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Gorsel Kiimelenme Egilimi Degerlendirmesi ve R’de Uygulamasi

Zeynel CEBECI @ Figen YILDIZ®
Ozet
Boliimleyici kiimeleme algoritmalarinda girdi olarak kiime sayisi parametresi

kullanilmakta ve kiimelemenin basarisi biiylik 6l¢iide analiz 6ncesi secilen bu degere bagh
olmaktadir. Optimal kiime sayisin1 bulmak i¢in analiz sonrasinda kiime gegerliligi kontrolleri
yapilsa da hem hesaplama zamani maliyeti hem de kullanilan 6lgiitlerin veri yapilarina
duyarliligindan etkilenmektedir. Bu nedenle kiime sayisini analiz dncesi tahmin eden
yontemlere ihtiyag duyulmaktadir. Gorsel kiimelenme egilimi degerlendirmesi (GOKED),
kiime sayisini bulmak i¢in kullanilan Oncii algoritmalardan biridir. Bu c¢alismada gorsel
kiimelenme egilimi algoritmasimin tanitimi yapilarak R ortaminda gelistirilen bir GOKED
fonksiyonu ile test edilmektedir.

Anahtar kelimeler: Kiime analizi, kiimelenme egilimi degerlendirmesi, veri goriintiileme

A Programmatic Implementation of the Visual Assessment of Cluster

Tendency Algorithmin R
Abstract
In cluster analysis, the partitioning algorithms require a priori estimate of number of

clusters (c) as an input parameter, and thus the success of partitioning depends mostly on this
parameter. In order to find an optimal c, the obtained results are checked by the various cluster
validity indices at the end of each run of successive cluster analyses. Cluster validation is time
consuming, and also depends on the clustering indices which may not guarantee the quality of
clustering since their performances vary with complexity in data structures. In order to find an
optimal number of clusters in data sets, one may benefit from the pre-analysis approaches
before going to clustering. The visual assessment of clustering tendency (VAT) is a frontier
algorithm which produces a grey-level image of reordered distance matrix showing existing
clusters with dark blocks. This paper aims to introduce VAT algorithm and demonstrate it with
a user-defined function developed in R statistical computing environment.

Keywords: Cluster analysis, clustering tendency assessment, data visualization

Giris bilinmesi gerekmektedir. Yapilan kiimelemenin
Veri madenciliginde ana konulardan biri  kalitesi 6nemli diizeyde bu girdi degerine
gozlem  verilerindeki ~ anlamli  yapilann  bagimli  olmaktadir.  Kiimeleme  kalitesi

kesfetmektir. Bu ig genellikle kiimeleme analizi
(boliimleme, segmentasyon ya da taksonomi
analizi olarak da bilinir) gibi agiklayici veri
analiz  yontemleriyle  gergeklestirilmektedir
(Prabhu ve Duraiswamy, 2013). Kiimelemede
ama¢ bir nesneler setini gozlenen 0Ozellik
verilerinden hesaplanan bazi iyi tanimlanmig
benzerlik Olgiilerini kullanarak ¢ adet alt sete
(kiimeye) boliimlemektir (Hu, 2012). Hiyerarsik
kiimelemede ihtiya¢ duyulmasa da bolimleyici
kiimeleme algoritmalarinda girdi olarak kiime
sayis1 da kullanilmakta ve bu nedenle dnceden

genellikle kiimeleme sonrasinda gercgeklestirilen
kiime gegerlilik olgtileriyle belirlenmektedir. Bu
durumda ise en uygun (optimal) kiimeleme
sonucuna ulagsmak i¢in kullanilan algoritmalarin
ardi  ardma ¢ok sayida  calistirilmasi
gerekmektedir (Krishnamoorthi, 2011). Boylece
hem islem zamani agisindan yiiksek maliyet
(Pakhira, 2012) hem de kullanilacak gecerlilik
indekslerinin farkli veri yapilarina duyarliliklart

itibariyle ~ birtakim  dezavantajlar  ortaya
¢ikmaktadir.  Dahasi  hangi  boliimleme
algoritmas1  kullanilirsa  kullanilsin,  veri
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yapisinda anlamli bir kiimelenme olmadiginda
bile yapilan analizler mutlaka 2<c<n
arasinda bir kiimeleme sonucu verecektir. Bu
nedenle kullanilacak kiimeleme algoritmasina
karar vermeden ¢ok daha Once veri yapisinda
kiimeler olup olmadigin1 anlamak ve eger varsa
ka¢ tane oldugu belirlemek Onemlidir. Bu
amagla gercgeklestirilen islemlere kiimelenme
egilimi degerlendirmesi (clustering tendency
assessment) denilmektedir (Hu, 2012).

Veri setindeki kiime sayisin1 tahmin
etmek icin gegerlilik indekslerine dayanan
bircok algoritma bulunmakla birlikte Gérsel
Kiimelenme Egilimi Degerlendirmesi (VAT:
Visual Assessment of Cluster Tendency)
algoritmasi gorsel teknikleri dnciilerindendir. Tlk
olarak Bezdek ve Hathaway (2002) tarafindan
Onerilen Gorsel Kiimelenme Egilimi
Degerlendirmesi (GOKED) algoritmasi, aslinda
Prim algoritmasinin (Prim, 1957) bir uyarlamasi
olup benzesmezlik matrisinin (dissimilarity
matrix) yeniden diizenlenmesine dayanmaktadir.
GOKED algoritmasi ile benzesmezlik matrisi
yeniden diizenlenmekte ve elde edilen Yeniden
Diizenlenmis Benzesmezlik Gortintiisiiniin (RDI:
Reordered Dissimilarity Image) incelemesi
yapilmaktadir. Kiimelenme Egilimi Goriintiisii
(KEG) olarak adlandirilan bu goriintiide kdsegen
boyunca yer alan karanlik dikdortgen bloklarin
sayist  verideki optimal kiime sayisii
vermektedir. Sayma islemi gozle incelenerek
yapilabilecegi gibi Karanlik Blok Cikarma
(DBE: Dark Block Extraction) algoritmalar1 ile
otomatiklestirilebilmektedir.

GOKED, veri yapisindaki kiimelerin iyi
ayrilmis ve kompakt oldugu hallerde basariyla
kullanilabilmektedir. Ancak veri yapisinda
cakigan veya diizensiz geometrik sekilli kiimeler
oldugunda iyi sonuglar vermeyebilmektedir
(Malarvizhi ve Jayanthi, 2013). Ayrica kii¢iik
veri setlerinde efektif iken biiylik veri setlerinde
zaman alic1 ve maliyetli oldugu da goriilmiistiir
(Krishnamoorthi, 2011). Bu sorunlar1 ¢dzmek
lizere sonraki yillarda yeni algoritmalar
gelistirilmistir. Ornegin benzesmezlik matrisini
dogrusal olmayan o6zellik g¢ikarimindan (hon-
linear feature extraction) sonra kompakt bir
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0zellik uzaymda hesaplamak daha iyi sonuglar
verebilmektedir (Havens ve ark., 2009).

GOKED algoritmasi, bilyiik  veri
setlerinde  KEG gorintiileri  i¢in  bigVAT
(Huband, Bezdek ve Hathaway, 2005) ve sVAT
(Hathaway, Bezdek ve Huband, 2006) ile
iyilestirilmis ve en son olarak esanli kiimeleme
yaparak  egilim  belirleyebilen = coVAT
gelistirilmistir. Bunlar arasinda 6GOKED
(sVAT) uyarlamasinda veri setinden bir alt veri
seti segilerek orijinal benzesmezlik matrisinin
boyutu indirgenmektedir. Yine GOKED
algoritmas1 bulanik kiimeleme i¢in de revize
edilerek (reVAT) (Bezdek ve ark., 2007) ve
iyilestirilmis bir siirlim olarak iVAT algoritmasi
da onerilmistir (Havens ve Bezdek, 2012).

Orijinal GOKED ¢iktilarin1  kullanan
Kosegen Izlemeli Gorsel Kiimelenme Egilimi
Degerlendirmesi (VATdt: Visual Assessment of
Cluster Tendency Using diagonal tracing) adi
verilen bir bagka algoritma daha Onerilmistir
(Hu, 2012). Puniethaa’nin Gelistirilmis Gorsel
Kimeleme Egilimi (E-VAT: Enhanced Visual
Assessment of cluster Tendency) algoritmasi ve
bunun kompakt olmayan karmasik veri yapilart
igin iyilestirilmis stirimii GE-VAT
algoritmasinin da basarili sonuglar verdikleri
bildirilmektedir (Prabhu ve Duraiswamy, 2012;
2013). Son olarak Malarvizhi ve Jayanthi
(2013)’nin scoiVat yaklasimi ile iVAT, cOVAT
ve specVAT algoritmalarini birlikte kullanan bir
teknik onerilmistir.

KEG goriintiilerini iyilestirmek ve kiime
sayilarin1 otomatik saptamak {izere yukarida
sOzii edilen algoritmalar tizerinde calismalar
siirmekle birlikte temel GOKED algoritmasinin
girdi olarak sadece benzesmezlik matrisini
kullanmasi algoritmayr hesaplama maliyeti
acsindan avantajli kilmaktadir. Diger yandan
GOKED uyarlamalarmin ¢ogu girdi olarak

GOKED  ¢iktist  yeniden  diizenlenmis
matrislerini kullandigindan GOKED algoritmasi
veri yapisindaki kiimelenme egilimlerinin

incelenmesinde temel algoritma durumundadir.
Buna karsin Ferraro ve Giordani (2015)‘in
fclust isimli R paketindeki VAT fonksiyonu;
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Hahsler, Hornik ve Buchta (2008)’nin
seriation paketinde heniiz gelistirme
altindaki VAT ve iVAT fonksiyonlar1 ile Havens
ve Bezdek (2012)‘in yayinladigi bazi Matlab
kodlar1 disinda GOKED algoritmasina ait kod ve
uygulama bulunmamaktadir. Bu nedenle
GOKED algoritmas1 kullanan yazilim veya
uygulama araglarina ihtiya¢ bulunmaktadir. Bu
calismada, GOKED algoritmasinin tanitimi
yapilarak R istatistik ortami icin gelistirilen bir
fonksiyon ve bir 6rnek veri setinde kullanimi
orneklenmektedir.

GOKED Algoritmasi
Bir nesneler seti (0),
nesneyi gostermek iizere:

,0n} 1)

seklinde yazilabilir. Esitlik 1’deki O nesne seti
genelde iki farkli sekilde temsil edilir. o; nesnesi
X; € RP ile temsil edildiginde:

o; i. fiziksel

0 ={oy,..

X ={xXq,...,X,} CRP 2

O’nun bir nesne verisini ifade eder. Esitlik
2’deki X’de X;’nin p bileseni vardir ve bunlar o;
nesnesinin p ozelligini temsil etmektedirler.
Buna gore i. nesne verisi i¢in 6zellikler vektorii:

X = {xli' ...,xpi} (3)

olup burada xj;, x; ‘de j. dzelligin degerini
gostermektedir (1 < j < p). Esitlik 1°deki
O’nun veri iftleri iligkisel veri olarak
adlandirilan bir iliski ile de temsil edilebilirler.
o; Ve o; gibi herhangi iki nesne arasindaki iligki
1 ile gosterildiginde tiim nesneler arasindaki
iligkisel veriler n X n elemanli:

R = [rij ]nxn (4)

bir simetrik matris ile gosterilirler. Esitlik 4’deki
R matrisinde iligkiler ya da yakinliklarin 6l¢iisii
olarak veri giftlerinin benzerlikleri  (s;;)
kullanilabilir. Veri ciftleri arasindaki
benzerlikler farkli yontemlerle hesaplandiginda
elde edilen benzerlikler matrisi:

$ = [sij] 11 ()
seklinde  gosterilebilir.  Ancak ~ GOKED
algoritmasinda benzesmezlikler matrisi

kullanildigindan Egitlik 5’deki benzerliklerin
Esitlik 6’daki gibi bir doniisimle iligkiler
matrisinde depolanmas1 gerekir.

R=S = [Spax— Sij]nxn (6)

Esitlik 6’daki s,,4, degeri S§ matrisindeki en
biiyiik benzerlik degeridir. Benzesmezlikler
dogrudan dogruya Esitlik 2’deki X matrisi
kullanilarak da hesaplanabilir. Bu amagla x; ve
x; arasindaki 7;; degerlerini hesaplamak igin RP
Ozellik uzaymda birtakim norm veya metrikler
kullanilabilir. Nesne verileri benzesmezlik
degerleriyle temsil edildiginde (X — D)
benzesmezlikler  d;; gosterilebilirler.
Dolayisiyla GOKED algoritmasinda
kullanilacak iliskiler &rnegin Oklid normu ile

rij =dij = ”xi - xj” seklinde
hesaplanabilirler.
R=D= [dij]nxn (7)

Esitlik 7°deki D matrisinin gortntiisii genellikle
bilgi saglayici degildir ve bu nedenle
yorumlanamaz. Ancak birbirine yakin nesneler
gruplandirilarak D yeniden diizenlendiginde
bilgi verici olabilmektedir. GOKED algoritmasi
da ozellik uzayinda birbirine yakin noktalarin
genellikle benzer indislere sahip olacaklar
gergeginden hareketle D matrisinin yeniden
diizenlenmesine dayanmaktadir. Bunun i¢in D
GOKED algoritmasi ile yeniden diizenleme
islemine tabi tutularak D* olarak gosterilen
Yeniden/Diizenlenmis  Benzesmezlik  Matrisi
(R/ODM: Re/Ordered Dissimilarity Matrix) elde
edilmektedir. D* matrisinde:

e 0<d;<1 ®)
o djj=dj (9)
e d;=0 (10)

olup Esitlik 8 benzesmezlik degerlerinin [0,1]
araliginda oldugunu, Esitlik 9 matrisin simetrik
oldugunu ve Esitlik 10 ise bir veri noktasinin
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kendisine uzakliginin yani kendine

benzesmezliginin 0 oldugunu gosterir.

D* matrisindeki degerler 0 ve 255 arasindaki gri
ton renklerine ¢evrilerek bir G gri ton matrisi
elde edilir. Gorsel degerlendirmeye olanak
saglayan G matrisi goriintiisii  Kiimelenme
Egilimi Gériintiisii (KEG) olarak adlandirilir.
G’de piksel (i,j)'nin gri ton degeri (g;;), D
matrisindeki d;; degerlerinden asagidaki gibi
hesaplanir:

= 0 = g;; = 0 = siyah goriuntii elemant
1 = g;j = 255 = beyaz goriuntii elemant

i
£

Buna gére 0’a esit d;; degerleri 0 degerli g;;
degerlerine donistiiriilerek siyah; en yiiksek 1
degerli d;; degeri en yiiksek degerli g;; = 255
degerine  doniistiiriilerek ~ beyaz  olarak
gorlintiilenir. Bu durumda diger degerlerin
[0,255] araliginda gri ton degerleri oldugu
anlagilacaktir. Benzesmezlik degerleri veri
setlerine gore degiskenlik gosterebileceginden
dmax degerine gore dlgeklendirme yapilmalidir.

dar.
Bunun igin g;; = int(255 * (d*i)) seklinde bir

donistirme formiili kullanilabilir.

D* degerlerinin G degerlerine doniistiiriilmesiyle
n nesne arasindaki benzesmezlik ol¢iisii ¢iftleri
n X n piksellik bir gorinti ile temsil edilmis
olurlar. Bu G matrisi goriintiisinde kosegen
boyunca goriinen karanlik (siyah) bloklarin her

biri ayrt bir kiimeyi gosterir ve gdriintii
kiimelenme egilimini aciklar. GOKED
algoritmas1  asagida  goriilen  adimlardan

olusmaktadir (Pakhira, 2012).

GOKED algoritmasi
Girdi: n X n boyutlu D matrisi
Veri: K={12,..,n};
I=]=0,;
P=(0, 0, ..., 0)
Adim 1:
Sec (i,)) € argmax{Dpq}; v, q € K,
PO =i;I={i}ve]=K—{i}ata
Adim 2:
t=23,..,niginyap
Seg (i,j) € argmin{D,,};p €1, q €],
P(t) =j ata

I < IU{j}ve J «J —{j}olacak sekilde degistir
Diger t ‘ye geg

Adim 3:

P dizisini kullanarak yeniden diizenlenmis
benzesmezlik matrisini olustur

D" = [Dpqpli 1 sijsn
Adim 4:

D* matrisini G matrisine doniistiir

G matrisi goriintiistinii goster

Materyal ve Metot

GOKED algoritmasinin yazilim
implementasyonu icin R’de gokeda
fonksiyonu gelistirilmistir (Ek 1). GOKED
algoritmas1 ¢ok boyutlu wuzaylar igin de
kullanilabilmesine  karsin  bu  ¢alismada
gozlemlerin serpilme durumlarimi anlasilir

sekilde gosterebilmek amaciyla iki ozellikli
(X < R?) bir test veri seti kullanilmustir. Test
veri setinde rastgele segilen 15 gida maddesinin
enerji (kcal/100g) ve protein (g/100g) degerleri
olmak tizere iki 6zellik bulunmaktadir. Test veri
setini iceren gokedatest.txt dosyasinin
(Ek 3) ozelliklere ait siitunlarin sekmelerle
ayrildiklar1 ve yerel diskin rdata isimli bir
klasoriinde bulundugu varsayilmigtir. Analiz
islemlerini bir biitiin halinde yliriitmek iizere bir
R programi yazilmis (Ek 2) ve 8GB RAM bellek
kapasiteli 17 islemcili bir bilgisayarda R ver 3.2.0
(R Core Team, 2015) altinda test edilmistir.

Bu ¢aligmada R’de kullanilmak {izere gelistirilen
gokeda fonksiyonu Ferraro  ve Giordani
(2015)‘in VAT fonksiyonunun iyilestirilmis bir
uyarlamasidir. Ancak gelistirilen fonksiyon
yalniz X matrisini degil aym1 zamanda D
matrisini de dogrudan girdi olarak kabul
etmektedir. Bezdek ve Hathaway (2002)’nin
GOKED algoritmasi kodunu igeren fonksiyon
cikt1 olarak bir liste tiretmekte olup listenin odm
ozelligi diizenlenmis D matrisini, P 6zelligi ise P
vektoriinii dondiirmektedir. Caligmada
gelistirilen gokeda fonksiyonu boylece
yukarida so6zii edilen fonksiyonlardan farkli
olarak sadece KEG goriintiisii vermemekte ayni
zamanda ¢iktilar1 diger analizler igin kullanisl
hale getirmektedir.

. Bulgular ve Tartisma
Istatistik analizlerde veri setindeki dagilislar1 ve
yapilart gdrebilmek icin birgok grafikten
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yararlanilabilir. ~ Serpilme diyagramlar1 iki
ozellikli (degiskenli) bir veri setinde bulunan alt
veri setlerinin (kiimelerin) uzaydaki konumlari,
yonelimleri ve hacimlerini yani kiimelenme

egilimlerini  agiklamak i¢in  kullanilabilen
grafiklerdir. Sekil la’da X veri setindeki
noktalarin bir serpilme diyagrami

goriilmektedir. Sekil la incelendiginde test
verisinde yer alan gidalarin enerji ve protein
bilesenleri agisindan birbirinden belirgin ya da
iyi sekilde ayrilmig 3 alt kiimeden olustugu

anlagilmaktadir. Ancak bircok uygulamada
ozellik sayis1 2’den fazla olabilecegi gibi
kiimeler de birbirinden belirgin sekilde
ayrilmamus olabilirler. Bdyle durumlarda 2
boyutlu  serpilme diyagramlar1 agiklayict
olamazlar. Gergi 6zellik sayist 3 oldugunda 3
boyutlu (3B) serpilme grafikleri kullanilabilse de
daha fazla boyutlarda bagka yontemlere ihtiyag
duyulmaktadir. Aslinda GOKED algoritmast ile
amagclanan hususlardan birisi de bu olup ¢ok
boyutlu uzayda dagilan veri setini iki boyutta
yorumlanabilir hale getirmeye ¢alisilmaktadir.

[
[ «
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< @D

16

14
I

12

10

T T T T T T
100 130 200 250 300 350

(a) Serpilme diyagrami

(b) D matrisi gorintiisii

Sekil 1. X serpilme grafigi ve D uzaklik matrisinin goriintiisii

(@) KEG (D*) gorintiisii

(b) Iki tonlu KEG (binary) gériintiisii

Sekil 2. KEG goriintiisii ve iki tonlu KEG goriintiisii

X matrisinden hesaplanan uzakliklar matrisine
(D) ait Sekil 1b’deki goriintii veri ¢iftleri
arasindaki  uzakliklarin  orijinal  diizenini
gostermektedir. Bu goriintii incelendiginde X
veri yapist hakkinda yorumlanabilir ya da
kullanilabilir bir bilgi elde edilememektedir.

Buna karsin D matrisi GOKED algoritmasi ile
yeniden diizenlendiginde X’de birbirine yakin
noktalar bir araya toplandiklarindan kiimelenme
egilimlerini gosterecek duruma gelirler. Sekil
2a’da yeniden diizenlenmis D matrisinin yani
D* matrisinin goriintiisii verilmistir.
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Kimelenme egilimi goriintiisii (KEG) olarak
adlandirilan bu goriintiiniin diyagonali boyunca
3 adet karanlik blok (dortgen) oldugu
goriilmektedir. KEG gOriintlisiiniin
diyagonalinde yerlesen bu karanlik bloklar veri
yapisinda mevcut kiimeleri temsil etmektedir.
Nitekim Sekil la’daki serpilme diyagraminda
goriilen Ui¢ kiimenin varligi Sekil 2a’daki
KEG’de c¢ok net sekilde secilebilmektedir.
KEG’lerde her bir blokun biiyiikliigii ise soz
konusu kiimenin hacmini temsil etmektedir.
Nitekim Sekil 2a’ya gore en bilylik kiimenin
ortadaki kiime oldugunu Sekil 1a’daki serpilme
grafiginden dogrulamak miimkiindiir.

Sonu¢ olarak KEG’ler veri yapisinda
kiimelenme olup olmadig1 ve varsa kiimelerin
sayis1 ve biiytiikliikleri hakkinda bilgi saglayici
olmaktadir (Bezdek, 2002; Havens ve ark.,
2009). KEG’ler her durum i¢in Sekil 2a’daki
belirgin olmadiginda Sekil 2b’deki gibi iki tonlu
KEG’lerden de yararlanilabilmektedir. Diger
yandan iki tonlu goriintiler kiime sayisini
otomatik hesaplayan algoritmalarda girdi olarak
da kullanilmaktadir.

Sonu¢

Kiimelenme egilimi gorlntiileri, nesnelerin
ozellik veri setlerinden hesaplanan yeniden
diizenlenmis benzesmezlik dlgiilerinin gri tonlu
gortintiileri olan KEG’lerde diyagonal boyunca
goriilen karanlik bloklarin sayis1 ve biiytikliikleri
veri setindeki kiimeler ve kiimelenme egilimleri
hakkinda bilgi saglayici olmaktadir.
Bolimleyici kiimeleme analizlerinde KEG’leri
inceleyerek saptanan kiime sayisini parametre
olarak  kullanmak kiimeleme analizindeki
basariy1r arttiracak ve maliyeti disiirecektir.
Ancak bununla ilgili deneysel ¢aligmalara
ihtiya¢ bulunmaktadir.

Bu calisma kapsaminda gelistirilen gokeda
fonksiyonu R ortaminda yapilacak analizlerde
dogrudan kullamilabilir durumdadir. Ancak
program kodlar1 kolaylikla diger istatistik analiz
ortamlar1 ve dillerine de uyarlama igin ornek
olarak kullamlabili. GOKED  algoritmasi
kiimeleme analizinde gerek duyulan optimal
kiime sayisini 6nceden belirlemek i¢in bir yeni

6

bir segenek olarak veri yapisindaki kiimelerin
ayrik olmasi ve kiiciik hacimli olmasi halinde
cok basarili sonuclar vermektedir. Biiyiik ve
karmasik veri yapilart igin ileri GOKED
siirimleri ya da uyarlamalarinin gelistirilmesi;

otomatik sayma araglarmmin  tasarlanmasi
kiimeleme analizi ve dolayisiyla  veri
madenciliginde onemli kolayliklar
saglayabilecektir.
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degerler olamaz.")
if (!is.numeric (X))
stop ("Veri seti sayisal
bir matris veya veri tablosu
olmalidir.")
if (is.null (rownames (X)))
rn = paste("Nesne", 1l:n,

sep = " ")
else rn = rownames (X)
if (!dist)
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P =c()

mx = which (D == max (D),
arr.ind = TRUE) [2]
Imx] =1

P[1] = mx

for (i in 2:n){
Dr = matrix (D[I > 0, 1,
nrow = sum(I))
Dr[, I == 1] = max(Dr)
mn = (which(Dr ==
min(Dr), arr.ind = TRUE)) [2]
I[mn] = 1
P[i] = mn
}
Ds = D[P, rev(P)]
if (img)
image (Ds, col =
grey(seq(0, 1, length = 256))

([

xlab = "", ylab
""I

xaxt = "rn", yaxt
= "rn",

main = "VAT
Grafigi")

return (list (odm=Ds, P=P))
}

Ek 2. R’de GOKED Analizi uygulama kodu

## gokedatest.R

#

# Calistirmadan once gokeda
fonksiyonunu buraya yapistiriniz.



Gorsel Kiimelenme Egilimi Degerlendirmesi ve R’de Uygulamasi

par (mfrow=c(2,2), oma = c(0.5, 0.5,
0.5, 0.5), mar = c(2, 2, 2, 2),
ask=T)

# Calisma klasoriini sec
setwd ("c:/rdata™)

# Veriyi oku ve ds verisetine ata
ds <- read.table("gokedatest.txt",
head=T)

# Tablo olarak okunan veriyi X
matrisine ata
X <- as.matrix (ds)

#Grafik sonuclarini kaydetmek
isterseniz asagidaki satir basindaki
# kaldiriniz

#pdf ("gokedaout.pdf")

plot (X, xlab="", ylab="", main="X
Serpilimi")

# Uzakliklari D matrisine ata

dst <- dist (X, diag=T, upper=T)

D <- as.matrix (dst)

# plot (D, xlab="", ylab="", main="D
Serpilimi™)

Ek 3. Test veri seti dosyasi (gokedatest.txt)

Enerji Protein

75 12
340 20
165 17
355 19
70 11
182 17
65 10
173 16
185 17
155 16
340 19
90 11
180 17
375 19
145 16

# Uzakliklar icin G Matrisini olustur
ve serpilme diyagramini ¢iz
G <- round(D/max (D) *255, 0)

gri256 <- grey(seq(0, 1, length =
256))
gri2 <- grey(seqg(0, 1, length = 2))

# Orijinal uzakliklar (D) matrisini

gorintile
image (G, col = gri256, xlab = "",
ylab = "", xaxt = "n", yaxt = "n")

title (main="Orijinal D GOriuntusu",
font.main=15)

# Kimelenme edilimi (KEG) goriintisi
rdm <- gokeda (X, img=F)

DR <- rdm$odm

image (DR, col = gri256, xlab = "",
ylab = "", xaxt = "n", yaxt = "n")
title (main="KEG", font.main=15)

# Kumelenme egilimi (KEG) ikili
gdrintisu

BDR <- round (DR/max (DR),0)
image (BDR, col = gri2, xlab
ylab = "", xaxt = "n", yaxt = "n")
title (main="Binary KEG",
font.main=15)

nn
’

## program sonu

Agiklama

Ingilizcesi “cluster tendency” olan terim Tiirk¢e e ilk
kez bu makalede  “kiimelenme egilimi”  olarak
cevrilmigtir.  “Kiimeleme”  yerine  “kiimelenme”
teriminin segilmesinin nedeni terimin veri yapisinda
mevcut olan durumu ifade etmesidir. Bu nedenle
kiimelere — aywma  islemi anlaminda  kullanilan
“kiimeleme” teriminden farkhidir. Yani “kiimelenme”
nesnelerle ilgili mevcut egilimi anlamay, “kiimeleme”
ise nesneleri belli bir yéntemle ayirmayi ifade
etmektedir.



