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Bu dersin sunumlari, “The Elements of Statistical Learning: Data Mining, Inference, and Prediction, Trevor
Hastie, Robert Tibshirani, Jerome Friedman, Springer, 2017.“ ve “Mining of Massive Datasets, Jure
Leskovec, Anand Rajaraman, Jeffrey David Ullman, Stanford University, 2011.” kitaplari kullanilarak
hazirlanmistir.
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:_l Denetimsiz Ogrenmenin Temelleri
= Denetimli 6grenme giris verileri ile gikis niteligi arasindaki iliskiyi
ortaya cikartir.

= Elde edilen model ile yeni verilerle ileriye dénik tahmin yapilmasi
amaclanmaktadir.

= Denetimsiz 6grenmede egitim siirecinde hedef nitelik
bulunmamaktadir.

= Denetimsiz 6grenmede veriler arasinda bazi yapisal iliskilerin
veya orintiilerin ortaya ¢ikartilmasi amaglanmaktadir.
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:_l Kimeleme

Kiimeleme (clustering), veri igerisinde benzer gruplarin (kiime)
bulunmasini saglayan teknikleri kullanir.

= Kimelemede veri icerisindeki benzer drneklerin yakinlklarina gére
kiimeler olusturulur.

= Birbirine belirlenmis bir seviyeden daha uzak olanlar ayri kiimelere
atanir.

m Kimeleme, denetimsiz 6grenme (unsupervised learning) olarak
adlandirilir.

= Apriori algoritmasi ile yapilan birliktelik kural madenciligi
unsupervised learning olarak nitelendirilir.

:_l Kimeleme

= Asagidaki veri kiimesinde uzaklhiklara gore ui¢ kiime gorilmektedir.
= Bu sekilde yapilan kiimelemeye partitional clustering denilir.

m Farkh 6zellikler g6zéniine alinirsa kiime sayisi daha fazla veya daha
az olabilir.
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= Saglik, psikoloji, tarim, sosyoloji, biyoloji, arkeoloji, pazarlama,
sigortacilik, kiitiiphane gibi ¢ok farkl alanlarda kullaniimaktadir.




Kimeleme

Ornek

Her glin haber ajanslari tarafindan Diinya genelinde ¢ok sayida
haber metni olusturulur.

Bu haberlerin ilgili olduklari konulara gore siniflandirilmasi gerekir.

Bu kadar cok sayidaki haber metninin manuel siniflandiriimasi
mumkun degildir.

Siniflandiriimadan tim kullanicilara sunulmasi da kullanicilarin ilgili
olduklarini segmeleri zor olacagindan uygun degildir.

Dokiimanlarin konulara gére kiimelenmesi igin clustering
algoritmalan kullanilabilir.

Bu sekilde siniflandirmaya hiyerarsik kiimeleme denilmektedir.

Kiimeleme algoritmalarinin temelinde uzaklik 6l¢limii yer alir.
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:_l Uzakhk Olcitleri

Kiimeleme problemlerinde problemin yapisina ve niteliklerin
degerlerine bagh olarak farklh uzaklik élgiitleri kullanilabilir.

= Yaygin kullanilan uzakhk olgitleri:
= Oklid uzakhg
= Manhattan uzakligi

= Minkowski uzakhgi

:_| Uzaklik Olciitleri

Oklid uzakhig

=N boyutlu 6klit uzayinda bir nokta reel sayilardan olusan n elemanh
bir vektordiir.

mBu uzaydaki L,-norm uzakhk asagidaki gibidir:

d([z1, 22, 2]y [Y1, Y2, -5 Yn]) =

nl -norm uzakhk asagidaki gibidir:

d( [inl:xZ: ey ;E'n]'-‘ [ylz Ya,... yﬂ]} - (Z |I?L - yz_.|'r‘)1|/'r‘




:_l Uzakhk Olcitleri

Manhattan Uzakhgi
ul;-norm uzakhk Manhattan uzakligi olarak adlandirilir.

d([xi,xz,--.xn],[yl,yz,...ynn{im —yi|j

ml_-norm ise I sonsuza giderken limiti gosterir.

(DX X X 1LY Yoo YD) = m[ilxi - yilrj = max(x, - i)

=Ornek: x=(2, 7) ve y=(6, 4) noktalari icin asagidaki uzakliklar hesaplanir.
L, —norm=[2-6|+|7-4/=7

L, —norm=/(2—6)? + (7—4)? =5
Lw—norm:maxQ2—6|+|7—4|):4

:_| Uzaklik Olciitleri

Minkowski Uzaklhig
» L.-norm uzaklik Minkowski uzakligi olarak adlandirilir.

= Minkowski uzakligi asagidaki sekilde hesaplanir:

1/r
d([x;,%,,-%, LIy yyo-0, D) = (Z Xi =V r]

i=1

= Burada, r = 2 icin Oklid uzakhk bagintisi ve r = 1 icin Manhattan
uzaklik bagintisi elde edilir.




i(')rnek

= Asagidaki tabloda 5 gbzlem degeri igin 3 niteligin degerleri gorilmektedir.

m GOzlem degerleri arasindaki hesaplanan uzakliklar, farkh 6lglim

yontemlerinde farkli olmaktadir.

Gozlem A B C
1 2 3 1
2 4 1 3
3 5 7 3
4 4 8 2
5 3 9 5
13
Sleornek
Shelem 2 B < Gézlem 1 2 3 4 5
i 2 3 1
2 4 1 3 1 0,00
3 5 7 3 2 3,46 0,00
4 4 8 2
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= \a 5,48 7,07 1,73 b 0,00
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:_l K-means algoritmasi

Kiimeleme algoritmalarinin kalitesinin ol¢limii igin iki kriter
vardir:

= Inter-cluster uzaklik (maksimize edilir.)

= Intra-cluster uzaklik (minimize edilir.)
Kiimelerin arasinda mesafe olabildigi kadar fazla olmahdir.

Kimelerin igindeki elemanlar arasindaki uzaklik olabildigi kadar
az olmalidir.

Uzaklik 6lgiim yontemi her problem igin ayri tanimlanabilir ve
uygun olanin secilmesi gereklidir.

K-means algoritmasi partitional clustering yapmaktadir.




:_l K-means algoritmasi

K-means algoritmasi baslangicta k degeri kadar kiime olusturur.
Her kiime bir merkez noktasina (centroid) sahiptir.

Kimeye ait elemanlarin timu, kiimenin orta noktasina diger
kiimelerin orta noktalarina gére daha yakindir.

Algoritma baslangigta rastgele k adet veri noktasini kiime
merkezleri olarak seger.

Her merkez noktaya yakin noktalar bu kiimeye ait olarak alinirlar.
Tiim kiimelerin merkez noktalari tekrar hesaplanir.
Yeni merkez noktalara gore yeniden kiime elemanlari belirlenir.

Kiimelerarasi eleman degisimi olmayincaya veya merkez
noktalarda degisim olmayincaya kadar islemler devam eder.

:_l K-means algoritmasi

Veri kimesi D = {Xy, X,, ..., X} olsun. Her bir x noktasi ise,

Xi = (Xi1, Xips - -, X;;) seklinde tanimlanan bir reel sayilar
vektoradur.

X < R" ve r nitelik sayisidir.

Algoritma kiimelerdeki hatalarin karelerinin toplamini (sum of
squared error) minimize etmeye calisir.

ke
SSE =Y dist(x,m )’
=l xeC;

Burada, K kiime sayisini, Cj J.kimeyi, X Cj kiimesine ait nitelikler
kGimesini, m; J.kiimenin orta noktasini gésterir.

dist(x, m;) kimenin orta noktasina X noktalarinin uzakhgidir.




:_| K-means algoritmasi

= Klmelerin orta noktasi ise asagidaki gibi hesaplanir.
|

= X,
i v i
| C‘f | x;eC;
= Burada, bir kiimeye ait olan tiim X noktalarinin nitelik degerlerinin
ortalamalari hesaplanir.
= | C;| kiimeye ait nokta sayisini ifade eder.

= Kimeye ait noktalarin merkez noktaya uzakliklari ise agsagidaki gibi
hesaplanir. Burada, m; j. kimenin orta noktasidir.

dist(x,,m ;) =[x, —m ||

[ 3 2 2
=\ —m) + (xp —mp) + o+ (x, —my,)
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ﬂ—means algoritmasi

Algoritma

dist(x;,m ;) =[x, —m ||
7
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Algorithm k-means(k, D) e

choose k data points as the initial centroids (cfuster centers)
repeat .7
for each data point X € Ddo 4 ’
compute the distance from X to each centroid;
assign X to the closest centroid // a centroid represents a cluster
endfor
re-compute the centroid using the current cluster memberships

until the stopping criterion is met ~~ _
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Iteration 1: (B). Cluster assignment

#-means algoritmasi
rnek /A Baslangi¢ merkez noktalari
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(C). Re-compute centroids

K-means algoritmasi

‘ Yeni merkez noktalari

0
/// ,//
Ll - -
P - - -
, Q "\ -7 . /6 )
’ 2’ ¢ 0, \I.
i ' L
FO+Q’ 5 0 G
0 © ov 16 o,
¥ i
:.0 Q‘ ’J'
.
.0 Yo .
Rl

‘, O‘*\\ J/ o s
' N «Q N
:0 Q "‘ ;( o] O,J
:0 & O“ 1 O o] .,'
L d i ’
\"-._q-'! ikor’l

Iteration 3: (F). Cluster assignment

Yeni merkez noktalari
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(E). Re-compute centroids

‘ Yeni merkez noktalari ‘
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(G). Re-compute centroids
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%l K-means algoritmasi
-means algoritmasinin zayif yonleri

= K-means algoritmasi baslangigc merkez noktalarina bagli kiimeler
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(B). Iteration 1 (C). Iteration 2

%l K-means algoritmasi
-means algoritmasinin zayif yonleri

olusturur.
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(B). Iteration 1 (C). Iteration 2

= K-means algoritmasi baslangic merkez noktalarina bagh kiimeler
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%l K-means algoritmasi
-means algoritmasinin zayif yonleri
= Outlier dataya karsi hassastir.
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(B): Ideal clusters

%l K-means algoritmasi

-means algoritmasinin zayif yonleri

= Bazl durumlarda dogal olarak kiimeler olusmus durumdadir.
Uzakliga dayali kiimeleme dogal yapiya uygun olmayabilir.

= Bu durumlarda komsuluklari g6z oniine alan algoritmalar
kullanilir.
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(A): Two natural clusters

(B): k-means clusters
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:_l Kimelerin Gosterimi

= Bazen kiimelerin farklh sekillerde gosterimi gerekebilir.

= Bazi uygulamalarda sadece kiimelerin merkez noktalarinin ve
yarigaplarinin gosterimi yeterlidir.

= Dairesel kiime yapisina sahip durumlarda faydalidir ve kiimenin
yaricapi kapsadigi alani gosterir.

= Dairesel olmayan kiimeler icin merkez ve yarigap ile gdsterim
uygun degildir.

14



:_l Kimelerin Gosterimi

= Bazi uygulamalarda siniflandirma modelleri ile kiimeler
gosterilebilir.

= Kiimelerin gosterimi karar agaclari ile yapilabilir.

X = 2 — cluster 1 VA : )
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:_l Hiyerarsik Kiimeleme

m Hiyerarsik kimeleme diger bir kimeleme yaklasimidir ve agag
seklinde gosterilir (dendrogram).

= Elemanlar birbirine benzerlik durumuna gore hiyerarsik kiimelenir.

= En alt seviyede tek elemanlar bulunur.

:_l Hiyerarsik Kimeleme

= Hiyerarsik kiimeleme igin 2 farkh yontem kullanilmaktadir.

= Agglomerative (bottom up) clustering
Oncelikle en yakin ikili elemanlar ile kiimeler olusturulur.

Daha sonra yakin olan kiimeler birlestirilerek yeni kiimeler
olusturulur.

= Divisive (top down) clustering
Oncelikle tiim elemanlar tek kiime alinir.
Kime iki parcaya ayrilarak iki kime elde edilir.

Elde edilen kiimeler recursive olarak tek elemanlara ulasincaya
kadar pargalanur.

k-means algoritmasi veya diger algoritmalar kullanilabilir.

16



:_| Hiyerarsik Kiimeleme
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(A). Nested clusters (B) Dendrogram
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:_l Kimeleme Degerlendirmesi

= Kimeleme sonuglarinin degerlendirilmesi icin uygulama alanina
gore farkh yontemler kullanilmaktadir.

= Bunlardan yaygin kullanilanlar;
= User inspection
= Ground truth
= Entropy
= Purity

» Indirect evaluation

:_l Kimeleme Degerlendirmesi

User inspection

= Bir grup uzman tarafindan yapilan skorlama ile degerlendirme
yapilir.

= Degerlendirme kisisel oldugundan tiim skorlarin ortalamasi alinir.
= Degerlendirme siireci uzun siire alabilir.
= Metin siniflandirma gibi uygulamalarda faydali olabilir.

= Ancak, milyonlarca veriye sahip bir VTYS lizerinde kiimelemenin
degerlendirilmesi uzun zaman alir ve dogru degerlendirme
yapilamayabilir.
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:_l Kimeleme Degerlendirmesi

Ground truth

= Verilerin kiime sayisi belirli ise elde edilen sonug ona gore
degerlendirilir.

= Her kiime igerisinde dogru atanmis elemanlara gore de
degerlendirme yapilabilir.

:_| Kimeleme Degerlendirmesi
Entropy

= Her kiime icin entropi hesaplanir. Kimedeki farkli etiketlerin
olasiliklari alinir.

k
entropy(D,) = —Z Pr. (c}. Jlog, Pr}.{c}.]
Jj=1
= Burada, Dj i. kiime, Pri(c)) ]. sinif etiketinin olasiligidir.

= TUm kiimeler icin entropi hesaplanir.

k
entropy,,.(D) = Z % x entropy(D,)

i=1

= |D; | i. kimedeki eleman sayisidir. [D| toplam eleman sayisidir.
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:_l Kimeleme Degerlendirmesi

Purity

= Her kiime igin purity hesaplanir.

purity(D,) = max(l’rf.(cj ))
J

= Burada, D; i. kiime, Pri(c;) J. kime etiketinin olasiligidir.

= TUm kimeler igin purity hesaplanir.

purity,,.(D) = Z || D] x purity(D,)

i=1

= |D; | i. kimedeki eleman sayisidir. [D| toplam eleman sayisidir.

:_| Kimeleme Degerlendirmesi

.. 250 20 20 10 10

= (£ log == + = log—— + —log—) = 0,589
Ornek (280 %9280 " 280'°% 280 " 280 % 280 v
= D kiimesi 900 dokiimana sahiptir. Tim dokimanlar Sc1ence,, Sports

ve Politics olarak 3 konuya ayrilmaktadir.

. o — E —’%— 0,893
= Her konu 300 dokiimana sahiptir. False pozitif | 1 v
Cluster Science Sports Eolit*if:’s:,/iintmpy ,/f’urity
Tahmin Science 1> (250 201 10¢ 0.589 | 0.893"
Tahmin Sports 2=>{ 520} |[C180)| 80 1.198 | 0.643
Tahmin Politics 3", 30} [/ 100 | (210D 1.257 | 0617
Tofak” 300 / 300 <300 1.031  0.711
E- (@*o 589+ 2801 1984 340 p 257) =1,031
900 900 900
False Negatif True Pozitif P= (@*O 893+@*0 643+@*0 617) 0,711
900 900 900

m Precision, recall ve f-skor degerleri de hesaplanabilir.

49
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:_l Kimeleme Degerlendirmesi

Indirect evaluation

» Bazi uygulamalarda olusturulan kiimeler yerine baska
parametreler kullanilarak degerlendirme yapilabilir.

= Bir kitap tavsiye sisteminde miisteriler profil bilgilerine ve
gecmiste ilgilendikleri liriinlere gére kiimelenebilir.

= Ancak, degerlendirme tavsiye edilen kitaplarin segilme oranina
gore yapilir.
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