808 819 5 4 4
Det Ratio 19 159 135 3 3 3
Dunn 986 847 883 2 2 2
G Plus 0 4 1 5 5 5
Ksq_DetW 987 843 873 4 4 4
Log Det Ratio 8 75 55 5 5 5
Log SS Ratio 12 121 85 2 2 2
Mc-Clain 18 88 100 2 2 3
PBM 767 741 796 5 5 5
POBI 10 88 66 5 5 5
Ratkovsky-Lance 218 165 89 2 2 2
Ray Turi 987 850 886 5 5 5
Scott 18 0 0 5 5 5
SD 859 679 604 5 5 5
SDBW 397 167 75 5 5 5
Silhoutte 987 850 886 3 3 3
Tau 0 4 1 2 2 2
Trace W 987 835 873 3 3 3
Trace Wib 784 659 668 5 5 5
Wemgan 984 845 872 2 2 2
Xie_Beni 985 851 886 5 5 4

Tablo 7’de iiretilen ve abalone veri seti i¢in elde edilen sonuglar verilmistir. Buna

gore ilk 3 siitunda k=3 ve p=2,3.,4 i¢in iiretilen sayilarin sonuglari, son 3 siitunda abalone

veri seti i¢in elde edilen sonuglar yer almaktadir. Abalone veri seti i¢in Ball-Hall indeksi,

Det_Ratio indeksi, Silhouette indeksi ve Trace_w indeksi basarilidir. Uretilen veri seti ve

abalone veri seti i¢in ortak bir degerlendirme yapilacak olursa Ball-Hall indeksi ve

Silhouette indeksi basarilidir denilebilir.
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6.2. Asamah Olmayan Kiimeleme Analizinde Kiime Gecerlilik indekslerinin

Karsilastirilmasi

Bu boliimde uygulama verileri i¢in elde edilen sonuclar dogrultusunda kiime
gecerlilik indekslerinin her bir veri seti i¢in asamali olmayan kiimeleme algoritmasi k-
ortalamalar yontemiyle elde edilen kiimeleme yapisina gore indekslerin kiime sayisini
dogru tahmin etme performanslar1 Tablo 8’de verilmistir.

Tablo (8)’e gore k-ortalamalar yontemiyle; Bak-Hub indeksi, G+ indeksi,
Silhouette indeksi, Tau indeksi, Trace_W indeksi kiime sayisini en cok dogru tahmin eden

indeksler olmuglardir. Yani en iyi performansi bu indeksler géstermigdir.

Tablo 8: k-ortalamalar yontemine gore i¢sel kriterlerin performanslari

c [3+]

2 = = 3| 2| 2
indis/Veri Seti sl 8 =] ,|E = g B £ g

S|S0l 8 8|2 5| 8|8 82

<D LO|I|E|S|B|B|F|RP
Call-Har X X | X X 2
Ball-Hall X | X X X 2
Ban-Raf
Dav-Boul X
Dunn X X >
Det-Ratio X
Bak-Hub X X X [ X | X 5
Mc Clain X 1
Ksg X 1
Log-DetRatio
G+ X X X | X | X 5
Ray-Turi X X X | X 4
Scott X 1
Log-SS-Ratio
Rat-Lance X | X X 3
Pobi X 1
Sd X X 2
SdbW
Silhouette X X X[ XX 5
Tau X X X [ XX 5
TraceW X | X X X X 5
TraceWiB
Wem-Gan X X | X | X 4
Xie-Beni X X X 3
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6.3. Asamal Kiimeleme Analizinde Kiime Gecerlilik indekslerinin

Karsilastirilmasi

Bu bélimde asamali kiimeleme algoritmalarina gére indekslerin kiime sayisini
dogru tahmin etme sayilarina gore performanslar: Tablo 9-15’de verilmistir.

Tablo 9’da tek baglant1 yontemine gore igsel kriterlerin performanslari verilmistir.
Tablo 9’a goére PBM indeksi, Dunn indeksi, G+ indeksi, Ray-Turi indeksi, Tau indeksi,

Wemmert-Gan. indeksi kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indeksler olmuslardir.

Tablo 9: Tek baglanti yontemine gore igsel kriterlerin performanslari

[t [+]

@ o = 3| & 2
indis/Veri Seti 5| 85| 4 & C| 2 3£ &

S| 2|3 28|l = E| 2B B 8|8

| @l L o|I|E| BB 5| SR
Call-Har X X 2
Ball-Hall X | X X X | 4
Ban-Raf 0
C X X | X 3
Dav-Boul X X | X | X | 4
Dunn X X X[ X | X|X|6
Det-Ratio X X | 2
Bak-Hub X X X | X 4
Mc Clain X X | X| X | 4
Ksq X |1
Log-DetRatio X 1
G+ X X X | X | X 5
Ray-Turi X X X X | X 5
Scott X 1
Log-SS-Ratio 0
Rat-Lance X 1
Pbm X X X | X | X|X|X 7
Pobi X X X 3
Sd X 1
Sdbw
Silhouette X 1
Tau X X X | X|X 5
TraceW X X |2
TraceWiB X 1
Wem-Gan X X X | XX 5
Xie-Beni X X X | X 4
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Tablo 10°da tam baglanti yontemine gore igsel kriterlerin performanslart
verilmistir. Tablo 10’a gére tam baglant1 yontemiyle; Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi,

Tau indeksi kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indeksler olmuslardir.

Tablo 10: Tam baglant1 yontemine gore igsel kriterlerin performanslari

[t [a+]

o e 2l 8| = £ s 8 % 2l
Indis/Veri Seti Sl gl 3| gl 3 5| 8| S|l 5| =

S| s Q| =| 8| 2| 5| 8| 8| 8| &

| a|lL|o|T|E S Gl al 2R
Call-Har X X |2
Ball-Hall X X X | 3
Ban-Raf 0
C X 1
Dav-Boul X X X 3
Dunn X X 2
Det-Ratio X | X X X | 4
Bak-Hub X X X | X | X 5
Mc Clain X 1
Ksq X | X X X |4
Log-DetRatio X 1
G+ X X X | X ]| X 5
Ray-Turi X X | X 3
Scott X 1
Log-SS-Ratio 0
Rat-Lance X 1
Pbm X 1
Pobi X X X 3
Sd X X 2
SdbwW 0
Silhouette X | X X X | 4
Tau X X X | X ]| X 5
TraceW X X |2
TraceWiB X 1
Wem-Gan X | X | X | X 4
Xie-Beni X 1
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Tablo 11°de ortalama baglanti yontemine gore igsel kriterlerin performansi
verilmistir. Tablo 11’e gore ortalama baglanti yontemiyle; Ball-Hall indeksi, Ray-Turi

indeksi, Tau indeksi kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indeksler olmuslardir.

Tablo 11: Ortalama baglant1 yontemine gore igsel kriterlerin performanslari

Indis/Veri Seti

Abalone
Balance
(BCW)
Glass
Haberman
Sonar all
Statlogaua
Statloghe

Call-Har
Ball-Hall
Ban-Raf
C

Dav-Boul X X
Dunn
Det-Ratio X X
Bak-Hub X X | X | X
Mc Clain X X X | X
Ksq X X
Log-DetRatio X
G+ X
Ray-Turi X X
Scott X
Log-SS-Ratio X
Rat-Lance X | X
Pbm X | X
Pobi X X
Sd X
SdbwW
Silhouette X X X | X
Tau X X X | X ]| X
TraceW X X X X
TraceWiB X
Wem-Gan X X | X | X
Xie-Beni X X | X

X |X| Teaching

X
X
X
XX fris

XXX
XXX

XXX
X
X

XXX

W& RS0 [0 I [N N1 2 NS L (NS [ (oo a1 Toplam
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Tablo 12°de agirlikli ortalama baglanti yontemine gore igsel kriterlerin
performanslari verilmistir. Tablo 12’ye gore agirlikli ortalama baglant1 yontemiyle; PBM
indeksi, Calinski-Harabasz indeksi, Buker-Hubert indeksi, G+ indeksi, Tau indeksi,

Wemmert-Gancarski indeksi kiime sayisini en ¢ok tahmin eden indeksler olmustur.

Tablo 12: Agirlikli ortalama baglanti yontemine gore igsel kriterlerin performanslari

[t 4+

o e 2l 8| = £ = 8 % 2l
Indis/Veri Seti Sl gl 3| g| 3 sl 8| S|l 5| =

S| 3| Q| =8| 2| 5| 8| B| 8| &

| sl o|T|E S Gl al 2R
Call-Har X | X XX X |5
Ball-Hall X | X X X |4
Ban-Raf
C X X | X 3
Dav-Boul X X X | X 4
Dunn X X | X 3
Det-Ratio X X |2
Bak-Hub X X X | X | X 5
Mc Clain X X | X 3
Ksq X X |2
Log-DetRatio
G+ X X X | X | X 5
Ray-Turi X X X 3
Scott X 1
Log-SS-Ratio
Rat-Lance X | X 2
Pbm X X | X | X | X X | 6
Pobi X X X 3
sSd X X 2
SdbwW
Silhouette X X | X X1 4
Tau X X X | X | X 5
TraceW X X X X |4
TraceWiB X 1
Wem-Gan X X X | X | X 5
Xie-Beni X X X | X 4
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Tablo 13’de merkezi baglanti yontemine gore igsel kriterlerin performanslari
verilmistir. Tablo 13’e gore merkezi baglanti yontemiyle; PBM indeksi, Ray-Turi
indeksi, Buker-Hubert indeksi, G+ indeksi, Tau indeksi, Silhouette indeksi, Wemmert-

Gancarski indeksi kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indeksler olmustur.

Tablo 13: Merkezi baglant1 yontemine gore igsel kriterlerin performanslari

Indis/Veri Seti

Abalone
Balance
Haberman
Sonar all
Statlogaua
Statloghe
Teaching

X1 (BCW)
Glass

Call-Har
Ball-Hall
Ban-Raf
C
Dav-Boul
Dunn X
Det-Ratio X
Bak-Hub X X X | X | X
Mc Clain X

Ksq X X
Log-DetRatio
G+ X
Ray-Turi X
Scott
Log-SS-Ratio
Rat-Lance X

Pbm X X | X | X|X
Pobi X X

Sd
SdbwW
Silhouette X | X X X | X
Tau X X X | X ]| X
TraceW X
TraceWiB X
Wem-Gan X X X | X | X
Xie-Beni X X X | X

XX fris

X
X

XXX
XXX

XX

XXX
X
X

A OIPRP|IPIOIOTO(OIN|UTFRP|O|IFRP(OTOTIOIN|W|OT RPN O[WIN Toplam




52

Tablo 14’de medyan baglanti yontemine gore igsel kriterlerin performanslar
verilmistir. Tablo 14’e gore medyan baglant1 yontemiyle; PBM , Davies-Bouldin, Buker-
Hubert indeksi, Dunn indeksi, SD indeksi, Tau indeksi, Wemmert-Gancarski indeksi,

Xie-Beni indeksi kiime sayisini en ¢ok tahmin eden indeksler olmustur.

Tablo 14: Medyan baglant1 ydntemine gore igsel kriterlerin performanslari

Indis/Veri Seti

Abalone
Balance
(BCW)
Glass
Haberman
Sonar all
Statlogaua
Statloghe
Teaching

Call-Har
Ball-Hall
Ban-Raf
C
Dav-Boul
Dunn
Det-Ratio X
Bak-Hub X X X | X
Mc Clain X
Ksq X
Log-DetRatio X
G+ X
Ray-Turi
Scott
Log-SS-Ratio
Rat-Lance X X X
Pbm X | X X | X
Pobi X X X
Sd X | X | X X
SdbwW
Silhouette X X X
Tau X X X | X ]| X
TraceW X X

TraceWiB
Wem-Gan X | X | X | X | X

Xie-Beni X X | X | X | X

X
X
X

XXX Tris

x| X
X
x| X
X
XXX

XIX| [ X[X]|X

XXX

GO OIN|OT[W|IO(UT|W|IO[W|O|FR(FP|IRIFPIFPINOINIOTIOIN|FR(A|F- Toplam
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Tablo 15°de Ward baglanti yontemine gore igsel kriterlerin performanslar
verilmistir. Tablo 15’e gére Ward baglant1 yontemiyle; Calinski-Harabasz indeksi, Ball-
Hall indeksi, Dunn indeksi, Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi, Tau indeksi kiime sayisini

en ¢ok tahmin eden indeksler olmustur.

Tablo 15: Ward baglant1 yontemine gore igsel kriterlerin performanslari

Indis/Veri Seti

Abalone
Balance
Haberman
x| Sonar all
Statlogaua
X| Statloghe

X1 (BCW)
Glass

Call-Har
Ball-Hall
Ban-Raf
C
Dav-Boul
Dunn
Det-Ratio X | X X X
Bak-Hub X X X | X | X
Mc Clain
Ksq X X
Log-DetRatio
G+ X X X | X ]| X
Ray-Turi X X X X
Scott
Log-SS-Ratio
Rat-Lance X X X
Pbm X X X
Pobi X X
Sd X X X
SdbwW
Silhouette X X X
Tau X X X | X ]| X
TraceW X | X X X
TraceWiB X
Wem-Gan X X | X | X
Xie-Beni X

X |X| Teaching

X
X
X
XX fris

X
X
X

R RFRPIROOWOIWINIWW|IO|O(~OIO|INOC(OI|RjlOI|WO|O 01|01 Top|am
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6.4. Uzaklik Ol¢iilerine Gore Asamah Kiimeleme Yontemlerinde I¢sel Kriterlerin

Performanslariin Karsilastirilmasi

Asamali kiimeleme yontemleri kullanilarak 10 gergek veri seti tizerinde 8 farkli uzaklik
oOl¢iisti kullanilarak elde edilen kiime yapilar1 i¢in igsel kriterlerin dogru kiime sayilarini
belirtme sayilar1 Tablo16’de verilmistir. Tabloda her satir i¢in en yliksek deger farkl
renkte isaretlenmistir. Tablonun son siitununda kriterlerin, asamali yontemlerin kag
tanesinde en iyi sonucu verdigi belirtilmistir. Boylece kiimeleme yontemlerine gore
indekslerin performanslart degerlendirilmistir. Benzer seklide en alt satirda her bir

yontemde kag indeks degerinin en iyi degeri verdigi belirtilmistir.

Tablo 16: Asamali kiimeleme yontemlerine gore igsel kriterlerin performansi

g = 250 4 o i) g
L g = e A & & )
Indis/Y 6ntem Soh o0 g £ = - 2

3 aa) < o Y <

” = 3 = % g | E

- - - -
Call-Har 21 17 20 24 17 19 34
Ball-Hall 32 22 26 24 24 25 26
Ban-Raf 4 3 7 5 6 6 3
C 20 12 17 19 11 17 2
Dav-Boul 28 28 25 28 18 31 26
Dunn 36 22 25 29 21 28 9
Det-Ratio 12 20 14 16 11 13 26
Bak-Hub 39 39 39 39 31 39 47 7
Mc Clain 24 12 21 20 14 20 5
Ksq 9 14 9 10 13 9 17
Log-DetRatio 2 3 2 1 0 1 1
G+ 39 39 39 39 31 39 47 7
Ray-Turi 36 32 35 34 25 27 30
Scott 0 1 0 0 2 1 1
Log-SS-Ratio 1 0 2 0 0 1 0
Rat-Lance 13 18 11 13 15 20 27
Pbm 40 28 41 39 28 35 37 3
Pobi 24 23 26 23 18 24 26
Sd 11 26 27 23 16 22 40
SdbW 0 4 4 2 2 2 2
Silhouette 24 30 32 27 28 26 40
Tau 39 39 39 39 31 39 47 7
TraceW 12 21 15 15 13 15 27
TraceWiB 5 1 6 4 5 5 4
Wem-Gan 35 38 32 32 28 38 40 2
Xie-Beni 24 18 20 30 13 25 9

4 4 4 4 3 4 3
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Tablo (16)’de asamali kiimeleme yontemlerinden tek baglanti yontemiyle elde
edilen kiimeleme sonuglar1 incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin
eden indekslerin sirasiyla PBM indeksi, Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi ve TAU
indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo (16)’de asamali kiimeleme yontemlerinden tam baglanti yontemiyle elde
edilen kiimeleme sonuglar1 incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin
eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi, TAU indeksi ve Wemmert-
Gancarski indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo (16)’de asamali kiimeleme yontemlerinden ortalama baglant1 yontemiyle
elde edilen kiimeleme sonuglar incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin
eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, PBM indeksi, G+ indeksi ve TAU
indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo (16)’de asamali kiimeleme yontemlerinden agirlikli ortalama baglanti
yontemiyle elde edilen kiimeleme sonuglari incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok
dogru tahmin eden indekslerin sirastyla PBM indeksi, Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi
ve TAU indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo (16)’de asamali kiimeleme yontemlerinden merkezi baglanti yontemiyle
elde edilen kiimeleme sonuglari incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin
eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi ve TAU indeksi oldugu
goriilmektedir.

Tablo (16)’de asamali kiimeleme yontemlerinden medyan baglanti yontemiyle
elde edilen kiimeleme sonuglar1 incelendiginde ger¢ek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin
eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi, TAU indeksi ve Wemmert-
Gancarski indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo (16)’de asamali kiimeleme yontemlerinden Ward baglant1 yontemiyle elde
edilen kiimeleme sonuclari incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin
eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi ve TAU indeksi oldugu
goriilmektedir.

Genel olarak tablo (16)’ti degerlendirecek olursak; kiimeleme sonuglar
incelendiginde gergek kiime sayisint en ¢ok dogru tahmin eden indeksler G+ indeksi,
TAU indeksi, Baker-Hubert indeksi oldugu goriilmektedir. Tablo (16) asamali kiimeleme
yontemleri agisindan incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden

kiimeleme yontemleri tek baglant1 ve agirlikli ortalama baglant1 yontemidir.
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Analiz sonuglarina gore 6neride bulunacak olursak kiimeleme analizi yapilirken
asamali kiimeleme yontemlerinden tek baglanti veya agirlikli baglant1 yontemi secilebilir.
Elde edilen sonuglar test edilirken G+ indeksi, TAU indeksi ve Baker-Hubert indeksi
kullanilabilir.

Asamali kiimeleme yontemleriyle kiimeleme islemi yapilirken kullanilan uzaklik
Olgiilerinin kiimeleme analizine etkisi igsel kriterlerle test edilmistir ve elde edilen
kiimeleme sonuglari incelendiginde uzaklik 6l¢iilerine gore gercek kiime sayisini en ¢ok

dogru tahmin eden indeksler 17. tabloda verilmistir.

Tablo 17: Asamali kiimeleme yontemlerinde igsel kriterlerin uzaklik 6lgiilerine gore performanslari

= %2 3| 8 5
Indis/uzaklik Olgiisii S S z S 8 A B
=] o S — a g £ )
< 3 2 = 2 = 8 S
1) brs} o e G S o o
Call-Har 24 22 22 24 15 18 12 14
Ball-Hall 24 16 25 23 24 17 24 26
Ban-Raf 2 5 2 1 6 6 5 7
C 12 16 18 13 12 16 9 8
Dav-Boul 24 25 23 26 19 24 22 23
Dunn 17 22 24 21 23 23 28 18
Det-Ratio 18 16 11 18 12 14 14 9
Bak-Hub 35 35 35 35 35 35 35 28 8
Mc Clain 13 16 18 17 18 19 10 14
Ksq 15 10 10 15 7 9 8 7
Log-DetRatio 1 2 1 0 0 4 2 0
G+ 35 35 35 35 35 35 35 28 8
Ray-Turi 27 26 28 29 23 31 29 33
Scott 0 3 0 0 1 1 0 0
Log-SS-Ratio 1 0 0 1 1 0 1 0
Rat-Lance 18 15 15 18 14 12 12 14
Pbm 33 30 39 35 33 36 25 18 2
Pobi 18 19 21 20 20 25 21 14
Sd 19 22 17 16 12 30 25 19
Sdbw 0 6 0 0 0 10 0 1
Silhouette 35 34 25 31 23 22 18 20
Tau 35 35 35 35 35 35 35 28 8
TraceW 23 8 20 21 14 4 12 17
TraceWiB 6 3 3 6 8 4 0 1
Wem-Gan 32 32 34 33 29 29 28 29 2
Xie-Beni 19 16 26 21 18 19 14 10
4 4 5 3 3 4 3 4

Tablo 17°de asamali kiimeleme yoOntemleriyle kiimeleme islemi yapilirken
kullanilan Oklid uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen kiimeleme sonuglar1 incelendiginde gergek
kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+

indeksi, Silhouette indeksi ve TAU indeksi oldugu goriilmektedir.
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Tablo 17°de asamali kiimeleme yontemleriyle kiimeleme islemi yapilirken
kullanilan Karesel Oklid uzakhik &lgiisii ile elde edilen kiimeleme sonuglari
incelendiginde gercek kiime sayisim1 en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla
Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi, Silhouette indeksi ve TAU indeksi oldugu
goriilmektedir.

Tablo 17°de asamali kiimeleme yontemleriyle kiimeleme islemi yapilirken
kullanilan City-Blok uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen kiimeleme sonuglar1 incelendiginde
gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert
indeksi, G+ indeksi, PBM indeksi, TAU indeksi ve Wemmert-Gancarski indeksi oldugu
goriilmektedir.

Tablo 17°de asamali kiimeleme yoOntemleriyle kiimeleme islemi yapilirken
kullanilan Minkowski uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen kiimeleme sonuglar1 incelendiginde
gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert
indeksi, G+ indeksi ve TAU indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo 17°de asamali kiimeleme yoOntemleriyle kiimeleme islemi yapilirken
kullanilan Chebychev uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen kiimeleme sonuclar1 incelendiginde
gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert
indeksi, G+ indeksi ve TAU indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo 17’de asamali kiimeleme yoOntemleriyle kiimeleme islemi yapilirken
kullanilan Mahalonobis uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen kiimeleme sonuglari incelendiginde
gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert
indeksi, G+ indeksi, PBM indeksi ve TAU indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo 17°de asamali kiimeleme yontemleriyle kiimeleme islemi yapilirken
kullanilan Cosine uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen kiimeleme sonuglari incelendiginde
gergek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert
indeksi, G+ indeksi ve TAU indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo 17’de asamali kiimeleme yoOntemleriyle kiimeleme islemi yapilirken
kullanilan correlation uzaklik dl¢iisii ile elde edilen kiimeleme sonuglari incelendiginde
gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert
indeksi, G+ indeksi, TAU indeksi ve Wemmert Gancarski indeksi oldugu goriilmektedir

Genel olarak Tablo 17’i degerlendirecek olursak; kiimeleme sonuglari
incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indeksler G+ indeksi,
TAU indeksi, Baker-Hubert indeksi oldugu goriilmektedir. Tablo 17°de asamali

kiimeleme yontemlerinde kullanilan uzaklik Slgiileri agisindan gergek kiime sayisini en
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¢ok dogru tahmin eden uzaklik &lgiileri Oklid, karesel Oklid, city-blok, minkowski,
mahalonobis ve korelasyon uzaklik 6l¢iisiidiir.

Analiz sonucuna gore 6neride bulunulacak olursak kiimeleme analizi yapilirken
asamali kiimeleme yontemlerinde Oklid, Kkaresel Oklid, City-Blok, Minkowski,
Mahalonobis ve Korelasyon uzaklik dlgtileri kullanilarak analiz yapilmali ve elde edilen
sonugclar test edilirken G+ indeksi, TAU indeksi ve Baker-Hubert indeksi kullanilmalidir.

Tablo 14 ve Tablo 15 incelendiginde indeksler agisindan en iyi sonucu G+, TAU
ve Baker-Hubert indeksleri vermistir. Kiimeleme analizi sonucu elde edilen kiimelemeler

bu indeksler kullanilarak test edilmelidir.
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6.5. Uzakhk Ol¢iilerine Gore k-Ortalamalar Yonteminde I¢sel Kriterlerin

Performanslarmmin Karsilastirilmasi

Asamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi kullanilarak 10
gercek veri seti, 8 farkli uzaklik 6l¢iisii kullanilarak igsel kriterlerin dogru kiime sayilarini

belirtme sayilar1 Tablo18’de verilmistir.

Tablo 18: k-ortalamalar yonteminde i¢sel kriterlerin uzaklik 6l¢iilerine gore performanslar

Indis/Uzaklik
Olgiisii

Call-Har
Ball-Hall
Ban-Raf
C
Dav-Boul

Dunn
Det-Ratio
Bak-Hub
Mc Clain
Ksg
Log-DetRatio
G+
Ray-Turi
Scott
Log-SS-Ratio
Rat-Lance
Pbm

Pobi

Sd

Sdbw
Silhouette
Tau
TraceW
TraceWiB
Wem-Gan
Xie-Beni
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Tablo 18’de k-ortalamalar yontemi ile kiimeleme islemi yapilirken kullanilan
Oklid uzaklik dlgiisii ile elde edilen kiimeleme sonuglari incelendiginde gercek kiime
sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi,

Ray-Turi indeksi oldugu goriilmektedir.
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Tablo 18’de asamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme iglemi yapilirken kullanilan karesel oklid uzaklik 6lgiisii ile elde edilen
kiimeleme sonuglar1 incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden
indekslerin sirastyla Ratkowsky-Lance indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo 18’de asamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme islemi yapilirken kullanilan City-Blok uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen kiimeleme
sonuglart incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indekslerin
sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi, SD indeksi, Silhouette indeksi, Tau indeksi,
oldugu goriilmektedir.

Tablo 18’de asamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme islemi yapilirken kullanilan Minkowski uzaklik Ol¢iisii ile elde edilen
kiimeleme sonuglart incelendiginde gergek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden
indekslerin sirastyla Ball-Hall indeksi, Ray-Turi indeksi, Tau indeksi, TraceW indeksi
oldugu goriilmektedir.

Tablo 18’de asamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme islemi yapilirken kullanilan Chebychev uzaklik 6lgiisii ile elde edilen
kiimeleme sonuglart incelendiginde gergek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden
indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi, Ray-Turi indeksi, Ratkowsky-
Lance indeksi, Tau indeksi, Wemmert-Gancarsky indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo 18’de agsamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme islemi yapilirken kullanilan Mahalonobis uzaklik Slgiisii ile elde edilen
kiimeleme sonuclar1 incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden
indekslerin sirasiyla Baker-Hubert indeksi, G+ indeksi, SD indeksi, Silhouette indeksi,
Tau indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo 18’de agsamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme islemi yapilirken kullanilan Cosine uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen kiimeleme
sonuglari incelendiginde gergek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indeks SD
indeksi oldugu goriilmektedir.

Tablo 18’de asamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yontemi ile
kiimeleme islemi yapilirken kullanilan Correlation uzaklik 6l¢iisii ile elde edilen
kiimeleme sonuclar1 incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden
indekslerin sirasiyla Davies-Bouldin indeksi, Ray-Turi indeksi, PBM indeksi, SD indeksi

oldugu goriilmektedir.
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Genel olarak Tablo 18’i degerlendirecek olursak; kiimeleme sonuglar
incelendiginde gercek kiime sayisini en ¢ok dogru tahmin eden indeksler G+ indeksi,
TAU indeksi, Baker-Hubert indeksi, Ray-Turi indeksi ve SD indeksi oldugu
goriilmektedir. Tablo 18’de asamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar
yonteminde kullanilan uzaklik Slciileri agisindan gergek kiime sayisint en ¢ok dogru
tahmin eden uzaklik 6l¢iileri city-blok, chebychev, mahalonobis uzaklik 6lgiistidiir.

Analiz sonucuna gore oneride bulunulacak olursak kiimeleme analizi yapilirken
asamali olmayan kiimeleme yontemi olan k-ortalamalar yonteminde City-Blok,
Chebychev, Mahalonobis uzaklik 6lgiileri kullanilarak analiz yapilmali ve elde edilen
sonuglar test edilirken G+ indeksi, Ray-Turi indeksi, Baker-Hubert indeksi, SD indeksi
ve TAU indeksi kullanilmalidir.
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7. SONUCLAR VE ONERILER

Tez ¢alismasinda 3. boliimde uzaklik 6l¢iileri tanitilmisg, 4. boliimde asamali ve
asamali olmayan kiimeleme analizi yontemleri lizerinde durulmustur. 5. bolimde ise
kiimeleme analizinin temel problemlerinden olan kiime sayisinin belirlenmesi problemi

icin gelistirilen kiime gecerlilik indeksleri tanitilmagtir.

Tezin uygulama boliimiinde Tablo 5’de belirtilen veri setleri lizerinde farkli
uzaklik ol¢iileri kullanilarak, asamali ve agsamali olmayan kiimeleme yontemleri ile veri
setleri i¢in kiimeleme yapilar1 olusturulmus ve olusturulan bu kiimeleme yapilar1 kiime
gecerlilik indekslerinden igsel kriterler kullanilarak kiime sayilari belirlenmistir. Veri
setleri incelendiginde biyoloji, saglik, endiistri, bilgisayar bilimleri, havacilik ve uzay
bilimleri, sosyal bilimler ve egitim gibi farkli alanlardan veri setleri se¢ildigi

goriilmektedir.

Kiimeleme analizinin glinlimiizde birgok arastirmaci tarafindan siklikla kullanilan
bir analiz oldugu ve analiz igerisinde farkli yontemlerin se¢ilme olasiligi géz Oniine
alimmistir. Tezin uygulama boliimiinde oncelikle arastirici veri setleri ile ilgili alan
bilgileri goz ardi edildiginde, ham veri setinden elde edilecek 6n bilgiye gore kiime
sayisinin belirlenmesinde igsel kriterlerden acaba hangisini kullanmalidir? sorusuna
cevap aranmistir. Bu amacla degiskenler arasindaki korelasyonlar dikkate alinarak bu
konu k-ortalamalar yontemi kullanilarak incelenmistir. Hem simiilasyon ¢alismasi hem
de gercek veri seti tizerindeki sonuglar incelendiginde degiskenler arasinda ytiksek iligki
olmas1 durumunda igsel kriterlerden Ball-Hall ve Silhoutte indeksinin simiilasyon ve

uyulama sonuglarinin benzer oldugu goriilmiistiir.

Asamali kiimeleme analizi yontemlerinin ve K-ortalamalar yontemi sonuglarinin
i¢sel kriterlerle degerlendirildigi 6.2 ve 6.3 boliimleri incelendiginde yontemlerin 10 veri
setinden en ¢ok 7’sinda dogru kiime sayisini belirttigi goriilmistiir. Her kiimeleme
yonteminde de en iyi sonucu veren bir gecerlilik indeksi gozlenmemistir. Ancak Pbm,

Tau, G+ ve Bak-Hub indeksleri digerlerinden daha iyi sonug vermistir.
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Farkli uzaklik olgiileri kullanilarak asamali ve k-ortalamalar i¢in elde edilen
kiimeleme sonuclarina gore icsel kriterlerin degerlendirildigi 6.4. ve 6.5. boliimleri
incelendiginde;

Asamali  kiimeleme yoOntemlerinin tiim wuzaklik Olglileri i¢in  genel
degerlendirilmesinde ve 6zel olarak her bir uzaklik 6l¢iisii i¢cin Bak-Hub, G+ ve Tau
indeksleri en iyi performansi gostermistir.

Asamali kiimeleme yontemlerinde correlation uzaklik 6l¢iisii i¢in i¢sel kriterlerin
en kotl performansi gosterdigi bulunmustur.

Asamali olmayan k-ortalamalar yontemi i¢in tiim uzaklik Olciileri i¢in genel
degerlendirildiginde Bak-hub, G+, Tau, Ray-Turi ve Sd indeksleri en iyi performansi
gostermistir.

Asamali olmayan k-ortalamalar yontemi i¢cin Chebychev ve cosine uzaklik
Olciileri ile igsel kriterler en iyi performansi sergilerken, seuclidean (standartlastirilmis

oklid) uzakl 6l¢iisii i¢in en kotii performanst sergilemistir.

Sonu¢ olarak kiimeleme analizinde kiime sayisim1 belirlemede kullanilan
kiimeleme yoOnteminin ve uzaklik Olcilislinlin igsel kriterler iizerinde etkileri ortaya
konmakla beraber veri setinin hangi alandan geldiginin de 6nem arz ettigi her veri seti
icin ayn1 kiimeleme yontemi ve uzaklik 6l¢iisiiniin kullanilmasinin uygun olmayacagi
sonucuna varilmistir. Uygulamalarin ¢ogunda k-ortalamalar yontemi ve standart olarak
Oklid uzakligi kullanildigy literatiir arastirmamizda belirtilmistir. Bununla beraber
uygulama boliimiinde 6klid uzaklik 6l¢iisii ve k-ortalamalar yontemi kullanilarak elde
edilen sonuglarda Oklid uzaklik 6lgiisii icin igsel kriterlerin iyi sonucu vermedigi
gozlenmistir. Arastirmacilarin kiimeleme analizini kullanirken kendi alanlar ile ilgili
caligmalar1 baz alarak alana iligkin verilerin 6zel olarak degerlendirilip alanla ilgili uygun
kiimeleme yontemini ve uzaklik 6l¢iisiinii kullanarak ¢aligmalarini ger¢eklestirmelerinin

daha uygun olacagi sonucuna varilmistir.
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