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Ozet

Kiimeleme veri dizisinde yer alan benzer nesnelerin ayni gruplarda yer alacak bi¢imde ayristirilmasidir. Bélumleyici
kiime analizi algoritmalarindan k-means, kiimeleme konusunda popiiler olmasina ragmen, yetersiz hesaplama yapmasi,
kiime sayisinin kullanici tarafindan tanimlanmasi ve aramada yerel minimuma egilimli olmasi agisindan {i¢ temel
eksiklige sahiptir. X-means algoritmasi, k-means in her ¢alismasindan sonra, mevcut merkezlerin hangi alt kiimelerinin,
verilere daha iyi uyacak sekilde boliinmesi gerektigi konusunda yerel kararlar verebilen, k sayisini belirtilen aralikta
bulabilen alternatif bir algoritmadir. X-means ile Bayes Bilgilendirme Olgitiini (BIC) optimize ederek kiimelenme
yerlerinin ve kiimelenmelerin sayisin1 verimli bir sekilde aragtiran yeni bir algoritma Onerilmistir. K-means ile yapilan
caligma Silhoutte katsayisi, X-means ile yapilan da BIC ile test edilerek x-means kiimeleme algoritmasimin k-means
kiimeleme algoritmasindan daha efektif sonuglar irettigi goriilmektedir. Bir kez calistirilarak kullanilan k-means
algoritms1 gelistirilerek, x-means ile model segimi igin yeni bir k-means tabanl algoritma sunulmaktadir. Istatistiksel
temelli kriterler kullanan bu model iizerinde yapilan uygulamalar k-means’tan hizli ve daha iyi performanslh oldugunu
gostermektedir. X-means; kiime sayisii kendi belirlemektedir. Verileri analiz ederek min/max kiime sayisini
belirleyebilir. Dictance metric ve veri yapisi kendisine dzeldir. Nominal veri alamaz. Bu ¢alismada WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis) yardimiyla ayni veri setine k-means ve X-means kiimeleme uygulamasi
yapilmistir ayni veri setini deneysel olarak 2 den 6 ya kadar kiimelere ayirarak gerekli degerleri belirledik. Matlab
kullanarak, Silhuette indeksine gére en uygun sonucu 2 kiimenin verdigini gdzlemledik. X-means ile aralik degerini 2-6
girerek optimum sonuca 2 kiime sayistyla varildigini gérdiik. X-means sinirsiz bir Gaussian EM algoritmasinda bir model
aragtirmasini yonlendirmek i¢in BIC'nin uygulanmasi olarak tanimlanabilir. Cok biiyiik veri setlerinde ¢ok biiyiik 6l¢ekli
gozlemler kullanarak yapilan ¢aligmalara yardimei olacak genis bir algoritma sinifi igin bir firsat sunmaktadir.

Anahtar s6zcikler: Kimeleme, k-means, x-means

ABSTRACT

Clustering is the decomposition of similar objects in the data sequence to take place in the same groups. Although k-
means from partitioned cluster analysis algorithms is popular in clustering, it has three fundamental deficiencies in terms
of insufficient computation, user-defined number of clusters and local minimum in search. The X-means algorithm is an
alternative algorithm that, after every run of the k-means, can find the number k in the specified range, giving local
decisions about which subclusters of the existing centers should be better fit to fit the given value. A new algorithm has
been proposed to optimize the Bayesian Informatization (BIC) with X-means and to efficiently search the number of
clusters and clusters. In this study, k-means and x-means clustering were applied to the same dataset with the help of
WEKA. It is seen that the work done with K-means is tested with Silhoutte coefficient, x-means with BIC, and x-means
clustering algorithm produces more effective results than k-means clustering algorithm.
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1-Giris

Klmeleme algoritmalari, birbirine benzeyen nesnelerin bir araya gelmesini saglayan veri madenciligi
yontemleridir (Yilmaz ve Patir 2011). Kiimeleme analizi gizli Oriintiilerin denetimsiz dgrenme
yoluyla aranmasidir. Makine 6greniminde denetimsiz 6grenme araglarindan biri olan kiimeleme
analizi, nesneleri benzerlik iligkilerine gore gruplandirmasi ile insan beyninin tipik bir akil yiiriitme
islevini taklit etmektedir(Akpiar, 2014). Kiimeleme algoritmasi genel olarak dort asamali bir
siirectir. 11k olarak veri matrisinin olusturulmasi ikinci asamada benzerlik ya da uzaklik matrislerinin
olusturulmasi, iiglincii asama kiimeleme yonteminin belirlenmesi ve kiimelerin olusturulmasi ve son
olarak da sonuglarin yorumlanmasi(Alpar, 2011). Kiimeleme algoritmalar1 Hard ve soft algoritmalar
olarak ikiye ayrilmaktadir. Hard kiimelemede her nesne sadece bir kiimenin iiyesidir. Fuzzy
mantigiin bir uygulamasi olan soft kiimelemede ise her nesne belirli bir diizeyde birden fazla
kiimenin {iyesi olabilir. Soft kiimeleme araglar1 Fuzzy-C Means ve FLAME(Fuzzy clustering by
Local Approximation of Memberships) onemlidir. Algoritmalarin biyiik bir kismi hard
sinifinindadir. Hard sinifindaki algoritmalar da Hiyerarsik temelli, Boliimleyici, yogunluk temelli,
1zgara temelli ve Alt uzay arama algoritmalar1 olarak ayirilmaktadir. Konumuz olan k-means ve X-
means algoritmalar1 boliimleyici kiime analizi algoritmalarindandir (Akpinar,2014).

2-K-means ve X-means

K-means, verileri sayis1 arastirici tarafindan belirlenen kiimelere ayirmakta kullanilan bir
algoritmadir. Veriler kiimeler arasindaki degiskenligin maksimum, kiimeler i¢i degiskenligin
minimum olmasi1 amaglanarak boéliitlere ayrilir. K-means ve K-medoids araglar1 ( Duda & Hart,
1973; Bishop, 1995) uzun zamandir kullanilan kiimeleme yontemleridir. K- means yontemi blytk
veri dizilerinin 0Olgeklenmesinde oldukga etkindir. Yontem bir lokal optima noktasinda son
bulmaktadir. Ayrica siradis1 degerler aritmetik ortalamay1 ¢ok kolay etkileyebilecegi icin bu tiir
durumlarda hassastir (Jiavei Han, 2006).Y0ntemin en 6nemli sorunlarindan biri kiime sayis1 olan k
degerinin 6nceden belirtilmesidir. k-means kiimeleme yontemi, iteratif bir yontemdir ve ¢ok sayida
birimden elde edilen p degiskenli veri setlerini kiime i¢i kareler toplaminit minimize edecek bigimde
k kiimeye ayirmay1 amaclar. Veriler her bir iterasyonda farkli kimelere atanarak optimal ¢6zum
permutasyonel bir yontem kullanilarak belirlenir (Ozdamar, 2004). Her bir iterasyonda olusan
kiimede, degiskenlerinin ortalamalar1 alinarak yeni kiime merkezleri belirlendigi i¢in k-means
yonteminin uygulanabilmesi igin veri setindeki degiskenlerin en azindan aralik 6l¢ekte olmasi gerekir
(Bilen, 2004).k-means kiimeleme yonteminin algoritmasi su bigimdedir:

1. Ayirmak istedigimiz k kiime sayis1 belirlenir.

2. k tane veri baslangicta kiime merkezi olmasi amaglanarak rastgele veya 6zel belirlenir.

3. Kime merkezi olmayan verilerin belirlenen uzaklik 6l¢iilerine gore kiime merkezlerine uzakliklar
hesaplanir.

4. Her veri en yakin oldugu kiime merkezine atanir.

5. Yeni kume merkezleri, k adet baslangi¢c kiimesindeki degiskenlerin ortalamalar1 alinarak
olusturulur,

6. Veriler belirlenen uzaklik dlgiilerine gore en yakin olduklari olusturulan yeni kime merkezlerine
atanirlar.

7. Verilerin, yeni olusturulan kiime merkezlerine olan uzakliklar1 6ncekilerle kiyaslanir.

8. Uzaklik uygun oranda azalmis ise 6. adima doniiliir.

9. Eger ¢ok buyuk bir degisiklik yok ise iterasyon sona erdirilir (Bilen 2004; Martinez ve Martinez
2005).
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k-means kiimeleme algoritmasinda iterasyonun durdurulmasini gerektiren kisitlardan birisi, kareli
hata 6lgisudir. Belirtilen 0lgiit, belirlenen uzaklik lgiilerine gore, her birimin en yakin oldugu kime
merkezlerine olan kareli toplam uzakliklar1 (SSE Sum of Square Eroor) minimize etmeyi amaclar.
SSE’ lerin kii¢iik olmasi kiime merkezlerinin kiimeleri iyi temsil ettiginin bir gostergesidir. k-means
kiimeleme yonteminde baslangi¢ kiime merkezleri genelde tesadiifi olarak secilir. Bunun neticesinde
ayni veri seti i¢in k-means kiimeleme yontemi farkli zamanlarda uygulandiginda farkli SSE
toplamlari elde edilebilir. Bu yiizden baslangi¢ kiime merkezlerini tesadiifi olarak se¢gmek her zaman
elverisli olmayabilir.

K-means metodunun bazi eksiklikleri vardir bunlar; Birincisi, yavastir ve her bir yinelemeyi
tamamlamak igin gereken siireye gore yetersiz olgeklenir. Ikincisi, kullanici tarafindan k
kiimelenmelerinin say1sinin tanimlanmasi gerekir. Uglincust, sabit bir k degeriyle ¢alisacak sekilde
siirlandiginda, dinamik olarak k 'yi degistirebileceginden daha kot bir yerel optima bulabilme riski
vardir. Kiimeleme modeli gelistirme isinin 6nemli bir pargasi da kiimeleme algoritmalarindan elde
edilen kumelerin degerlendirilmesidir. Veri kiimesinde kiime yapist olmasa bile kimeleme
algoritmalarinin veri seti igerisinde istenilen sayida kiime bulacagi bilinmektedir. Bu riske karsi
kiimeleme algoritmalarinin sonuglarinin degerlendirilmesi igin kiime dogrulama (cluster validity)
yontemleri gelistirilmistir. Bu sayede kiimeleme ¢alismalarinda kiime kalitesi ve uygun kiime sayis1
belirlenerek kiimeleme islemleri basariyla tamamlanabilir(Toledo, 2005). Silhouette (S), Davies-
Bouldin (DB), Dunn (D), Calinski ve Harabasz (CH), Krzanowski Lai (KL) ve Hartigan (H) kiime
dogruluk (cluster validity) endeksleriyle uygun kiime sayisinin bulunmasi i¢in matematiksel sonuclar
retilebilir. Calismamizda, k-means kiimeleme algoritmasinin sonuglarin1 Silhoutte katsayisi ile
yorumlayacagiz. Bu katsay1 hesaplanirken, ilk olarak kiimeye atanan ve i olarak ifade edilecek bir
nesnenin, ayni kiimede bulunan diger nesneler ile benzemezlik diizeyi hesaplanir ve aritmetik
ortalamasi alinir. Elde edilen ve a(i) ile gosterilen bu deger kiigiildiikge, kiimeleme sonuglarinin daha
gegersi oldugu sonucuna varilacaktir. i nesnesi ile digerler arasindaki ortalama benzemezlik bulunur.
I nesnesi ile ortalama benzemezligi en kiigiik olan kiimenin ortalama benzemezlik diizeyi b(i) ile
gosterilir ve bu kiime i nesnesinin komsu kiimesi olarak nitelendirilir. Bu degerlerden Silhoutte
katsayist:

sy — b(i) —a(i)
~ max{a(i),b(i)}
eger  a(i) <b(@i) 1—%
s(i) =4 eger a(@) =b(@) 0
eger a(@) > b() w -1
a(i)

s(i) degeri -1 ile +1 arasinda yer alir ve +1 degerine yaklagsmasi i nesnesinin iyi kiimelendigini, -1 e
yaklasmasi ise bagka bir kiimede olmasinin daha uygun olacagi sonucunu verir. Sifira yaklagmasi ise
kararsizliktir. Kiimedeki tim s(i ) degerlerinin ortalamasi, kiimenin homojenlik diizeyini
gosterecektir. Tum nesnelerin s(i) degeri ise k sayisinin dogru segilip se¢ilmedigi hakkinda bilgi verir.
Simdiye kadar tanimlanan algoritma, sadece k sayisinin kullanici tarafindan saglandigi durumlarda
kullanilir. X-means algoritmasi optimum k sayisini nasil belirleyebilecegimiz Sorusuna yanit verir.
X-means algoritmasi ile k 'nin mantikli bir aralikta tanimlanmasini saglanilir. Bu araliktaki k,
BIC(Bayesyian Information Criteria) gibi bir model se¢im sorumlusu tarafindan en iyi sekilde
puanlanir. Oziinde, algoritma K ile verilen araligin alt sinirina esit olarak baslar ve iist sinira ulasilana
kadar ihtiya¢ duyuldugu yerde merkez eklemeye devam eder. Bu siirecte, en iyi skoru kaydeden
centroid seti kaydedilir.
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Algoritma, tamamlanana kadar tekrarlanan islemeler asagidaki sekildedir.

1. Parametreler gelistirin

2. Yap1 gelistirin

3. K> Kmax ise arama sirasinda bulunan en iyi skorlama modelini bulursa durur. Bulamazsa 1. adima
geri gider

Birinci adimda yakinsama i¢in geleneksel k-means algoritmasi kullanilir. 2. adimda yeni merkezlerin
bulunup bulunamayacagi ve nerede bulunacagi dgrenilir. Bu, ikiye boliinmiis bazi merkezlere izin
vererek elde edilir. X-means algoritmasinda baliitleme igin iki yaklasim s6zkonusudur. k sayisi 1 den
baslayarak arttirilir her yenilendiginde merkezi degistirerek yeni eklemeler yapar ve sistemi test eder
bagsar1 orani artiyorsa buna gore karar verir. Verileri yakinlik derecesine gore boliitlediginizde k
say1sin1 algoritma kendisi bulur. ikinci yontem ise merkezleri bolmek seklinde gergeklesir. Her bir
merkezden yeni merkezler ¢ikarilir. Verilerin yapisina gore belirlenen belli bir ag1 vardir. Arama
alanimiz olasi tiim 2X ayristirma konfigiirasyonlarin1 kapsamakta ve her bir bolgede BIC'yi yerel
olarak degistirerek, optimumunu belirlemeyi amaclamaktadir.

2.1. BIC kriteri

Schwarz Bayes Bilgi Olgiitii (BIC) bir model se¢im aracidir. BIC, asagidaki formiile gore verilir D
ailesinden aldigimiz verileri, alternatif M ; modeller k 'nin farkli degerlerine sahip ¢dziimlere karsilik

gelir. Burada modeller k-araglari tarafindan tistlenilen tipin tamamudir.

En iyi modeli segmek igin posterior olasiliklarini Pr [MjID] kullanacagiz. Posteriorlara yaklagmak
icin normallesmeye kadar, Kass ve Wasserman'dan (1995) asagidaki formiilii onermistir.

BIC(Mj)zfj(D)—%IogR

burada 1;(D) kimelemeye gore verilere ait log-olabilirlik olup maksimum olabilirlik noktasindan
alinmistir ve  p; @ M;'deki parametrelerin sayisidir. Bu ayni zamanda Schwarz kriteri olarak da

bilinir. Aym kiiresel Gauss dagilimi altinda, varyans i¢in maksimum olabilirlik tahmini (MLE)
sOyledir:

P 1 2
o ZWZ(Xi _/J(i))

Nokta olasiliklar1 sunlardir:

" R 1 1
P(x) = I;) o exp(— 252 ||Xi _ﬂ(i)”z)

Verilerin gergeklesme olasiligi
1 1 R.
I(D) = |Og Hi P(Xi) = Zi (Iogm—guxi —,Ll(i)"Z + |Og E‘)

1<n<K . Sadece set D, e odaklanarak, n merkekli ve maksimum olabilirlik tahminlerine takilan
noktalar;

R,.M R —K

I(D,) = —%|Og(27r) - log(6?) - +R IpgR, —R logR
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p, serbest parametrelerinin sayisi, K —1 sinifi olasiliklarinin, M.K sentroid koordinatlarinin ve bir

varyans tahmininin toplamidir. X-means karsilastig1 en iyi modeli sec¢tiginde ve ayni1 zamanda tiim
merkezleme testleri icin yerel olarak BIC formiiliinii kullanir.

3- Uygulama )
Heritage Foundation adli bir arastirma sirketi Wall Street Journal ile birlikte “Ekonomik Ozgurluk

Endeksi” isimli yillik bir endeks yaymlamaktadir. Bu endeks is 6zgiirligii, ticaret 6zgiirliigii, mali
ozglirliik, kamu harcamasi, parasal 6zgiirliik, yatirnm 6zgiirliigii, finansal 6zgiirliik, miilkiyet haklari,
yolsuzlukla mucadele ve isgiicli 6zgiirliigii olmak {izere on degisken tarafindan belirlenir. Endekste
yer alan kriterlere gore Birlesmis Milletlere {iye olan iilkeler siralanmaktadir. Bu ¢alismada, OECD
iiyesi llkelerin 2018 yilina ait ekonomik &zgiirliik endeksinde yer alan veriler kullanilmistir.
Kimeleme analizleri WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis) yardimiyla yapilmis
olup, silhuette indexi hesaplamalari icin MATLAB kullanilmustir.
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X-means sonuglart;

Iterasyon sayist ve Hata kareler | Kimeler Silhuett
Klme | ortalamas: e

sayist

endeks
degeri

K=2

Number of iteratioms: 10

Within cluster sum of squared errors: 53.78410117805115%

Time taken to build model (full training data) : 0.01 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 65 [ 36%)
1 115 [ 64%)

0.3229

Humber of iterations: 12

Within cluster sum of sguared errocrs: 45.97131956468816

Time taken to build medel (full training data) : 0 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

] 26 [ 14%)
1 79 [ 44%)
2 75 [ 42%)

0.2253

Number of iterations: 8
Within cluster sum of sguared errors: 36.57792251577094

Time saken £o build model (full mraining daza) : 0 acconda

=== Modrl and evaluaTion ON TrAining OeT se=

Clustemred Tnatances
a 25 { 14%)
1 57 { 32%)
2 sE ( 32%)
a 40§ 22%)

0.1883

Humber of iterations: 5

Within cluster sum of sguared errcors: 33.11289408475867

Time taken to build model (full training data) 0 seconds
=== Model and evaluation on training set ===

Clustered Instances

0 25 ( 14%)
1 50 ( 22%)
2 51 ( 28%)
3 12 ( 10%)
4 36 ( 20%)

0.2068

27

k=6

Humber of iterations: &

Within cluster sum of squared errcrs: 31.7659516333717&

Time taken to build model (full training data) 0.01 seconds

=== Model and evaluaticn on training set ===

Clustered Instances

8 [ 4%)
52 ( 29%)
49 ( 27%)
18 ( 10%)
36 ( 20%)
17 { 9%)

L T

0.2124
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naxMumClusters 6

minMumClusters | 2

EMeans

Requested iterations : 1
Iterations performed : 1
Splits prepared
Splits performed : 1
Cutoff factor : 0.5
Percentage of splits accepted
by cutoff factor : 100 %
Cutoff factor : 0.5
Cluster centers : 2 centers
Cluster 0
40.668695652173916 36.494782608695665 32.31565217391306 77.77130434782609 £9.15130434782607 60.562608695652166 72.80347326086954 71.1304347826087 47.17391304347826 39.21739130434783
Cluster 1
72.66923076923077 §7.4476923076923 60.86307692307693 74.55846153846153 54.56307692307691 79.81076923076925 82.46923076923076 £4.48000000000002 76.46153846153847 £5.07692307692308

Distortion: 92.448707
BIC-Value : 159.869395

Time taken to build model (full training data) : 0.02 seconds
=== Mpdel and evaluation on training set ===
Clustered Instances

0 115 | 643)
1 65 ( 368)

4- Tartisma ve Sonug

Bir kez ¢aligtirilarak kullanilan k-means algoritmsi gelistirilerek, x-means ile model se¢imi igin yeni
bir k-means tabanli algoritma sunulmaktadir. Istatistiksel temelli kriterler kullanan bu model tizerinde
yapilan uygulamalar k-means’tan hizli ve daha iyi performansli oldugunu gostermektedir. X-means;
kiime sayisin1 kendi belirlemektedir. Verileri analiz ederek min/max kiime sayisini belirleyebilir.
Dictance metric ve veri yapisi kendisine 6zeldir. Nominal veri alamaz. Ayni veri setini deneysel
olarak 2 den 6 ya kadar kiimelere ayirarak gerekli degerleri belirledik. Silhuette indeksine gore en
uygun sonucu 2 kiimenin verdigini gozlemledik. X-means ile aralik degerini 2-6 girerek optimum
sonuca 2 kiime sayistyla varildigini gordiik. X-means sinirsiz bir Gaussian EM algoritmasinda bir
model arastirmasini yonlendirmek i¢in BIC'nin uygulanmasi olarak tanimlanabilir. Cok blyuk veri
setlerinde cok buyuk olcekli gozlemler kullanarak yapilan galismalara yardimer olacak genis bir
algoritma sinifi i¢in bir firsat sunmaktadir.
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