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Kategorik Verilerde Kiimeleme icin Farkli Algoritmalarin Karsilastirilmasi
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Oz
Kiimeleme analizi nesnelerin dogal gruplarii bulmak i¢in kullanilan bir yontemdir. Kiimeleme
yapilirken kiime i¢i homojenlik ile kiimeler arasi heterojenligin yiiksek olmasi istenir. Literatiirde,
kategorik verileri kiimelemek i¢in ¢ok fazla yontem yoktur ve var olanlarin hangisinin en iyi
oldugu ile ilgili kesin bir bilgi bulunmamaktadir. Veri sayisina ve veri yapisina gore her bir
yontemin birbirine istiinliikleri ve eksiklikleri vardir. Ayrica iyi bir kiimeleme yapmak i¢in
kullanilacak degisken sayisi biiyiik 6nem tasimaktadir. Bu c¢alismada kategorik verilerin
kiimelenmesi ile ilgilenildi. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden tek baglanti teknigi, tam baglanti
teknigi, ortalama baglant1 teknigi ve bdlmeli kiimeleme tekniklerinden K-modes algoritmasi
kullanilarak kiimeleme analizi yapildi ve sonuglar karsilastirildi. Nitelikli bir karsilagtirma yapmak
icin literatlirde bu tiir karsilagtirmalarin yapilmasinda yaygin olarak kullanilan gercek veri
setlerinden yararlanildi. Bu analizler MATLAB R2009°da yapilmistir. Analiz sonuglarina gore

veri sayist biiylidikge kiimeleme performansi hiyerarsik tekniklerde azalirken K-modes
algoritmasinda arttig1 tespit edildi.

Anahtar Kelimeler: Kiimeleme analizi, tek baglanti teknigi, tam baglanti teknigi, ortalama
baglanti teknigi ve K-modes algoritma

Comparing Different Algorithms for Clustering in Categorical Data

Abstract

Cluster analysis is a method used to find natural groups of objects. Given a data set the main goal
is to produce a partition with high internal intra-cluster similarity and high inter-cluster
dissimilaity. In literature, there is not many methods for clustering of categorical data and there is
no certain information about which one is best. According to the number of data and data sutructure
each has advantages and limitations. Also variable number is important for good clustering results.
In this study dealt with clustering of categorical data. Hierarchical clustering techniques which are
single linkage, complete linkage, average linkage and partitional clustering technique which is K-
modes algorithm were compared. Well known real data sets were used for quality comparison.
This analysis was done at MATLAB R2009. According to the analysis results when the number
of data set grows clustering performances are decreasing in single linkage, complete linkage,
average linkage while K-modes algoritm’s is increasing.
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Giris
Kiimeleme analizi, biiyiik boyuttaki verileri,
gruptaki veriler birbirine en ¢ok
farklh

benzerlikte olacak sekilde gruplara bolen bir

ayni
benzerlikte, gruplardakiler en az

yontemdir. Kiimeleme analizinin temel
amaci nesnelerin dogal gruplarini bulmaktir
[1]. Geleneksel kiimeleme algoritmalar
cogunlukla sayisal verilerle ilgilenmektedir.
Ciinkii  hesaplamalarin  yapilmast  ve
benzerliklerin bulunmasi sayisal verilerle
daha kolaydir. Fakat gergek hayatta birgok
veri kategoriktir ve kategorik veriler ile

[2].

Kategorik verilerde degiskenler birden fazla

yapilan islemler daha karmasiktir
degere sahip oldugu i¢in benzerlik, ortak
nesneler ve ortak degerlerin iliskisi olarak
tanimlanmaktadir. Kategorik verileri
kiimelemek i¢in birgok algoritma onerilmistir
fakat hangisinin daha iyi sonuglar verdigi tam
olarak belli degildir. Farkli kosullara gore
hepsinin birbirine iistiinliikleri ve eksiklikleri
bulunmaktadir [2]. Kategorik veriler igin
Onerilen bazi kiimeleme algoritmalari
ROCK, CACTUS, Squeezer, K-modes ve
STIRR’ dir.

tarafindan 1998 yilinda kategorik verileri

K-modes algoritmast Huang
kiimelemek i¢in Onerilmis ve K-ortalamalar

algoritmasinin genisletilmis bir

versiyonudur.  K-ortalamalar  kiimeleme
algoritmas1 kullandig1 benzerlik 6l¢iisiinden
dolay1 kategorik verileri kiimeleyemez. K-

modes kiimeleme algoritmasi K-ortalamalar
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algoritmas1 temeline dayanir fakat K-

ortalamalar algoritmasi tarafindan getirilen
kisitlamalarda degisiklikler yapilarak
kategorik verileri kiimelemeye uygun hale
Bu degisiklikler,

veriler i¢in basit eslesme katsayisi (Hamming

getirilmistir. kategorik
uzakligi) kullanmak, kiimelerin ortalamalari

yerine  modlarim1  kullanarak  yerlerini
degistirmektir [3]. Gibson ve arkadaslari
1998 yilinda STIRR adli bir algoritma
Onermistir. Bu algoritma kategorik veriler
icin genellestirilmis bir spektral yani gorsel
grafik  bolimleme metodudur. STIRR
dogrusal olmayan dinamik sistemler ig¢in
kategorik veri haritast olan tekrarli bir
metottur. Yani degiskene ait her bir nitelik
grafik ilizerinde agirliklandirilmis bir tepe
noktasini  temsil eder ve bu tepe
noktalarindan biri asil kiime digerleri de asil
olarak  belirlenir.

olmayan  kiimeler

Kiimelerdeki yer degisimi bitip biitlin
kiimeler sabitleninceye kadar da kiimeleme
devam eder.

1slemi Kiimelerin dogal

kombinasyonunun elde edilmesi oldukca
kolaydir, fakat STIRR degisken degerleriyle
iligkili yakinligr tanimlamak i¢in bir 6n
hazirlik adimi gerektirir. Ek olarak STIRR
tarafindan  kiimelerin  kesin  smiflar
kesfedilemez [4]. Ganti
tarafindan 1999 yilinda CACTUS adi verilen

verileri 6zetlemeye dayanan bir algoritma

ve arkadaslari

onerilmistir. CACTUS algoritmasi1 biitiin

degiskenlerin alt kiimelerini bulur ve bdylece
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verinin alt uzay kiimelemesini gerceklestirir
[5]. Guha ve arkadaslar1 1999 yilinda bir
hiyerarsik kiimeleme metodu olan ROCK

algoritmasini sunmuslardir. ROCK
algoritmasi iki nesne arasindaki ortak
komsuluklarin say1sini hesaplarken

baglantilar1 kullanmistir. Bu algoritmada ilk
olarak her bir nesne farkli bir kiime olarak
atanir. Daha sonra kiimeler, kiimeler arasi
yakinliga gore birlestirilir bu yakinlikta biitiin
nesne ¢iftleri arasindaki  baglantilarin
sayisinin toplami olarak ifade edilir [6]. He
2002 yilinda

ve arkadaslar Squeezer

algoritmasin1  dnermislerdir. Squeezer

algoritmasi, ilk demeti kiime igine koyar ve

daha

fonksiyonuna dayali yeni olusturulmus bir

sonraki demetler benzerlik
kiimenin benzerligine gore o kiimeye konulur
veya reddedilir [7].

Biitlin algoritmalarin ortak varsayimi her bir
nesne sadece bir kiime i¢inde siniflanabilir ve
blitin  nesneler  bir  kiime  i¢inde
gruplandiginda ayni derecede 6neme sahiptir.
Fakat

gercek  hayattaki uygulamalarda

kiimeler arasinda kesin simirlar ¢izmek
zordur. Bu nedenle, bu calismada, iyi bir
karsilagtirma yapmak igin kategorik verileri
kiimelemede, literatiirde en ¢ok kullanilan
gercek veri setleri kullanilarak, tek baglanti
teknigi, tam baglanti teknigi, ortalama
baglant1 teknigi ve K-modes algoritmalarinin
kiimeleme performanslar1 degerlendirilmis

ve hangi yontemin performansinin daha iyi
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oldugunu gozlemlemek i¢in dogru kiimeleme
yiizdeleri kullanilmistir. Kategorik verileri
kiimelemek icin gelistirilen algoritmalar
lizerinden en uygun kiimeleme ydntemi

belirlenmeye caligilmistir.

Kiimeleme Analizi
Giliniimiizde artan bilgi ve buna bagli olarak
artan verilerle saglikli bilgiler elde edebilmek
icin bu verilerden Ozet bilgi edinme ve
sayisini indirgeme ihtiyact duyulur. Veri
setleri verilerin

biiytlidiikce boyutlart,

analizleri zorlastirmakta Ve Sonuglarin

dogrulugunu engellemektedir. Boyle biiyiik
veri setlerini kiimelemek ise yapacagimiz
analizlerde bize kolaylik

[8].

amaci gruplanmamis verileri benzerliklerine

istatistiksel
saglamaktadir Kiimeleme analizinin
gore siniflayarak arastirmaciya ozet bilgi
saglamak ve ¢ok fazla olan veri sayisini
gruplayarak daha az sayiya indirgemektir.
Kiimeleme analizi birbirine benzer nesneleri
ayni grupta toplarken benzemeyenleri farkli
gruplarda toplayan ¢ok degiskenli analiz
teknigidir. Kiimeleme analizinde kiime i¢i
benzerligin ¢ok yiiksekken kiimeler arasi
benzerligin diisiik olmas1 istenir. Bdylece
gruplar anlamli bir sekilde smiflanmis ve
kiime i¢indeki nesneler kiimeyi iyi temsil
etmis olur [6].

Degiskenler sayisal (nicel) ve kategorik
(nitel) olmak iizere ikiye ayrilir. Sayisal

degiskenlerle kiimeleme yapabilmek i¢in
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genellikle  uzaklik
Bunlardan en sik kullanilan Oklid uzaklik

Olctimleri  kullanilir.
Ol¢iisii ve Manhattan City Block uzaklik
Olctistidiir. Kategorik verilerde kiimeleme
yapabilmek ise sayisal verilerde oldugu kadar
kolay degildir. Sayisal veriler {izerinde
yapilabilen toplama, bélme, ortalama alma
gibi islemler kategorik veriler {izerinde
yapilamaz. Dolayisiyla kategorik verilerde
kiimeleme uzaklik

yapabilmek  i¢in

Olgiimlerini  kullanmak uygun degildir.
Bunun yerine, daha farkli benzerlik kriterleri
kullanmak gereklidir. Kategorik verileri
kiimelemek i¢in birgok algoritma parametre
degerlerinin dikkatli bir sekilde se¢imini

[a].

verilerin kiimelenmesi ile ilgilenilmistir.

gerektirir Bu c¢alismada kategorik

Kategorik Verilerde Kiimeleme

Kategorik verilerde nesne ¢iftleri arasinda
dogal bir uzaklik Oolgiisii olmadigr ig¢in
kiimeleme yapmak sayisal verilere kiyasla
cok daha zordur. Dolayisiyla kategorik
verilerde uzaklik Olgiisii kullanmak uygun
degildir. Bunun yerine benzerlik Olgiileri
kullanmak gerekir.

Varsayalim ki D p-boyutlu bir veri seti ve V
de biitlin degiskenlerin birlesimi olsun yani,
V=D,uD,u..uD,. x,y e D nesnelerinin
herhangi bir ¢ifti i¢in eslesen ve eslesmeyen
degisken degerlerinin sayis1 bir iligki tablosu

kullanilarak gosterilebilir.
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Tablo 1. ikiden fazla sonuclu p sayida
degisken igeren bir nesne ¢iftinin g¢apraz
tablosu

aeX o &X
acy Ny Ny
o ey My, Nyo

Bu tabloda, n, , x ve y nesnelerindeki

degisken degerlerinin sayisi; N, sadece X
nesnesindeki degisken degerlerinin sayisi;

Ny, sadece y nesnesindeki degisken

degerlerinin sayis;; Ny, , ne x ne de vy

nesnelerindeki degisken degerlerinin

sayisidir.

Eger X ve y’yi degisken degerlerinin bir dizisi

olarak diistiniiliirse;

n, =|xNyl|
n01:|X_Y|
No =]y —X
N =V —(XUY)|

olur. iliski tablosu kullanilarak kategorik

degisken degerli nesneler i¢in birgok
benzerlik 6l¢iisii tanimlanabilir. Bu benzerlik

Olctileri asagida verilmistir.

Jaccard Katsayist :
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) n x| kiimeleri aras1 uzaklik, en yakin iki nesne
Benzerlik(x, y) = 1 =
(N +ng; +1nyp) |X N Y| cifti arasindaki uzaklik olarak tanimlanir.
1)
En uzak komsuluk teknigi (Tam Baglanti):
Basit Eslesme Katsayist - Tam baglant1 tekniginde iki kiime arasindaki
XA V]V U@@kl miimkiin tiim kiimeler arasindaki en
Benzerlik(x, y) = Moy * oo =| y+] — lw . S
(Ny, + N +Nyy +Ngy) V| biiyiik uzaklik ile baslar. Yani ilk 6nce en
() uzak iki kiime birlestirilir. D(r,s), r ve s

kiimeleri aras1 uzaklik, en uzak iki nesne ¢ifti

Kosiniis Katsayist - arasindaki uzaklik olarak tanimlanir.

n, _ x| ] B
\/ (Nyy + Ny ) x (g +1yp) \/|X| <y Ortalama baglanti teknigi: Uzaklik r ve s

nesnelerinin  biitlin  ¢iftleri  arasindaki

Benzerlik(x, y) =

(3)

uzakligin ortalamasi1 olarak tanimlanir.

. Burada r ve s farkli kiimelere aittir.
Ortiisme Katsayist :
| [xny

B lik(x,y) = -
enzerlik(x, y) min(ny,,n,)  min(x|,|y)

Bélmeli kiimeleme teknigi: Bolmeli temelli

algoritmalar veri setini kullanici tarafindan
4
) belirlenmis kiime sayisina boler. Nesnel bir
kriter fonksiyonunun optimize edilmesiyle

Kategorik veriler {lizerine c¢alisan birgok . . .
8 cals ¢ olusan kiimelerin algoritmasi olan bdlmeli

algoritma benzerlik 6l¢iisii olarak Esitlik (1)-
(4)’deki formiilleri kullanir [10, 11].

temelli algoritma kiime i¢indeki nesneler
aras1 benzerligi maksimize eder veya uzakligi

minimize eder [12].
Kiimeleme Analizi Teknikleri

Bu cal da kullanilan kiimel teknikleri
u ¢alismada kullanilan kiimeleme teknikleri K-Modes Algoritmast

&1d ilmistir. .
asagida vertmist K-modes algoritmasi Huang tarafindan
kategorik verileri kiimelemek i¢in 6nerilmis

En yakin komsuluk teknigi (Tek baglanti) : bolmeli kiimeleme teknigine sahip K-means

Tek baglant1 tekniginde iki kiime arasindaki ) e .
algoritmasinin genigletilmis bir versiyonudur

klik miimkiin tim kiimel daki en
Hzakitic mumicun tum kumeler arasinda [3]. K-ortalamalar kiimeleme algoritmasi

kiigik uzaklik il lar. Yani ilk &
etk uzakik ile baslar. Yani ilk once en kullandig1 benzerlik Olcilisiinden  dolay:

kin iki kii irlestirilir. D(r,s), r ve s . P,
yakin ki kiime birlestirilir. D(r.s) kategorik verileri kiimeleyemez. K-modes
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kiimeleme algoritmas1 K-  ortalamalar
algoritmas1 temeline dayanir fakat K-
ortalamalar algoritmasi tarafindan getirilen
kisitlamalarda degisiklikler yapilarak
kategorik verileri kiimelemeye uygun hale
getirilmistir. Bu degisiklikler, kategorik
veriler icin basit eslesme katsayisi veya
Hamming uzakligi kullanmak, kiimelerin
ortalamalar1 yerine modlarin1 kullanarak
yerlerini degistirmektir [13].

Basit eslesme benzemezlik 6l¢iisii asagidaki
gibi tanimlanabilir. X ve y, F kategorik
degisken tarafindan tanimlanan veri nesneleri
olsun. x ve y arasindaki benzemezlik 6lgiisii
d(x,y), iki nesnenin karsilik gelen kategorik
degiskenlerinin eslesmeyenlerinin toplam
sayisidir. Eslesmeme ne kadar kiiciikse iki
nesne arasindaki benzerlik o kadar fazladir.

Matematiksel olarak asagidaki gibi ifade
edilebilir.

d(xy)= 25(le yj)
()

Burada &(x;, ;) , (X; =y;)ise 0, (X; #Y;)

ise 1 degerini alir.
Z kategorik degiskenlerden olusan bir veri

nesne seti olsun, Z ={Z, Z, ..., Z } nesnesinin

modu A, A,...A:, Q=[0,0,,....q] olan

bir vektor,

ISSN: 2536-4383

D(Z,Q)=Y.d(Z,Q)
©)

esitligini minimize eder. Kategorik verilere
sahip nesneler i¢in yukaridaki benzemezlik

6l¢iisti kullan1ldiginda amag fonksiyonu,

k n F

C(Q) = 2225(Zij , qij)
(7)
seklindedir.

Burada Q =[0;,0,,.-0,]€Q dir. K-

modes algoritmasi Esitlik 7°de tanimlanan
amag fonksiyonunu minimize eder.

K-modes algoritmas1 asagidaki adimlari
igerir:

1. “k” baslangi¢ modu segilir.

2. Esitlik 5’e gore kimin modu kiimeye en
yakinsa kiime i¢indeki nesneler yer degistirir.
3. Her yer degistirmeden sonra kiime modlar1
giincellenir.

4. Kiimedeki nesnelerde yer degisimi
bitinceye kadar 2. ve 3. adimlar tekrarlanir

[13].

K-modes algoritmas1 sadece “k” kiime
sayisinin kullanic1 tarafindan verilmesini
gerektirir. Zaman karmasikligit O(nkL) dir.
Burada “n” veri setinin biiytikliigi, “k” kiime

sayist ve “L” iterasyon sayisidir [3].
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Uygulama
Bu calismada dort farkli  kiimeleme
algoritmasi ele alindi ve dort farkli veri
grubuna uygulandi. Hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinden tek baglant1 teknigi, tam
baglanti teknigi, ortalama baglanti teknigi ve
kategorik veriler i¢in gelistirilmis bolmeli bir
kiimeleme algoritmast olan K-modes
algoritmas1 kullanilarak gercek veri setleri
lizerinden

kiimeleme performanslari

degerlendirildi. Kategorik verileri
kiimelemede, kullanilan yontemlerin nitelikli
bir karsilagtirmasini yapmak icin literatiirde
de en cok kullanilan gercek veri setleri
kullanildi. Bunlar; kongre oylamasi, soya
fasulyesi, hayvanlar ve arabalara ait veri
setleridir[14]. Bu analizler MATLAB
R2009’da yapilmistir. Hiyerarsik kiimeleme
algoritmalarindan tek baglanti teknigi, tam

baglanti teknigi ve ortalama baglant1 teknigi

icin  MATLAB R2009’da ki hazir

Tablo 2. Soya fasulyesi veri setine ait degiskenler

ISSN: 2536-4383

fonksiyonlar kullanilmistir ve benzerlik
6l¢iisii olarak Jaccard katsayis1 kullanilmisgtir.
K-modes algoritmasi i¢in de Chaturvedi ve
arkadaglarinin 2001  yilinda

MATLAB kodu kullanilmistir [15].

onerdigi

Hastalikh Soya Fasulyesine Ait Veri Seti

Bu veri seti soya fasulyesi rahatsizliklari ile
ilgili bilgi igermektedir. 47 tane nesneden
olusmaktadir. Bu nesneler 4 gruba
ayrilmistir: Diaporthe kok pamukgugu (D1),
komiir ¢iiriikligii (D2), Rhizoctonia kok
curtikliigii (D3) ve Phytopthora ciiriimesi
(D4). Bu gruplarin dagilimi; D1 i¢in 10, D2
i¢in 10, D3 i¢in 10 ve D4 i¢in 17 tanedir. Her
rahatsizhik 36  degisken  tarafindan
tamimlanmaktadir ve hi¢ kayip gozlem
yoktur. Tablo 2 hastalikli soya fasulyesi veri

setini tanimlamaktadir. Sinif adlarini igeren

son degisken analize dahil edilmeyecektir.

Degisken  Degisken Degisken Degeri
Numaras1  Ismi

1 Tarih

2 Bitki Normal, Normalden az
stand1

3 Yagis

4 Sicaklik

5 Dolu Evet, Hayir

yagisi

Nisan, Mayis, Haziran, Temmuz, Agustos, Eyliil, Ekim

Normalden az, Normal, Normalden fazla

Normalden az, Normal, Normalden fazla
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10
11

12

13

14

15

16

17

18

19
20

21

Mahsul

gecmisi
Hasar
gormus
bolim
Siddeti

Tohum

olgular

Cimlenme
Bitki
biliylimesi
Yapraklar
Halka
yaprak
lekeleri
Marg
yaprak
lekeleri
Yaprak
lekesi
biyikligi
Parca
yaprak
Malf
yaprak
Yumusak
yaprak
Kok
Konaklama

Kok

pamukgugu

ISSN: 2536-4383

Gegen yildan farkli, Gegen yilla ayni, Gegen 2 yilla ayni,
Gegen birkag yilla ayn
Seyrek, Algak alanlar, Yiiksek alanlar, Biitiin alan

Kiiciik, Biiyiik, Cok biiyiik
Higbiri, Mantar ilaci, Diger

%90-100, %80-89, %80’den az

Normal, Anormal

Normal, Anormal

Yok, Sar1 halkalar, Sar1 olmayan halkalar

w-s marg, w-s marg yok, dna

1/8°den az, 1/8’den fazla, dna

Var, Yok

Var, Yok

Yok, Ust surf, Alt surf

Normal, Anormal

Evet, Hayir

Yok, Topragin alti, Topragin {sti,

Yukarida hasarsiz
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22 Pamukguk  Dna, Kahverengi, Kahverengi bilinmiyor,
lezyonu Taba rengi

23 Meyve Yok, Var
organlari

24 Dis ciirime Yok, Saglam ve kuru, Islak

25 Miselyum Yok, Var

26 Renk Yok, Kahverengi, Siyah
solmasi

27 Sclerotia Yok, Var

28 Meyve Normal, Hastalikli, Cok az, dna
bolmeleri

29 Meyve Yok, Renkli, Kahverengi lekeli, Carpik,
lekeleri dna

30 Tohum Normal, Anormal

31 Kiif Yok, Var
gelisimi

32 Rengi Yok, Var
degisik
tohum

33 Tohum Normal, Normalin alt1
biiyiikliigii

34 Burusma Yok, Var

35 Kokler Normal, Ciiriimis, Timorla

36 Smif adlar1 D1, D2, D3, D4

Hayvanlara Ait Veri Seti

Bu wveri seti 101 hayvana ait bilgi
icermektedir. Veri setinde 18 degisken vardir
ve bunlardan birisi hayvanlarin isimleri, 15
tanesi iki sonuglu (binary) degerler ve iki

tanesi de sayisal degerler icermektedir.

70

Sayisal degiskenlerden birisi hayvanlarin

bacak sayisim1 vermistir fakat bunlar
kategorikmis gibi alinip her birine ayni 6nem
sekilde dahil

edilecektir.Yani 2 bacaga sahip olanlar 4

verilecek analize

bacaga sahip olanlara daha benzer olmayacak



Bas Kaman ve ark.

Sinop Uni J Nat Sci 2(2): 62-78 (2017)

sekilde 0,2,4,5,6,8 bacaga sahip hayvanlarin
hepsi ayn1 dnemde olacaktir. Diger sayisal
degere sahip olan degisken ise hayvanlarin ait
olduklar1 smiflar1 verdigi i¢in analize dahil

edilmeyecektir. 7 tane sinif var ve hi¢ kayip

Tablo 3. Hayvanlar veri setine ait degiskenler
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gbzlem yoktur. Tablo 3 degiskenleri ve
degiskenlerin  degerlerini  tanimlamakta,
Tablo 4 ise hangi hayvanin hangi smnifa ait

oldugunu vermektedir.

Degisken Degisken Ismi Degisken Degeri

Numarasi

1 Hayvan isimleri Her biri i¢in ayr1 ayri
101 tane

2 Sag Iki sonuclu

3 Tiiyleri iki sonuglu

4 Yumurta Iki sonuclu

3) St Iki sonuglu

6 Ugabilme Iki sonuglu

7 Suda yasama Iki sonuglu

8 Yirticilik Iki sonuclu

9 Disli Iki sonuglu

10 Omurgali Iki sonuglu

11 Soluma Iki sonuclu

12 Zehirli Iki sonuglu

13 Yiizgecli Iki sonuglu

14 Bacak Sayisal (0,2,4,5,6,8)

15 Kuyruk Iki sonuglu

16 Evcil Iki sonuglu

17 Kedi boyutlu Iki sonuglu

18 Siniflar Sayisal (1,2,3,4,5,6,7)
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Tablo 4. Hayvanlara ait veri seti i¢in siniflarin dagilimi

Sinif Numaras1  Veri

sayisl

Sinif Dagilimi

1 41

Yaban domuzu, antilop, ay1i, domuz, bufalo, dana,
Giliney Amerika’ya 6zgii kobay, ¢ita, geyik, yunus, fil,
yarasa, ziirafa, kiz, ke¢i, goril, hamster, tavsan, leopar,
aslan, vasak, vizon, kostebek, firavun faresi, keseli
sican, Afrika antilopu, ornitorenk, kokarca, midilli,
domuz baligi, puma, kedi, rakin, ren geyigi, ay1 baligi,
deniz aslani, sincap, vampir, tarla faresi, kii¢iik

kanguru, kurt

Tavuk, karga, giivercin, ordek, flamingo, marti, sahin, kivi
kusu, tarla kusu, deve kusu, muhabbet kusu, penguen, siiliin,
Amerika deve kusu, styirici, yirtict marti, serge, kugu, akbaba,
calikusu

Cukur engerek, deniz yilani, kor yilan, kaplumbaga, tuatara
Levrek, sazan, yayin baligi, tatl su kefali, kedi baligi, mezgit
baligi, ringa baligi, pirana, turna baligi, denizati, dil baligi,
vatoz, ton balig1

Kurbaga, kurbaga, semender, kara kurbagasi

Pire, sivrisinek, bal aris1, karasinek, ugur bocegi, giive, beyaz
karinca, ar1

Istiridye, yengeg, kerevit, 1stakoz, ahtapot, akrep, deniz arist,

stimiiklii bocek, denizyildizi, solucan

Kongre Oylarma Ait Veri Seti

icermektedir. Her bir gézlem kongredeki bir

Bu veri seti 1984 yilinda Amerika Birlesik kisinin oylarin1t  gostermektedir. Oylar

Devletlerinde yapilan kongre oylarni vergisiz ihracat, go¢ etmek gibi 16 durumu
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icermektedir. Her bir oy i¢in cevap evet ya da
hayirdir. Ne evet ne de hayir demeyenler
kayip gozlem olarak ifade edilmistir fakat
bunlar belirsiz olarak alinacaktir. Bu ylizden
her bir kayip gézlem tiglincii bir durumu ifade

eden yani belirsiz anlamina gelen oylari

Tablo 5. Kongre oylar1 veri setine ait degiskenler
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temsil edecektir. 168 tane Cumhuriyet¢i ve
267 tane Demokrata ait toplam 435 gozlem
vardir. Tablo 5°de degiskenler
tanimlanmaktadir. ilk degisken sinif adlarini
icerdigi i¢in analize dahil edilmeyecektir.

Veri setindeki kayip gozlem sayis1 288°dir.

Degisken Degisken Ismi
Numarasi
1 Sinif adlart
2 Oziirlii bebekler
3 Su projesi maliyet paylagimi
4 Biit¢e devriminin benimsenmesi
5 Doktor ticretini dondurmak
6 El-Salvador yardim1
7 Okuldaki dini gruplar
8 Onleyici uydu test yasagi
9 Nikaragua’lilar i¢in yardim
10 Fiize karisimi
11 Gog etme
12 Sirket azaltma
13 Egitim harcamalari
14 Stiper fon dava hakki
15 Sug
16 Vergisiz ihracat
17 Afrika disinda ihracat yonetim kanunu

Arabalarin Degerlendirilmesine Ait Veri
Seti
Bu veri seti arabalarin modelleriyle ilgili bilgi

icermektedir. 4 farkli model igeren veri

73

setinde 1728 gbzlem vardir ve araba
modellerinin dagilimi birinci model i¢in
1210, ikinci model icin 384, {iciincii model

icin 69 ve dordiincii model igin 65 tanedir.
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Arabalarin degerlendirilmesi i¢in 6 degisken
vardir ve bunlardan 2 degisken sayisaldir.

Kapilarin sayisin1 ve arabanin aldigt kisi

ISSN: 2536-4383

davranilacaktir. Veri

Tablo 6’da

kategorikmis  gibi
setinde kayip gozlem yoktur.

arabalar veri setine ait degiskenler yer

sayisin1 iceren sayisal degiskenlerde her almaktadir.
birine aym1 oOnem verilecek sekilde
Tablo 6. Arabalar veri setine ait degiskenler
Degisken Degisken Ismi Degisken Degeri
Numarasi
1 Satin alimi1 Cok yiiksek, ytiksek, orta, diistik
2 Bakim Cok yiiksek, yiiksek, orta, diisiik
3 Kapilari 2, 3, 4, 5 ve daha fazla
4 Kisi sayis1 2,4, 4 den fazla
5 Tasima kapasitesi  Kiigiik, orta, biiyiik
6 Giivenlik Disiik, orta, yiiksek

Hastalikl1 soya fasulyesi veri seti, hayvanlara
ait veri seti, kongre oylar1 veri seti ve
arabalara ait veri seti kullanilarak yapilan
analizlerde hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinden tek baglanti teknigi, tam
baglanti teknigi ve ortalama baglant1 teknigi
ile Jaccard benzerlik Olgiisii kullanilarak

kiimeleme yapilmistir. Hiyerarsik kiimeleme

tekniklerinde ‘k’ kiime sayist kullanici
tarafindan  belirlenmektedir.  Kiimeleme
sonuglarini diizgiin bir sekilde

degerlendirebilmek i¢in biitiin tekniklerde
kiime sayis1 aynt alinmigtir ve kiime sayisi
belirlenirken verilerin uzmanlar tarafindan

belirlenmis sinif sayilar1 dikkate alinmustir.
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Soya fasulyesi wverisi i¢in dort smif,
hayvanlara ait veri seti icin 7 sinif, kongre
oylarina ait veri seti i¢in 2 sinif ve arabalara
ait veri seti i¢in 4 smif vardir. K-modes
algoritmasinda da benzerlik 6l¢iisii olarak
basit eslesme katsayis1 kullanilmakta ve yine
‘k’> kiime sayis1 onceden kullanici tarafindan
belirlenebilmektedir. Hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinde de kiime sayist uzmanlar
tarafindan belirlenmis smif sayisi ile esit
olarak alinmis ve sonuglar buna gore
degerlendirilmistir.

Tablo 7° de algoritmalarin dogru kiimeleme

yiizdeleri verilmistir.
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Tablo 7. Algoritmalarin dogru kiimeleme yiizdesi
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Veri setleri ve Tek Tam Ortalama K-modes
Veri sayist Baglant1 Baglanti Baglanti Algoritmast
Teknigi Teknigi Teknigi
Soya fasulyesi veri %100 %100 %100 %75
seti
Hayvanlar veri seti %86 %85 %88 %79
Kongre oylar1 veri %61 %83 %61 %82
seti
Arabalar veri seti %4 %25 %22 %33
Kiimeleme sonuglarina gore 47 nesne ve 35 %79’luk  bir  kiimeleme  performansi

degiskene sahip soya fasulyesi verisinde
hiyerarsik tekniklerin hepsi kiimeleri net bir
sekilde hig

olusturabilmis ve yanlis

kiimeleme yapilmamistir.

tekniklerden her ticii de %100°liik bir dogru

Hiyerarsik

kiimeleme performansi sergilerken K-modes
algoritmas1 %75 oraninda dogru kiimeleme
yapmustir. K-modes algoritmasi hiyerarsik
kiimeleme tekniklerine gore daha diigiik bir
kiimeleme performans1 sergilemis ve
kiimeleri hatasiz olarak ayiramamaistir.

101 tane nesne ve 16 degisken igeren
hayvanlarin siniflandig1 veri setinde biitiin
kiimeler net bir sekilde
ayrilamamistir  fakat

teknigi %88, tek baglant1 teknigi %86, tam

yontemlerde

ortalama  baglant1

baglanti teknigi %85 ve K-modes algoritmasi

75

sergileyerek iyi sonuglar vermiglerdir.

435 nesne ve 16 degisken iceren kongre
oylarina ait veri setinde ise soya fasulyesi ve
hayvanlara ait veri setinde en iyi sonuglari
veren tek baglanti teknigi ve ortalama
baglanti teknigi daha diisilk performans
gostererek kiimeleri ayiramamistir. Buna
karsilik K-modes algoritmasi ve tam baglanti
teknigi birbirine yakin sonuglar vererek daha
1yl kiimeleme performansi sergilemislerdir.
Tek baglanti teknigi ve ortalama baglanti
teknigi %61, tam baglanti teknigi %83 ve K-
modes algoritmasi ise %82 oraninda dogru
kiimeleme yapmustir.

Son olarak 1728 nesne ve 6 degisken igeren
arabalara ait veri setinde biitiin kiimeleme
yontemleri ¢ok diisiik kiimeleme performansi
sergilemistir. %4,

Tek baglantt teknigi
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ortalama baglant1 teknigi %22, tam baglanti
teknigi %25 ve K-modes algoritmast %33
oraninda

dogru  kiimeleme yapmustir.

Arabalara ait veri setinde kiimeleme
sonuclariin kotii olmasinin en 6nemli sebebi
nesne sayist ¢ok fazla iken bunlar1 agiklayan
degisken olmasidir.

sayisinin  ¢ok az

Kiimeleme analizinde iyi sonuglar elde
edebilmek i¢in her zaman degisken sayisini
yikksek tutmak gerekmektedir. Goriildigi
gibi kiimelerin net bir sekilde ayrimi 47
gbzlem ve 35 degisken iceren soya fasulyesi
verisinde saglanmigtir. Farkli  veri ve
degisken sayilarina gore yapilan analizlerde
degisken sayisinin fazla olmasi kiime igi
homojenlik  kiimeler arast heterojenlik
Kriterinin saglanmasi i¢in 6nemli bir unsur
oldugu goriilmektedir.

Tablo 7 incelendiginde degisken sayisinin
fazla oldugu soya fasulyesi, hayvanlar ve
kongre oylarina ait veri setlerinde veri sayisi
arttikca kiimeleme performansinin hiyerarsik
tekniklerde azaldigi, bolmeli bir kiimeleme
teknigi olan K-modes algoritmasinda ise
arttig1 gdzlemlenmektedir. Arabalara ait veri
setinde ise veri sayisi fazla iken degisken
sayisinin ¢ok az olmasindan dolayr diisiik
kiimeleme performanslart elde edilmistir
fakat en iyi kiimeleme performansini K-
modes algoritmasi saglamustir.

Sonug¢ ve Oneriler

Iyi bir karsilastirma yapmak igin kategorik

verileri kiimelemede, literatiirde en c¢ok
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kullanilan gergek veri setleri kullanilarak, tek

baglant1 teknigi, tam baglanti teknigi,

ortalama Dbaglant1 teknigi ve K-modes
algoritmalarimin kiimeleme performanslari
degerlendirildi.

Kiimeleme sonuglarina goére 47 nesne ve 35
degiskene sahip soya fasulyesi verisinde
hiyerarsik tekniklerden her {i¢ii de %100°1iik
bir dogru kiimeleme performansi sergilerken
K-modes algoritmas1 %75 oraninda dogru
kiimeleme yapmistir. 101 tane nesne ve 16
degisken iceren hayvanlarin siniflandig1 veri
setinde ortalama baglant1 teknigi %88, tek
baglant1 teknigi %86, tam baglant1 teknigi
%85ve K-modes algoritmasi %79’luk bir
kiimeleme performans1 sergileyerek 1iyi
sonuclar vermislerdir. 435 nesne ve 16
degisken iceren kongre oylarina ait veri
setinde ise tek baglanti teknigi ve ortalama
baglant1 teknigi %61, tam baglant1 teknigi
%83 ve K-modes algoritmasi ise %382
oraninda dogru kiimeleme yapmistir. Son
olarak 1728 nesne ve 6 degisken igeren
arabalara ait veri setinde tek baglant1 teknigi
%4, ortalama baglanti teknigi %22, tam
baglanti teknigi %25 ve K-modes algoritmasi
%33 oraninda dogru kiimeleme yapmustir.
Arabalara ait veri setinde kiimeleme
sonuglarmin kotii olmasinin en 6nemli sebebi
nesne sayist ¢ok fazla iken bunlar1 agiklayan
¢ok az olmasidir.

degisken sayisinin

Kiimeleme analizinde iyi sonuglar elde

edebilmek i¢in her zaman degisken sayisini
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yiiksek tutmak gerekmektedir. Goriildigi
gibi kiimelerin net bir sekilde ayrimi 47
gozlem ve 35 degisken iceren soya fasulyesi

Farkli

verisinde saglanmustir. veri  ve
degisken sayilarina gore yapilan analizlerde
degisken sayisinin fazla olmasi kiime igi
homojenlik  kiimeler arasi heterojenlik
Kriterinin saglanmasi i¢in 6nemli bir unsur
oldugu goriilmektedir.

Analiz sonuglarina gore, degisken sayisinin
yiikksek oldugu ilk 3 veri setinde hiyerarsik
tekniklerden tek baglanti, tam baglant1 ve
ortalama baglant1 tekniklerinin kiimeleme
performansi azalirken, degisken sayisinin az

oldugu 4. veri setinde bolmeli bir kiimeleme

yontemi olan K-modes algoritmasinin
kiimeleme performansinin arttig1
gbozlemlenmistir.  Iyi  bir  kiimeleme

algoritmasinin énemli 6zelliklerinden biri de
biiyiik veri setlerine ve degisken sayisinin

fazla oldugu durumlara uygulanabilir

olmasidir.
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