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:-‘ Konular

= Demetleme Yontemleri
= Bolinmeli Yontemler
= Hiyerarsik Yontemler
= Yogunluk Tabanh Yontemler
= Model Tabanh Yontemler
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;‘ Demetleme

= Nesneleri demetlere (gruplara) ayirma
= Demet: birbirine benzeyen nesnelerden olusan grup
= Ayni demetteki nesneler birbirine daha gok benzer
= Farkli demetlerdeki nesneler birbirine daha az benzer

Farkli demetlerdeki

Ayni demet igindeki nesneler arasindaki

nesneler arasindaki uzakiigi en biyltme

uzakhdi en kigiltme
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;‘ Demetleme

= GOzetimsiz 6grenme:
Hangi nesnenin hangi

. v O. KO
sinifa ait oldugu ve sinif ORI b
sayisi belli degil 50 DC goo
O
= Uygulamalari: 0Ot ?

= verinin dagiimini anlama

= bagka veri madenciligi
uygulamalari igin 6n
hazirlik
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;‘ Demetleme Uygulamalari

Oriintii tanima

Goriintl isleme

Ekonomi

Aykiriliklar belirleme

WwWw

= Dokiiman demetleme

= Kullanicr davraniglarini demetleme

« Kullanicilari demetleme

= Dider veri madenciligi algoritmalari igin bir 6nisleme

adimi

= Veri azaltma — demet icindeki nesnelerin temsil ediimesi
icin demet merkezlerinin kullaniimasi
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i Veri Madenciliginde Demetleme

= Olgeklenebilirlik

= Farkl tipteki niteliklerden olusan nesneleri demetleme
= Farkli sekillerdeki demetleri olusturabilme

= En az sayida giris parametresi gereksinimi

= Hatali veriler ve aykiriliklardan en az etkilenme

= Model olusturma sirasinda érneklerin sirasindan
etkilenmeme

= Cok boyutlu veriler {izerinde galisma
= Kullanicilarin kisitlarini géz 6niinde bulundurma
= Sonucun yorumlanabilir ve anlagilabilir olmasi
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:_‘ Iyi Demetleme

= Iyi demetleme ydntemiyle elde edilen demetlerin dzellikleri
= ayni demet igindeki nesneler arasi benzerlik fazla
= farkli demetlerde bulunan nesneler arasi benzerlik az
= Olusan demetlerin kalitesi segilen benzerlik 6lgitiine ve bu 6lgutiin
gergeklenmesine bagl
= Uzaklik / Benzerlik nesnelerin nitelik tipine gore degisir
Nesneler arasi benzerlik: s(i,j)
Nesneler arasi uzaklik: d(i,j) = 1 —s(i,j)
= Iyi bir demetleme yéntemi veri iginde gizlenmis 6riintiileri bulabilmeli
= Veriyi gruplama igin uygun demetleme kriteri bulunmali

= demetleme = ayni demetteki nesneler arasi benzerligi en biiyiten,
fark demetlerdeki nesneler arasi benzerligi en kigllten fonksiyon

= Demetleme sonucunun kalitesi segilen demetlerin sekline ve temsil
edilme yontemine bagli
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‘ Farkli Demetler
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i Temel Demetleme Yaklagimlari

= Bolinmeli yontemler: Veriyi bolerek, her grubu
belirlenmis bir kritere gore dederlendirir

= Hiyerarsik yontemler: Veri kiimelerini (ya da
nesneleri) 6nceden belirlenmis bir kritere gore
hiyerarsik olarak ayirir

= Yogunluk tabanli yontemler: Nesnelerin
yogunluguna goére demetleri olusturur

= Model tabanli ydntemler: Her demetin bir
modele uydugu varsayilir. Amag bu modellere
uyan verileri gruplamak
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;‘ Konular

= Demetleme islemleri

= Demetleme tanimi

= Demetleme uygulamalari
= Demetleme Yontemleri

= BOlU li Yonteml

K-medoids demetleme yontemi
= Hiyerarsik Yontemler
= Yogunluk Tabanli Yontemler
= Model Tabanh Yéntemler
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;‘ Bolinmeli Yontemler

= Amag: n nesneden olusan bir veri kiimesini (D) k (k<n)
demete ayirmak
= her demette en az bir nesne bulunmali
= her nesne sadece bir demette bulunmali
= Yontem: Demetleme kriterini en biyttlicek sekilde D
veri kiimesi & gruba ayirma
= Global ¢dziim: Miimkiin olan tiim gruplamalar yaparak
en iyisini segme (NP karmasik)
= Sezgisel ¢6zim: k-means ve k-medoids
léar;?i?ans (MacQueen'67): Her demet kendi merkezi ile temsil
k-medoids veya PAM (Partition around medoids) (Kaufman &
&ﬁ:ﬁeﬁm’&?): Her demet, demette bulunan bir nesne ile
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;‘ Eéltmmeli Demetleme

Veri kiimesi Boliinmeli demetleme

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195/




K-means Demetleme

= Bilinen bir 4 degeri igin k-means demetleme

algoritmasinin 4 agamasi vardir:

1. Veri kiimesi & altkiimeye ayrilir (her demet bir altkiime)

> Her demetin ortalamasi hesaplanir: merkez nokta
(demetteki nesnelerin niteliklerinin ortalamast)

3. Her nesne en yakin merkez noktanin oldugu demete
dahil edilir

4. Nesnelerin demetlenmesinde degisiklik olmayana kadar
adim 2'ye geri donillr.
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K-means Demetleme YOntemi
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k-means Demetleme Yontemi

= Demet sayisinin belirlenmesi gerekir
= Baglangigta demet merkezleri rasgele belirlenir
= Her uygulamada farkli demetler olusabilir
= Uzaklik ve benzerlik Oklid uzakligi, kosiniis benzerligi gibi
yontemlerle dlgulebilir
= Az sayida tekrarda demetler olusur
= Yakinsama kosulu gogunlukla az sayida nesnenin demet
degistirmesi sekline donusttirtliir
= Karmagikhgi:
= Yer karmagsikigi - O((n+k) d)
= Zaman karmasikligi - O(ktnd)
k: demet sayisi, & tekrar sayisi, /7: nesne sayisi, ¢ nitelik sayisi
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K-Means: iki Farkli Demetleme

Veri Kiimesi

Optimal Lokal optimum
Demetleme
http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195/

K-Means Demetleme Yontemini
Dederlendirme

= Yaygin olarak kullanilan yéntem hatalarin karelerinin toplami
(Sum of Squared Error SSE)

= Nesnelerin bulunduklar demetin merkez noktalarina olan
uzakliklarinin karelerinin toplami

SSE =" " dist*(m;, x)

i=1 xeC;
x. C;demetinde bulunan bir nesne, m,: C; demetinin merkez noktasi
= Hatalarin karelerinin toplamini azaltmak igin & demet sayisi
artinilabilir

= Kiiguk k ile iyi bir demetleme, biiyik k ile kétl bir demetlemeden
daha az SSE degerine sahip olabilir.

Baslangig igin farkli merkez noktalari segerek farkli
demetlemeler olusturulur

= En az SSE degerini sahip olan demetleme segilir
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Merkez Noktalarin Segimi

Iteration 6
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Merkez Noktalarin Segimi

Teration 1 teration 2 leration 3
i Oy ) i

‘ Merkez Noktalarin Segimi
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Merkez Noktalarin Segimi K-Means Demetleme Cesitleri
- e ) toraion 2
o - 4 = K-Means demetlemeye baglamadan 6nce yapilanlar
PAA o . s i e . .
S5 I X = Veri kiimesini 6rnekleyerek hiyerarsik demetleme yap.
" HAIA - HAIK Olusan k demetin ortalamasini baglangig icin merkez
o . o " nokta seg
""‘—/7 we = Baslangicta Kdan fazla merkez nokta sec. Daha sonra
s < bunlar arasindan 4 tane seg.
Horaton toraion 4 toraen s = K-Means demetleme islemi sonrasinda yapilanlar
s & ¥ = Klglk demetleri en yakin bagka demetlere dahil et
‘i«v’g}' : w‘%{‘)* ;:,;"f.{:.' = En bliylik toplam karesel hataya sahip olan demeti bol
s L E = Merkez noktalari birbirine en yakin demetleri birlestir
;,_ +owe v-! 4o ;,_ T owe = Toplam karesel hatada en az artisa neden olacak iki
T demeti birlegtir
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K-Means Demetleme Algoritmasinin
i Ozellikleri

= Gerceklemesi kolay

= Karmasikligi diger demetleme yontemlerine
gbre az

= K-Means algoritmasi bazi durumlarda iyi sonug
vermeyebilir
= Veri gruplari farkli boyutlarda ise
= Veri gruplarinin yogunluklari farkl ise
= Veri gruplarinin sekli kiiresel degilse
= Veri iginde aykiriliklar varsa
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;‘ Konular

= Demetleme islemleri

= Demetleme tanimi

= Demetleme uygulamalari
= Demetleme Yontemleri

= BOlinmeli Yontemler
K-means demetleme yontemi

= Hiyerarsik Yontemler
= Yogunluk Tabanli Yontemler
= Model Tabanli Yontemler
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K-Medoids Demetleme Yontemi

= Her demeti temsil etmek igin demet icinde orta
nokta olan nesne secilir.
=1,3,5 7, 9ortalama: 5
=1,3,5 7, 1009 ortalama 205
=1,3,5 7,1009 orta nokta 5

K-Medoids Demetleme Yontemi

= PAM (Partitioning Araound Medoids 1987)

Baslangicta & adet nesne demetleri temsil etmek Uzere rasgele segilir x;,
Kalan nesneler en yakin merkez nesnenin bulundugu demete dahil edilir
Merkez nesne olmayan rasgele bir nesne segilir x,,

X, merkez nesne olursa toplam karesel hatanin ne kadar degistigi bulunur

TC, = 2 (%= X3 )" = 2 (e =X,
i E

A W omoe

ny: k demeti igindeki nesne sayisi
Xjt k demeti igindeki /. nesne

s, TCy<0 ise O, merkez nesne olarak atanir.
5. Demetlerde degisiklik olusmayana kadar 3. adima geri gidilir.

= Kiiglik veri kiimeleri igin iyi sonug verebilir, ancak bulytk veri
kiimeleri igin uygun degil

= CLARA (Kaufmann & Rousseeuw, 1990)

= CLARANS (Ng & Han, 1994)
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Konular Hiyerarsik Demetleme
= Demetleme islemleri = Demet sayisinin belirlenmesine gerek yok
= Demetleme tanimi = Sonlanma kriteri belirlenmesi gerekiyor
= Demetleme uygulamalari
. i AdmO0 Adm1l Adim2 Adim3 Adim4 1 tive:
= Demetleme Yontemleri \ \ \ \ \ agglomerative:
s L Asagidan yukariya
= Bollinmeli Yontemler (AGNES)
= Yogunluk Tabanh Yéntemler
= Model Tabanli Yontemler
‘ : : : : divisive:
Adm4 Adm3 Adm2 Adim1 yukaridan asagiya
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Hiyerarsik Yontemler

= AGNES (AGglomerative NESing):
= Kaufmann ve Rousseeuw tarafindan 1990 yilinda 6nerilmistir.
= Birinci adimda her nesne bir demet olusturur.

= Aralarinda en az uzaklik bulunan demetler her adimda
birlestirilir.

= BUtlin nesneler tek bir demet iginde kalana kadar ya da istenen
sayida demet elde edene kadar birlestirme islemi devam eder.

g =< ps
.
\[ ¢ (‘A * *
13 & nd e T8 [TAR N
\ ) STAR A *
te \(5 oo |/
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Hiyerarsik Yontemler

= DIANA (DNisive ANAlysis):

Kaufmann ve Rousseeuw tarafindan 1990 yilinda onerilmistir.
AGNES'in yaptigi islemlerin tersini yapar.

En sonunda her nesne bir demet olusturur.

Her nesne ayri bir demet olusturana ya da istenilen demet sayisi
elde edene kadar ayrilma islemi devam eder.

T HN N
* L] | ¢
e
* $ — c 3 I3
3 *e P A - @) e
¢ o O3 @
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:_‘ Hiyerarsik Demetleme

= Dendogram: Demetler hiyerarsik olarak agag yapisi seklinde
goriintdlenebilir
Agiillldﬂéﬂmler cocuk digtimlerdeki demetlerin birlesmesiyle elde
edilir

= Kok: bitlin nesnelerden olugan tek demet

= Yapraklar: bir nesneden olusan demetler
Dendogram istenen seviyede kesilerek demetler elde edilir

02|
o1sf
01
00s|
o= 3] 2] 5 4
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:-‘ Asagidan Yukariya Demetleme

= Algoritma
1. Uzaklik matrisini hesapla
> Her nesne bir demet

3. Tekrarla
4. En yakin iki demeti birlestir
5. Uzaklik matrisini yeniden hesapla

6. Sonlanma: Tek bir demet kalana kadar

= Uzaklhk matrisini hesaplarken farkli yontemler
farkli demetleme sonuglarina neden olurlar

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195/ 2

;‘ Demetler Arasi Uzakllk

p1
Benzerlik p2
—_— o3
p4
p5
= MIN (Tek Bag)

= MAX (Tam Bag)
= Ortalama
= Merkezler arasi uzaklik

* Uzaklik Matrisi
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;‘ Demetler Arasi Uzakhk

pl

p2

p3

p4

p5

= MIN (Tek Bag)

= MAX (Tam Bag)

= Ortalama

= Merkezler arasi uzaklik

© Uzaklik Matrisi
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;‘ Demetler Arasi Uzakhk

= MIN (Tek Bag)

= MAX (Tam Bag)

= Ortalama

= Merkezler arasi uzaklik

* Uzaklik Matrisi
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;‘ Demetler Arasi Uzakhk

i =

o

/ 02

\ p3
p4
p5

= MIN (Tek Bag)

= MAX (Tam Bag)

= Ortalama

= Merkezler arasi uzaklik

* Uzaklik Matrisi
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i Demetler Arasi Uzakhk

= MIN (Tek Bag)

MAX (Tam Bag)

= Ortalama

Merkezler arasi uzakhk

* Uzaklik Matrisi
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i Farkh Uzaklik Yontemlerinin Etkisi

Ortalama
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Hiyerarsik Demetleme Yontemlerinin
i Ozellikleri

= Demetleme kriteri yok
= Demet sayilarinin belirlenmesine gerek yok
= Aykiriliklardan ve hatali verilerden etkilenir

= Farkli boyuttaki demetleri olusturmak problemli
olabilir

= Yer karmasikligi — O(??)
= Zaman karmasikhigi — O(n?'ogn)
N : nesne sayisi
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;‘ Konular

= Demetleme islemleri

= Demetleme tanimi

= Demetleme uygulamalari
= Demetleme Yontemleri

= BOlinmeli Yontemler

= Hiyerarsik Yontemler

= Model Tabanli Yontemler

http://www.ninova.itu.edu.tr/EgitimDetay.aspx?eld=195/ 40

;‘ Yogunluk Tabanl Yéntemler

= Demetleme nesnelerin yogunluguna gore yapilir.
= Baslica dzellikleri:
= Rasgele sekillerde demetler iretilebilir.
= Aykiri nesnelerden etkilenmez.
= Algoritmanin son bulmasi icin yogunluk parametresinin
verilmesi gerekir.

= Baslica yogunluk tabanl yontemler:
= DBSCAN: Ester, et al. (KDD’96)
= OPTICS: Ankerst, et al (SIGMOD99).
= DENCLUE: Hinneburg & D. Keim (KDD’98)
= CLIQUE: Agrawal, et al. (SIGMOD’98)
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‘_:‘ DBSCAN

= Iki parametre:
= £ps: En bliylik komsuluk yarigapi
= MinPts: Eps yarigapl komsuluk bélgesinde bulunan en

az nesne sayisl

= Noo(p): {qeD | d(p,q)<Eps}

= Dogrudan erisilebilir nesne: Epsve MinPts kosullari
altinda bir g nesnesinin dogrudan erisilebilir Bir p
nesnesi su sartlarl saglar:
" pENeps(q)
= g nesnesinin gekirdek nesne kosulunu saglamasi

Nop(G)>MinPts MinPts =5

Eps=1cm
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:-‘ DBSCAN

= Erigilebilir nesne:
= Epsve MinPts kosullar altinda g
nesnesinin erigilebilir bir p nesnesi
olmasi igin:
PyPa--.,P, NESNE ZiNCiri olmasi,
p1=q, pn=p,
p;nesnesinin dogrudan erisilebilir
nesnesi:p;, ;
= Yogunluk baglantili Nesne:
= Epsve MinPts kosullar altinda g
nesnesinin yogunluk baglantil
nesnesi p su kosullari saglar:
pve gnesneleri Epsve MinPts
kosullar altinda bir o nesnesinin
erigilebilir nesnesidir.

Yogunluk Tabanh Yontemler: DBSCAN

= Veri tabanindaki her nesnenin £ps yarigapli komsuluk
bélgesi arastirilir.

= Bu bdlgede MinPts'den daha fazla nesne bulunan p
nesnesi cekirdek nesne olacak sekilde demetler
olusturulur.

= Cekirdek nesnelerin dogrudan erisilebilir nesneleri
bulunur.

= Yodunluk badlantili demetler birlestirilir.

= Higbir yeni nesne bir demete eklenmezse islem sona
erer.

= Yer karmasikhdi — O(n)
= Zaman karmagsikhdi — O(nlogn)
n: nesne sayisi
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i Konular i Model Tabanli Demetleme Yoéntemleri
= Demetleme islemleri = Veri kiimesi icin 6ng6riilen matematiksel model
= Demetleme tanimi en uygun hale getiriliyor.
= Demetleme uygulamalari = Verinin genel olarak belli olasilik dagilimlarinin
= Demetleme Yéntemleri karisimindan geldigi kabul edilir.
« Boliinmeli Yontemler = Model tabanli demetleme yontemi
= Hiyerarsik Yontemler = Modelin yapisinin belirlenmesi
= Yogunluk Tabanli Yontemler = Modelin parametrelerinin belirlenmesi
= Ornek EM (Expectation Maximization)
Algoritmasi
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i Model Tabanl Demetleme Yontemleri i Model Tabanl Demetleme Problemi
= Istatistiksel yaklagm: = Model parametrelerinin belirlenmesi
= K nesneden olugan bir veri kiimesi D={X,X,,..., X} ) o
« her x; (ie/1,...K]) nesnesi @ parametre kiimesiyle tanimlanan bir olasilik = Maximum Likelihood (ML) yaklagimi
dagiimindan olusturulur. K &
= Olasilik dagiminin, GeC={c,, ¢, ...,c;} seklinde G adet bileseni vardir. L (O O 7y 76 | D):E[Z,:‘T“ P(x1cy0,)
. Eelr l@ ge[]l2 ,.,,G]paramet;ebk[]n;eii gbiIL:jseninin olasilik dagilimini -
elirleyen, @ kimesinin ayrisik bir alt kiimesidir. : P
= Herhangi bir x; nesnesi dncelikle, p(c,/®) = 7, (2 z,=1 olacak sekilde) = Maximum Aposterlon (MAP) yaklaslml
bil kat: da bil i il | ore bir bil G
a{:ﬁﬁr\ atsayisina (ya da bilesenin segilme olasiligina) gore bir bilesene N TGlD):ﬁzTg p(x ¢y, ©,)p(0)
= Bu bilesen p(x,/cg; @y) olasilik dagiimina goére x; dediskenini olusturur. i=1 g1 p(D)
= Boylece bir x; nesnesinin bu model icin olasiligi biitiin bilesenlerin . Uygu|amada her ikisinin |ogaritma5|
olasiliklarinin toplamiyla ifade edilebilir:
PO, IG):i p(c, |O)p(x; I, @) L(®y,.., 07,76 | D) :ilni(rg pxIc,.0,))
o1 [EUEt
p(x, IO):;rg pix;1c,:0,) L(O,ns O 7y g | D):ilni(rg px ¢, ©,))+In p(©)
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EM Algoritmasi

= Veri kimesi: D={x,X,...,.X}
= Gizli degiskenler H={z,,z,,...,2,} (her nesnenin hangi demete

dahil oldugu bilgisi)
= Verinin eksik oldugu durumda, tam verinin beklenen degeri

hesaplanir:

Q(©,0')=E[L,(D,H|0)|D,0")
=22 p(e, X0 p(x; |c,) +Inz,]
i=1 g=1

= EM Algoritmasinin adimlari:
= ©’igin baslangig degerleri atama
= (E) Expectation: Q(®| ®") hesaplanmasi
= (M) Maximization: argmax Q(®| ®")
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