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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)
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Dirsek Methodu (Elbow Method)
Maliyet

s Dirsek Noktasi
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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:
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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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Hiyerarsik Kumeleme (Hierarchical Clustering)

K-ortalama kumeleme algoritmasindan sonraki en yaygin kullanilan kumeleme algoritmasi
hiyerarsik kumelemedir.

Hiyearsik kimelemede her bir ornek (nokta) bir kumeymis gibi dustinulerek baslanir, daha
sonra her bir asamada en yakin iki kime birlestirilir. Sonugta butun ornekleri iceren tek bir
kiime elde edilir.

Algoritmik olarak:
her O0rnegi bir kume kabul et.
bir kume kalana kadar tekrar et:

en yakin 1kl kumeyl birlestir.
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Hiyerarsik Kimeleme (Hierarchical Clustering)

@ o
X1 X1
Baslangicta her nokta kendi Birbirine en yakin iki kume 2 ve 3 nolu
basina bir kuime noktalarin kumesi oldugundan bu iki kumeyi

birlestiriyoruz.

@

X1 X1
#==4 nolu noktanin oldugu kiimeyi, 2 ve 3 nolu 1 nolu noktanin oldugu kumeyi, 2,3 ve 4 nolu
= noktalarin kiimesine birlestiriyoruz. noktalarin kumesine birlestiriyoruz ve tek bir kime elde ediyoruz.




Iki Kiimenin Birbirine Uzakligini Nasil Hesaplariz?
Iki kiimenin birbirne olan uzakligini hesaplamak igin 3 yontem kullanilir.

i. Tek baglanti (single link) (min uzaklk):Iki kimenin birbirine en yakin noktalari arasi
uzaklik.

ii. Tam baglanti (complete link) (max uzaklik): Iki kiimenin birbirine en uzak noktalari arasi
uzaklik.

iii. Ortalama grup: Iki kiimedeki bitiin elemanlarin birbirine olan uzakliklarinin ortalamas..

O QO &&

Tek Baglant Tam Baglanti Ortalama Grup
(Single link) (Complete link)
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x26

or. ol oklid 1 2 3 4 5 6
5 % 1 0 024 | 022 | 0.37 | 034 | 0.23
4 'Y, ; 2 0.24 0 0.15 | 0.2 | 0.13 | 0.25
3 ¢ of 3 0.22 | 0.15 0 0.14 | 0.28 | 0.11
2 ° 4 037 | 0.2 | 0.14 0 0.29 | 0.22
1 * 5 0.34 | 0.13 | 0.28 | 0.29 0 0.39
X1 6 023 | 0.25 | 0.11 | 0.22 | 0.39 0

Yukarida x; ve x, ozellikleri ile ifade edilen 6 ornek (nokta) ve bu orneklerin birbirine olan
oklid uzakliklari verilmistir. Bu ornekleri kimeler arasi uzaklgi tek baglanti ile hesaplayarak
hiyerarsik gruplayalim.
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X2 6 K| X2 6 | Birbirine en yakin iki nokta
@ 3 ve 6 olduguicin bunlarin

kumelerini birle§tirdik.

KS
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RRONE 1@
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1 1

X1 X1
0 1 2 3 4 5 6 0 1 2 3 4 5 6
tek Kl K2 K3 K4 K5 Burada kumelerin birbirine uzakliklarini tek baglanti ile
baglanti hesapladik. Ornek olarak
tek baglanti(K2,K3) = min(6klid(2,3), 6klid(2,6))

Kl 0 0.24 0.22 0.37 0.34 = min(0.15,0.25)

K2 |024 | o | o015 | 020 |(0.13) = 0.15

K3 0.22 | 0.15 0 0.14 0.28

K4 0.22 1 0.20 0.14 0 0.29 Birbirine yakin iki kime K2 ve K5, bu asamada
- K5 0.34 | 0.13 0.28 0.29 0 bu iki kimeyi birlestirecegiz.
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X
26 @' tek K K2 K3 K4
5 baglanti

@2 K3 K| 0 0.24 0.22 0.37
K2 0.24 0 0.15 0.20

=N W DS

0.22 0.15 0 0.14
% : >

K4 0.37 0.2 0.14 0

26 @l tek Kl K2 K3
5 - baglanti
% e Kl 0 0.24 0.22

K2 0.24 0 015 )

K3 0.24 0.15 0
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Alistirma olarak ayni kimeleri tam baglanti ve ortalama grup kiimeler arasi mesafelerini kullanarak
gruplayiniz. Bu sekilde farkh bir hiyerarsik kimeleme mi elde ederiz?
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Dendogram

Hiyerarsik kimeleme dendogram ile gosterilebilir. Dendogram yatay bir aga¢ seklindedir.

Yatay eksen kumelerin birbirine uzakligini gosterir.

Dikey eksen ornekleri ve kumeleri gosterir.

or.
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Tek baglanti
uzakligt
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Dendogram

ornekler
X2 6 Kl 3
s O
HON: 6
1 (»)
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3
1 2
X1 1
0 1 2 3 4 5 6 |
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Dendogram

XZ6

m,N WD

X1

6

| l

0.15 0.140.130.12 0.11 0.10 0.09 0.08 0.07 0.06 0.05 0.04 0.03 0.02 0.01

Tek baglantt
uzakligt

Veri Madenciligi p» Kiimeleme -11

ornekler

3

6
4

Ul



Dendogram

ornekler
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Dendogram
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Dendogram

ornekler
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Dendogram ile Kume Sayisina Karar Verme

Dendogram ile cogu kez veri setimizde ka¢ kume olduguna karar verebiliriz. Bunun igin
dendogramda sigrayis yapilan yere bakilir. Bu, eklenen kimenin ¢ok uzak mesafede oldugunu
gosterir. |
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