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TEMEL BILESENLER ANALIZI VE K-ORTALAMA KUMELEME
YONTEMININ BIiRLIKTE KULLANIMI: BiR ORNEK UYGULAMA

COMBINED USE OF PRINCIPAL COMPONENT ANALYSIS AND
K-CLUSTERING METHOD: A CASE STUDY
Nilgiin SENGOZ', Giiltekin OZDEMIR?
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Bu ¢alismada, veri setlerinin kiimelenmesi igin kullanilan yontemlerden biri olan K-ortalama yontemi
incelenmigtir. Buna istinaden biiyiik olgekte verilen veri setlerini kiimelemekte bir takim zorluklar
yasandigindan otiirii boyut indirgemede yaygin olarak kullanilan Temel Bilesenler Analizi yontemi
kullamimistir. 3 farkll kiimeye ayrilmak istenen veri seti i¢in oncelikle, k-ortalama yontemi uygulanmig
olup, toplamdaki hata sayisi 16 olarak goriilmiistiir. Sonrasinda temel bilesenler analizi kullanilarak
boyut indirgenmis ve boylelikle 16 olan hata sayis1 13 e diistiriilmiistiir.
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ABSTRACT

In this study, data sets, one of the methods used to cluster K-means method is studied. Consequently, the
large-scale clusters of the data set are due to a number of difficulties that are widely used in
dimensionality reduction of the Principal Component Analysis method is used. Divided into three
different sets priorities for the desired data set, k-means method has been applied; a total of 16 in the
number of errors were seen as. Size after using principal component analysis and thus reduced the
number of errors decreased to 13, which is 16.
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1. GIRiS

Giliniimiizde bilgisayarlarin yardimi ile biiyiik miktarda veriler toplanmakta ve diinya genelinde
her yerde depolanmaktadir. Ve bu egilim her gegen yil daha biiyiik boyutlara ulagmaktadir. Biiylk
terabaytlar i¢ine sigdirilmaya g¢aligilan veri igerisinde aranilan ve istenen ‘bilgi’ ye otomatik metotlar
olmadan ulagmak neredeyse imkansizdir. Yillar boyunca biiylik veri setlerini ayiklamak i¢in birgok
algoritma gelistirilmis olup bunlardan bazilari siniflandirma, kiimeleme, iliskisel kural (associational rule)
vb. Bu baglamda k-ortalama kiimeleme yontemi veri madenciliginde en ¢ok kullanilan denetimsiz
o6grenme metodudur. (Hartigan & Wang, 1979, Lloyd, 1957;MacQueen, 1967) K-ortalama kiimeleme
analizinin temel amaci, verilen bir popiilasyonu, benzer nesneler ayni grupta toplanincaya kadar, gruplara
veya kiimelere pargalamaktir. Sonug olarak, ilgi diizeyleri ayn1 olan yeni kategoriler kesfedilir. ( Mirkin
B, 2005) Diger yandan yiiksek boyutlu veri yiginlarinin boyutlarini indirgemek i¢in kullanilan metot ise
Temel Bilesenler Analizidir. (Jolliffe, 2002) Temel Bilesenler Analizi yonteminin ¢alisma prensibi, bilyiik
boyutlu veri setleriyle en biiyiik varyanslarimi birlikte almasidir. Bu denetimsiz boyut kiigiiltme metodu
¢ok farkli alanlarda kullanilmaktadir, 6rnegin; meteoroloji, goriintii isleme, gen analizleri gibi.

Bu calismada ti¢ farkli bugday tiiriine ait geometrik sekillerine gore yedi kategorili, her bir
elementten 69 adet bulunan 207 tane ornek seti mevcuttur. Sirasiyla Kama, Rosa ve Canadian diye
adlandirilan bu degisik bugday tiirlerini ilk oncelikle temel bilesenler analizi kullanarak varyanslarin
maksimizasyonu saglanmis olup, sonrasinda ise k-kiimeleme yontemi ile veri setlerinin kiimelenmesi
saglanacaktir.

2. TEMEL BILESENLER ANALIZi

Temel Bilesenler Analizi (TBA), bir boyut azaltma islemidir. Eger bir dizi degisken mevcut ise
(muhtemelen ¢ok sayida) ve degiskenlerden bazilarini fazlalik ki burada bahsedilen ayni yap1 icerisinde
birbirleriyle iligkili olan degiskenler olduguna inaniliyorsa TBA’nin kullanimina uygundur. Bu fazlalik
durumundan Otiirli, gézlemlenen degiskenlerdeki varyanslarin ¢ogu elde edilen degiskenlerin temel
bilesenlerinin (yapay degiskenlerin) daha kiigiik sayiya azaltma islemi miimkiin olmaktadir. Temel
bilesenler daha sonra takip eden analizlerde belirleyici ve Olgiit degisken olarak kullanilabilmektedir.
(Hatcher, L. (1994)

Bu yontem, en yalin anlamiyla veri kiimesini basitlestirmek igin kullanilir. Buradaki onemli
nokta, elde edilen verilere dogru agidan bakarak birbirleriyle iligkilerini daha iyi agiklamaya ¢aligmaktir.
Bu analiz sonucunda, p boyutlu uzay ¢ok iyi tanimlayan p tane yeni dik degisken (temel bilesen veya
ozvektor) elde edilir. Elde edilen temel bilesenlerin birimi yoktur. p tane degiskenin tasidig: bilginin k
tane (k<=p) yeni degigkenle agiklanmasi ise temel bilesenlerin ana amacini olusturur (Alpar, R (2011)).
Bu sistem veri seti i¢in yeni bir koordinat sistemi segip en bilylik varyansa sahip olani ilk eksene
yerlestirir, ikinci en biiylik varyansa sahip olani ikinci eksene yerlestirerek devam eden bir siireg izler. x;,
i= 1,..n’e kadar bir veri seti olsun. Birim vektdrli u denilirse eger veri setinin varyansi olarak
bulunduktan sonra u’yu maksimize edecek sekilde yansitilir. Genel bir kayip olmaksizin veri seti ‘sifir

ortalama’ olarak kabul edilir (Jang vd 1997) ;

86



Temel Bilesenler Analizi Ve K-Ortalama Kiimeleme Yonteminin Birlikte Kullanimi: Bir Ornek Uygulama
Nilgiin SENGOZ, Giiltekin OZDEMIR

n
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=
I¢ garpim yontemiyle x;’nin u iizerine yansitilmastyla:
T T
=X Uu=Xx,Uu=u X
u birim vektori kisiti altinda:

lull = Vu'u =1

x; stfir ortalama olduktan sonra, u ise:

n n n
Zpl. =2uiTxi =uT2xl. =u".0=0
= = =
pi’nin karesi su sekilde ifade edilir:
pl='x,)x'u)=u"(x,x)u

Boylece p,’nin varyansi ise:
2 Qo
g, (w)=— 2 pi
n 4

1 n
=u' (=Y xx u
n 4

p=
=u'Ru
Burada ifade edilen simetri matrisindeki R, veri setinin korelasyon matrisidir. Lagrange ¢arpimi
kullanilarak yeni bir amag fonksiyonu tanimlayarak, yansitilan varyans 0'12’ (u) birim vektor kisita
minimize edilebilir.
J=u"Ru+M1-u"u)
Yukaridaki denklemle sifira esitlenirse eger:
V,J=2Ru-2hu=0
veya
Ru =hu
R ve u; vektorlerine tekabiil eden A korelasyon matrisinde bir 6zvektordiir. Yukaridaki durumu

istinaden, yansitilan varyans ise:
of](u) =u'Ru=u"Mu=Mt"u=n
R korelasyon matrisinin en biiyiik 6zvektor degerine yansitilan varyans 0'12’ (u) sahiptir. Bu

durum yansitilan vektdr u’nun 6zvektore esit oldugu durumda goriliir.
Korelasyon matrisi simetrik ve onun 6zvektorleri ise birbirine diktir. R’nin n tane 6zvektorleri

kullanilarak verilen x vektorii s0yle agiklanabilir:
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n
X = 2 q;y;
i=

u; lizerine X’in yansimasi ¢, (= x.ui) ’dir ve u;ise R’nin i’nci birim 6zvektoriidiir (Jang, Jyh-

Shing Roger. vd 1997).

3. K-ORTALAMA KUMELEME YONTEMIi
K-ortalama kiimeleme ydntemi ki ayn: zamanda C-ortalama kiimeleme yontemi olarak da
bilinmekte olup, egiticisiz bir yontem, yani veriler sisteme yiiklendikten sonra algoritmanin ¢esitli
sonuglar ¢ikarmasi olarak bilinmektedir. K-ortalama yontemi kiimelerin merkezlerini kullanarak verileri

karakterize eder. Bunlar, karesi alinmis hatalarin toplaminin en aza diisiiriilmesiyle belirlenir.

K
2
S 3 -m)
=1 kX, EG;
n
Burada, X=(xi,..., X,) veri matrisini, m, = X; / n, Cy kiimenin merkezi ve ny ise C,’daki

k,%;EG,
noktalarin sayisidir. ( Ding ve He, 2004)

K-ortalamalar yonteminde yakinsama garanti edilene kadar iki 6nemli adim gerceklestirilir; ilki
tiim veri noktalar1 izerinden gegmek ve onlarin en yakin merkezleri igin bunlari yeniden atamak, sonra ki
adim ise kendilerine verilen puan ortalamasi olarak merkezlerini yeniden hesaplamaktir. (Arthur &
Vassilvitskii, 2007)

4. ORNEK UYGULAMA

Bu ¢alismanin amacina yonelik olarak, oriintii siniflandirma igin UCI Machine Learning internet
sitesinden giincel ve daha Once yapay sinir aglari iizerinde ¢aligilmamig olan tohum (seed) veri kiimesi
tizerinde ¢ farkli bugday tiiriine ait geometrik sekillerine gore yedi kategorili, her bir elementten 69 adet
bulunan 207 tane 6rnek seti mevcuttur (). Sirasiyla Kama, Rosa ve Canadian diye adlandirilan bu degisik
bugday tiirlerini ilk oncelikle temel bilesenler analizi kullanarak varyanslarin maksimizasyonu saglanmis
olup, sonrasinda ise k-kiimeleme yontemi ile veri setlerinin k-ortalama yontemi ile kiimelenmistir. Tiim

bu islemler i¢in IBM SPSS Statistics 20 program kullanilmistir.
Geometrik sekillerine gore Ol¢lilmiis 7 parametre mevcuttur. Bunlar; kernel bugdayinin alani,
gevresi, uzunlugu, genisligi, oyugu, yogunlugu ve asimetrik katsayisina gore 207 tane 6rnek mevcuttur.

Buradaki 6nemli ayrint1 ise, ilk 69 veri Kama, sonraki 69 veri Rosa ve son 69 veri ise Canadian’dir.

ik éncelikle elde olan veri setini k-ortalama yéntemiyle kiimeleme analizi gergeklestirildi. 3 tane

bugday ¢esidi olmasi nedeniyle, k-ortalama yonteminin kiime sayisi 3 olarak belirlenmistir.
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Tablo 1: ilk Kiime Merkezleri

Kiime
1 2 3
20 13 11
[Alan
,160 ,200 ,230
17 13 12
|Cevre
,030 ,660 ,630
’8 78 ’8
Yogunluk
74 88 84
67 53 47
Uzunluk
513 236 902
3, 3, 2,
Genislik
773 232 879
1 9 83 27
[Asimetrik_Katsayisi
910 315 269
67 53 47
JOyuk
185 056 703

Nilgiin SENGOZ, Giiltekin OZDEMIR

Yukaridaki Tablo 1’de k-ortalama yontemi kullanilarak ilk kiime merkezleri hesaplanmigtir.

Algoritma {izerinde yapilan denemeler neticesinde 10 tekrarin iyi sonuglar verildigi goriilmistiir.

ekrarlar sonrasinda ilk merkezler ile arasindaki minimum uzaklik ise 1r. Kiime merkezlerinin son
Tekrarl da ilk kezler il dak klik 6,470’tir. K kezl

durumu ise Tablo 2’de goriilmektedir.

Son olarak her bir kiimenin eleman sayilar: Tablo 3’te verilmistir. Burada 1. kiime Rosa’ya, 2.

kiime Canadian’a ve 3. kiime ise Kama’ya tekabiil etmektedir. Her biri 69 veriden olugmaktayken, k-

ortalama yontemine gore 1. kiimede 61, ikinci kiimede 74 ve 3. kiimede ise 72 veri mevcuttur. Sonug

olarak, Rosa kiimesi i¢in 8 tane veriyi, Canadian kiimesi i¢in 5 tane veriyi, ve Kama kiimesi i¢in ise 3

tane veriyi dogru hesaplayamamistir. Toplamda ise 16 tane veriyi dogru kiimeleyememistir.
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Tablo 2: Son Kiime Merkezleri

Kiime
1 2 3
18 11 14
Alan
722 ,982 ,648
16 13 14
ICevre
,297 ,281 ,460
’8 ’8 ’8
Yogunluk
85 53 79
6, 5, 5,
Uzunluk
209 230 564
37 2? 37
Genislik
723 876 278
37 4? 2’7
[Asimetrik_Katsayisi
604 738 649
67 5? 57
JOyuk
066 088 192
Tablo 3: Her bir Kiimenin Eleman Sayisi
1
1
Kiime 2
4
3
2

Ham veriler k-ortalama yontemiyle kiimelendikten sonra, bu verilere Temel Bilesenler Analizi
uygulanildi. Tablo 4’te goriilecegi iizere, yedi kategorili 207 adet veriye Temel Bilesenler Analizi
uygulandiktan sonra ilk bilesen 5,019 ikinci bilesen ise 1,201 6zvektor degerini almig, ve bu iki bilesen

tiim veri setinin kiimiilatif olarak %88,846’s1n1 agiklamaktadir.
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Tablo 4: Temel Bilesenler Analizi

Ozvektorler
Bilesen Toplam Varyans Kiimiilatif
Yiizdesi Yiizde
1 5,019 71,694 71,694
2 1,201 17,152 88,846
3 0,687 9,817 98,663
4 0,069 983 99,646
5 0,019 ,267 99,913
6 0,005 ,076 99,988
7 0,001 ,012 100,000

Nilgiin SENGOZ, Giiltekin OZDEMIR

Tablo 5’te rotasyon olmadan 6nce her bilesenin aldig1 degerler goriilebilmektedir. Varimax

(varyansin maksimizasyonu) yontemine gore dondiiriilen bilesenlerin degeri ise Tablo 6’da

gosterilmektedir.

Tablo 5: Bilesen Matrisi

Bilesen
1 2
Alan ,997 ,028
Cevre ,990 ,091
Y ogunluk ,615 -,583
JUzunluk 951 221
Genislik ,970 -, 131
[Asimetrik_Katsayisi -,252 ,786
Oyuk ,870 ,409

Tablo 6: Dondiiriilmiis Bilesen Matrisi

Bilesen
1 2

Alan ,948 311
Cevre ,963 ,249
Y ogunluk ,382 ,756
JUzunluk ,969 112
Genislik ,869 451
[Asimetrik_Katsayisi ,028 -,825
Oyuk ,957 -,091
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Grafik 1: Déndurdlmus Bilesen Grafigi
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Grafik 1°de ise dondiiriilmiis (rotated) bilesenlerin bilesen 1 ve bilesen 2’ye olan konumlari yer
almaktadir. Grafikte de goriildiigii tizere; Alan, Genislik, Cevre, Uzunluk ve Oyuk Bilesen 1’e daha
yakinken, Asimetrik Katsayisi ise Bilegen 2’ye daha yakinlik gostermektedir. Yogunluk ise Tablo 6’ya
baktigimiz zaman Bilesen 2’ye daha fazla yakinlik géstermektedir.

Tablo 7: Korelasyon Matrisi

Alan Cevre | Yogunluk [ Uzunluk | Genislik | Asimetrik Oyuk
Katsayisi
Alan 1,000 ,994 ,602 ,950 970 -,217 ,865
Cevre ,994 1,000 ,522 973 ,944 -,205 ,892
Yogunluk ,602 ,522 1,000 ,361 ,758 -,321 ,222
Uzunluk ,950 ,973 ,361 1,000 ,860 -,163 ,933
Korelasyon

Genislik ,970 ,944 ,758 ,860 1,000 -,246 ,749
Asimetrik_Ka

-,217 -,205 -,321 -,163 -,246 1,000 -,002
tsayisi
Oyuk ,865 ,892 222 ,933 , 749 -,002 1,000

Tablo 7°de ise her bir elementin birbirleriyle olan iligkileri yer almaktadir. Tabloya gore, ‘Alan’
elementi ile ‘Cevre’ elementi arasinda 0,994°liik bir iligki mevcut iken, ‘Alan’ ile ‘Asimetrik_Katsayist’
ile -0,217’ lik negatif bir iligki mevcuttur.

5. TARTISMA VE SONUC

Temel Bilesenler Analizinde ki temel felsefe, aralarindaki korelasyonu en az olan birbirlerine
dik, veri setinin bilyiikk ¢ogunlugunu kapsayacak yani onu ifade edecek iki bileseni bulmaktir. Tablo 5 ve
Tablo 6’ya ayrt ayri bakildiginda bilesen 1°de en biiyiik deger ile bilesen 2’nin en biiyiikk degeri Alan
elementi ile Asimetrik Katsay1 elementi olarak goriilebilmektedir. Diger nazaran birbirlerine diktirler.

Boylelikle aralarindaki korelasyon yoktur veya ¢ok azdir denilebilir.
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Bu nedenledir ki, k-ortalama yontemini basta elde edilen 7 elementli veri seti yerine sadece Alan
ve Asimetrik Katsay1 elementleri kullanilarak yani diger 5 elementi géz ardi ederek olusturulmus olan

sonuglar agagidaki Tablo 8’daki goriilebilmektedir.

Tablo 8: Her bir Kiimenin Eleman Sayisi

1 62,000
IKiime 2 71,000
3 74,000

Tablo 8’de agikga goriilityor ki, temel bilegsenler analizi yontemi kullanildiktan sonra k-ortalama
yontemi uygulanirsa eger, dogru kiilmelenme sayist artmaktadir. Tablo 3 ile Tablo 8 karsilastirildiginda,
sirastyla 1., 2., ve 3., kiimelenme sayisi 61, 74 ve 72 iken, TBA analizi sonucunda boyutu indirgendikten
sonra k-ortalama yontemi kullanildiginda sirasiyla 1., 2., ve 3., kiimelenme sayist 62, 71 ve 74
olmaktadir. Bu durumda 6nceden 16 tane veri yanlis kiimelendirilirken, simdi ise 13 tane veri yanlis
kiimelendirilmistir. Bu da Temel bilesenler analizinin etkisini agik¢a ortaya koymaktadir. Keza element
sayis1 fazla oldugu zaman algoritma yanlis kiimelendirme yapabilmektedir. Eger eldeki veri kiimesinin
boyutu kii¢iiltiiliip, en 6nemli 6znitelikler belirlenirse, bu 6rnekte de oldugu gibi algoritmanin daha iyi
kiimelendirmesi saglanabilmektedir.

Temel Bilesenler Analizi istatistikte yaygin olarak kullanilan denetimsiz boyut kiigiiltme
teknigidir. K-ortalama y6ntemi ise denetimsiz 6grenmede yer alan veri kiimeleme metodudur. Ding ve
He’nin 2004 yilinda yaptigt ¢alisma sonucu, bilyiik veri setlerini kiimelemekte temel bilesenler analizi
yontemi yardimiyla daha iyi sonuglar alinabilmektedir. Bu ¢alismada tek yontem kullanilmis olup, diger
simiflandirma yontemleri ile karsilastirilmas: yontemin etkinlik diizeyini 6l¢gmeye yardimci olacaktir. Bu
nedenle ¢aligma ileride yapilacak ¢aligmalara drnek teskil edebilmektedir.
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