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Veri Madenciligi Gorevleri

Siniflandirma Regresyon Kumeleme Birliktelik Analizi
* K-enyakin komsu ||¢ Lineer Regresyon ||* K- Ortalama | ¢ Apriori
* Karar Agaglari e« DBSCAN
* Naive Bayes + Hiyerarsik
* Lojistik Regresyon ’
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Etiketlenmemis (Unlabeled) Veri

Hasta Adi Soyad | Yas | Kilo | Boy Sigara Ailede Kanserli | .... [Kanse
Aliskanlig Kisi Varligi
Hasta | 45| 90 | 178 | | \/
Hasta 2 26 | 56 | 165 | 0 0,
Hasta n 78 | 68 | 163 | 0 /o
/

Etiketlenmemis veride sinif bilgisi bulunmaz. Fakat yinede biz kiimeleme analizi
yaparak ornekler arasindaki iliskiyi kesfedebiliriz. Bu ise veriyi anlamamizi,

ozetlemememizi saglar.
Ayrica sinif bilgisi verilmis olan veri setinde dahi kumeleme analizi yapabiliriz.

(@) Boylece elimizdeki veriyi anlamis oluruz.
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or. Diyelimki asagidaki gibi bir veri setimiz olsun. Burada satirlar kisileri, ozellikler (kolonlar)
kisilerin satin aldigi Urun sayisini ve bu urunlerin her birine verdikleri paray: gostersin.

Uriin Sayisi | Adet Fiyati

3 350 w0
11 2500 2500
12 2100 o
2 1700 g |
4 2300 2

3 2000 ~
2 100 7
3 200 &
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Bu veri seti asagidaki gibi ug kiimeye ayilabilir.

3000 1

28001

2000 1

Adet Fiyati

1000

500

1500 1

Dikkat ¢ceken noktalar:

- Ayni kumenin icindeki elemanlar birbirine
benzerdir. Ornegin 1. kiimedeki kisilerin aldigi trun
sayisi azdir; bu urunlere odedikleri fiyatlar dusuktur.

-Farkli kumelerdeki elemenalar birbirinden farkhdir.
Ornegin 1. kiimedeki kisilerin aldig1 urun sayisi az ve
bu urunlere odedikleri miktar dusuk iken; 3.
kumedeki kisilerin aldig1 urun sayisi fazla ve
burunlere odedikleri miktar yuksektir.

Urun Sayisi

10

15

-Kumeler farkli sayida eleman icerebilir.

-Kumeleme analizi otomatik olarak kumeleri
bulmamiza yarayan methodlarin ¢alismasidir.
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Kag kiime olacag sabit degildir. Kesin bir dogru yoktur. Ornegin bir onceki ornekteki veri
seti iki kume olacak sekilde de kumelenebilir.

3000
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1500

Adet Fiyati

1000

500

D \/ ' ' '
o 5 10 15
Urun Sayisi

Kume Vs Sinif

Bir sinifin uyeleri ortak karakteristiklere sahiptir. Ornegin kanser sinifinin uyeleri belirli bazi

ozellikler gosterirler.
Kumeler de ayni siniflar gibidir. Ayni kimeye ait elemanlar benzer ozellik gosterirler. Fakat
kumeyi siniftan ayiran temel neden, kiime basta verilmemesi, kesin olarak bilinmemeleridir.

Kumeler potensiyel siniflardir. Bunlari ortaya ¢ikarmak elimizdeki veriyi daha iyi anlamay:
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Kimeleme Ornekleri

Biyoloji

Kumeleme ¢alismasiyla ayni fonksiyona sahip genler tespit edilebilir.
Bilgi Erisim (Information Retrieval)

Web, milyarlarca web sayfasindan olusur ve bir arama motoru kullanarak aradigimiz bir
kelime binlerce sonug icerir. Kumeleme bu sonuglarin gruplanmasinda kullanilanabilir, olusan
her bir grup aranan kelimenin bir ozelligini yakalar.

Carrot 2 bu yaklismla calisan bir arama motorudur.
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17 Oct 2014 ... Computer engineering is the branch of engineering that integrates electronic engineering with computer sciences. Computer engineers design and develop computer systems and other technological devices.
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KOVAN Research Lab is a center for state-of-the-art autonomous robotics research, located at the Mod Learn more ...
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Computer Science and Engineering *. &

Computer science and engineering (CSE) is an academic program at some universities that integrates the fields of computer engineering and computer science ...

https://en.wikipedia.org/wiki/Computer_Science_and_Engineering
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Tip :Genellikle bir hastaligin birden ¢ok gesidi olur. Tip verileri ile yapilan kimeleme analizi,
hastaliklarin lat turlerinin bulunmasina yardimci olabilir.

Isletmeler

Isletmeler su anki ve potansiyel misterilerinden biyiik miktarda bilgi toplarlar. Kiimeleme,

musterileri bolumlere ayirmada kullanilabilir. Boylece her bir gruptaki musterilere ozel
kampanyalar duzenlenebilir.

Gelir Yoneticiler

Anneler

Emekliler




Kumelemenin Diger Amaclari
|.Anomali Tespiti (Anomaly Detection)

Kumeleme ile verideki anomalileri tesoy edebiliriz.Basit¢e, kumelme analizi tarafindan
herhangi bir kimeye dahil edilmeyen tekil orneklerin anomali olma riski yuksektir.

Gelir

Anomali
olabilirler!
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Kumelemenin Diger Amaclari

2.Veri Ozetleme (Data Summarization)

Kume prototipleri, dahil oldugu kumenin en tipik (most representative) elemanidir. Bu
eleleman genel olarak kumedeki diger elemanlara olan ortalama uzakligi minimum olan

elemandir.
or.
o M -~ =0 | Ortalama
sl < > Uzaklik
= 0 0.4 1.1 0.5
‘;_;-..
En tipik g | = = 0.4 0 0.2 —’Minimum
eleman - e
. S 1.1 0.2 0 0.46
el
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Kumelemenin Diger Amaclari

Her kumenin yalnizca en tipik elemanini alarak veri setini ozetleyebiliriz (sikistirabiliriz).
Boylece daha az veri kaydetmis oluruz.

Gelir

)

44
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Ozetlenmi§ veride siniflandirma algoritmalari ¢ok daha hizl galisir. Ornegin k-en yakin komsu
algoritmasinda bir test ornegini siniflandirmak igin yalnizca kume protipleri ile olan
uzakliklarini hesaplariz.

Gelir
Test ornegi

o)

<

®)
8)

)
)
)]
1)
)
.)
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Kumelemede En Cok Kullanilan Uzaklik Fonksiyonlari

Kumeleme analizi yapabilmemiz i¢in ornekler arasi uzakligin tanimli olmasi gerekir; yani bir
uzaklik fonkisyonumuzun var olmasi gerekir. Boylece hangi ornekler birbirine benzer, hangi

ornekler birbirinden ayridir hesaplayabiliriz.
Bu anlamda en ¢ok kullanilan uzaklik fonksiyonu Oklid uzakhigi ve Cosine benzerligidir.

|. Oklid Uzakhg
x1 = (xll,x%, ...,xcll) ile x% = (xlz,xzz, ...,xczl) ornekleri arasi Oklid uzakhg:

déklid(xl»xz) = \/(x11 — x12)2 + (x% — xzz)z + ..t (xclz - xczi)z

Gelir
81+ * ¢
1 N\¥Y33+14
33
48+ .5
14
c4 68 Yas




2. Cosine Benzerligi

Cosine benzerligi daha ¢ok dokumanlar arasi uzakligi hesaplarken kullanilir.

xl = (xll,x%, ...,xé) ile x% = (xlz,xzz, ...,xczl) orneklerinin (vektorlerinin) i¢ carpimi:

<x1,x%>=|lx-||x?|| - cos®
— —
x! vektorinin  x! ve x? vektorleri arasindaki
uzunlugu aginin cosinusu

Buradan cos 0 yalniz birakilirsa
< xl,x%>
[ (]2l

cos ®

cos 0 benzerligin (yakinligin) olgusudur. Uzaklik igin bu degeri 1’den ¢ikaririz: 1 — cos 0.
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2. Cosine Benzerligi
or. |. cumle:‘Seni sevmeyen olsiin’, 2.cumle: ‘Sev seni seveni’, 3. cumle: ‘Sevmekten kim usanir’

cumlelerinin birbirlerine olan cosine benzerliklerini bulunuz.

|.cimle 2. cumle 3. cumle
Sen 1 1 0
Sevmek 1 2 1
Olmek 1 0 0
Kim 0 0 1
Usanmak 0 0 1

. cumle (1,1,1,0,0); 2. cumle (1,2,0,0,0); 3. cumle (0,1,0,1,1);

] ) 1°14+1-24+1-04+0-04+0-0
cos(1.cumle, 2. cimle) = = 0.77
V12 +12 4+ 12 -+/12 4 22
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Kumeleme Algoritmalari

|. K- Ortalama Algoritmasi (K-Means Algorithm)

En cok kullanilan kiimeleme algoritmasidir. Iteratif bir algoritmadir.
Iteratif bir algoritmadir.

Iterasyona baslamadan dnce:

|. Kume sayisina karar ver.

2. Rastgele kume merkezleri belirle.

Her bir iterasyonda:

|. Her bir ornegin kume merkezlerine uzakliklarini hesapla; kime merkezine en yakin
oldugu kumeye dahil et.

2. Kume merkezlerini guncelle.
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K- Ortalama Algoritmasi (K-Means Algorithm)

X o o - : :
3 oo © e Kimelenmemis veri
. . ® ¢ ornekleri
o 3¢ Rastgele secilmis
. .o
. 4 9¢ baslangic kime
o merkezleri
o ®
o
o
o

X1

Kume sayisi iki olsun. Bu kimelerin baslangic merkezlerini ise sekilde goruldugu gibi rastgele

secelim. Iterasyonu baslatalim.
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K- Ortalama Algoritmasi (K-Means Algorithm)

#iter 1

Her bir ornegin merkezlere uzakliklarini hesapladik.

En yakin oldugu merkeze gore kumeledik.

X2
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X2

Yeni bulunan kumelere gore kime
merkezlerini guncelledik.




K- Ortalama Algoritmasi (K-Means Algorithm)

# iter 2
Her bir ornegin yeni merkezlere uzakliklarini Yeni bulunan kiimelere gore kiime
hesapladik. En yakin oldugu merkeze gore merkezlerini guncelledik.
kumeledik.
X o o
X9 ® ® 2 @) .xO
»® ® e o o [ ¢ *
[ [ ¢
o
[
o ¢ »® 3 o
[
° [ o ) o
o ° o O
o [
[
X1
X1
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K- Ortalama Algoritmasi (K-Means Algorithm)

# iter 3
Her bir ornegin yeni merkezlere uzakliklarini Yeni bulunan kiimelere gore kiime
hesapladik. En yakin oldugu merkeze gore merkezlerini guncelledik.
kumeledik.
Xy o o
X o o ® ox®
2 ° .8. e °
o [ [
L o ¢
° [
o ° ® . o
x. ¢ [ ¢ °
O ® O
.. o
[
X1
X1
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K- Ortalama Algoritmasi (K-Means Algorithm)

# iter 4

Her bir ornegin yeni merkezlere uzakliklarini hesapladik. En yakin oldugu merkeze gore
kumeledik. Fakat gordukki hi¢ bir ornegin dahil oldugu kime degismedi.Yani kiimeler
degismedi. Iterasyonu burda sonlandirabiliriz.

xz [ ) Qx.
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K-Ortalama Algoritmasinda Kume Sayisina Nasil Karar Veririz!

Gecen hafta k-ortalama algoritmasi ile kumeleme yaparken veri setinde ka¢ kume olacagini
onceden bilemeyiz demistik. Kime sayisini kullanicidan almistik.

Bu hafta ise kume sayisini dirsek methodu (elbow method) ile tahmin etmeye ¢alisacagiz.
Dirsek Methodu (Elbow Method)

Maliyet

Dirsek Noktasi

—

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11
Kume Sayisi

Veri Madenciligi > Kiimeleme



Dirsek Methodu (Elbow Method)
Maliyet

s Dirsek Noktasi

1 2 3 4 5 6 7 8 9 1011
Kume Sayisi

4 kumeden sonra maliyette anlaml bir azalis gozlemlenmiyor. Bu yuzden bu veri seti i¢in ideal
kume sayisi 4‘tur.

Peki maliyet k-ortalama ile kimeleme yaparken ne anlama geliyor?
Maliyet, genel olarak istemedigimiz durumlarin toplam degerinin sayisal ifadesidir.

Kumeleme yaparken de istemedigimiz sey her ornegin kendi kime merkezine uzak mesafede
olmasidir. Bu, cezalandirilmasi gereken bir durumdur.
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Kumelemede Maliyet Hesabi

K K3 g ileisaretlenen yerler

kume merkezleri

—— c¢izgileri orneklerin
kume merkezlerine
K2 olan uzakliklari

Maliyet yukarida gosterilen siyah gizgilerin uzunluklarinin toplamidir. Bunun sayisal ifadesi igin

diyelimki S1, S5, ..., Sk gibi k tane kimemiz ve m4, m,, ..., m; bu kumelerin merkez noktalari
olsun.
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Kumelemede Maliyet Hesabi
Maliyet:

Her bir kume icin Kumemenin her elamani igin

Not: Bu sekilde hesaplanmis maliyete kiime i¢i toplam varyasyon (total wihtin-cluster
variation) da denir.

Soru: Maliyet ne zaman 0 olur?

Cevap:
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K-Ortalama Algoritmasinin Zayifliklari

K-ortalama algoritmasi basit fakat guclu bir algoritmadir. Bir cok durumda verideki kumeleri
bulmay: saglar.

Fakat k-ortalama algoritmasi bazi durumlarda kumeleri bulamaz.

1. eger verideki kumeler kuresel (spherical) degilse:

20
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K-Ortalama Algoritmasinin Zayifliklari

2. eger verideki kumeler igice ge¢misse, yada birbine ¢ok bitisikse
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K-Ortalama Algoritmasinin Zayifliklari

K-ortalama tarafindan yanlis bulunan kimeler
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