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Kiimeleme analizi siklikla kullanilan, temelde, birbirine benzeyen gozlemleri bir araya gruplamay: amaglayan
ok degiskenli bir istatistik yontemidir. Kiimeleme analizi, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan algoritmalar seklinde
iki ana bashk altinda toplanabilir. Bu iki baslik arasindaki farklardan biri, hiyerarsik olmayan algoritmalarin,
analiz oncesinde kiime sayisina ihtiyag duymasidir. Ayrica, hiyerarsik algoritmalarla olusan kiime iiyelikleri
nihaidir ve degismezler. Hiyerarsik olmayan algoritmalarda ise, kiime iiyelikleri, sabit kalana kadar
degismektedir. Istatistiksel yontemlerde, ozellikle son yillarda agik kaynak kodlu programlarin ve programlama
dillerinin kullanimi yayginlasmistir. Mevcut ¢alismada, R programlama dili kullanilarak, hiyerarsik ve
hiyerarsik olmayan kiimeleme algoritmalarina yonelik uygulamalarin gosterilmesi amaglanmistir. Ayrica,
kiimeleme analizi oncesinde kiime sayisinin nasil belirlenebilecegi de R programlamayla gosterilmistir. Kiime
sayisinin belirlenmesi igin literatiirde siklikla kullanilan Elbow, ortalama Silhouette ve GAP istatistigi yontemleri
kullanilmistir. Calismada analizler igin factoextra() ve cluster() paketleri kullanilmistir. Ayrica ¢alismada
kullanilan kodlarin ve gorsellerin gosterimi RMarkdown’da iiretilmistir. Kiimeleme sonuglarmin nasil
yorumlandiginin gosterimi i¢in k-ortalamalar sonucunda olusan kiimeler yorumlanmastir.
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Abstract

Cluster analysis is a frequently used multivariate statistical method that basically aims to group similar
observations together. Cluster analysis can be categorized under two main headings: hierarchical and non-
hierarchical algorithms. One of the differences between these two categories is that non-hierarchical algorithms
require the number of clusters before the analysis. Also, the cluster memberships formed by hierarchical
algorithms are stable. In non-hierarchical algorithms, on the other hand, cluster memberships change until they
remain constant. In statistical methods, especially in recent years, the use of open source programs and
programming languages has become widespread. The present study aims to demonstrate applications for
hierarchical and non-hierarchical clustering algorithms using the R programming language. In addition, how to
determine the number of clusters before clustering analysis is also demonstrated with R programming. Elbow,
mean Silhouette and GAP statistic methods, which are frequently used in the literature, were used to determine
the number of clusters. Factoextra() and cluster() packages were used in the study. In addition, the representation
of the codes and visuals used in the study were generated in RMarkdown.
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Giris

Kiimeleme analizi pek ¢ok farkli alanda siklikla kullanilan ¢ok degiskenli istatistiksel tekniklerden biridir. Yine
gok degiskenli bir istatistiksel teknik olan faktor analizine benzer sekilde, kiimeleme analizinde bagiml
bagimsiz degisken ayrimi1 yapmamaktadir (Kalayci, 2016). Faktor analizinden farki ise, birbirlerine benzeyen
gozlem degerlerini gruplamasidir. Faktor analizi ise boyut azaltmak icin degiskenleri gruplayan ¢ok degiskenli
bir istatistik teknigidir. Kiimeleme analizi 3 adimda 6zetlenebilir (Hair, Black, Babin ve Anderson, 2010):

1. Kiime sayisinin belirlenmesi
2. Kiimeleme analizinin gerceklestirilmesi
3. Olusan kiimelerin profillerinin olusturulmasi

Kiimeleme analizinin varsayimlar agisindan, diger istatistiksel yontemlere kiyasla daha esnek oldugu ifade
edilebilir. Bir bagka ifadeyle, normallik, dogrusallik ve es varyanslilik varsayimlarina kars1 tutumu, diger
istatistiksel yontemler kadar kat1 degildir. Bunun yaninda kiimeleme analizinde kullanilan drneklem, evreni
iyi bir sekilde temsil etmelidir. Ayrica veride ¢oklu dogrusal baglanti sorunu olmamalidir. Kiimeleme
analizinde 6nemli sorunlardan birisi de standardizasyondur. Degiskenlerin birimleri arasindaki farkliliklar,
kiimeleme algoritmalarinda kullanilan hesaplamalar: etkileyebilmektedir. Ornegin bir degiskenin araligi 0-1
arasindayken bir bagka degisken 1-1000 araliginda deger alabilmektedir. Degiskenlerin birimleri arasindaki bu
farkliliklar, kiimeleme sonuglarini 6nemli oOlglide etkilemektedir. Bu baglamda, kiimeleme analizine
gecilmeden once, veri setinde yer alan degiskenlerin ozelliklerine gore standardizasyon yapilmasi,
degiskenlerin birimlerden arindirilmas: gerekebilmektedir (Wu, Milton, Hammond ve Spear, 1999; Mohamad
ve Usman, 2013). Ozellikle, Degiskenlerin birimleri arasindaki farkliliklardan ve biiyiiklitkten oldukea
etkilenen ve kiimeleme analizinde siklikla kullanilan Oklid uzaklig: gibi uzaklik élgiitleri icin standardizasyon
gereklidir. Standardizasyondaki temel amag, girdi degiskenlerinin her biri i¢in esit agirlik elde etmektir
(Milligan ve Cooper, 1988). Ancak, bazi durumlarda (degiskenlerin birimlerinin ayni olmas1 gibi) veri setine
standardizasyon uygulanmasina gerek yoktur. Ayrica biiyiik katkilari olan degiskenlerin standardize edilmesi,
bu biiytik etkileri azaltarak kiimeleme performansini zayiflatmaktadir (Kaufman ve Rousseeuw, 2009).

Kiimeleme algoritmalari, farkli siniflandirmalar olmasina ragmen, hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan olmak
tizere iki baghik altinda toplanabilir. Bu iki baglik arasinda temel fark, hiyerarsik olmayan kiimeleme
algoritmalarinda, kiime sayisinin dnceden belirlenmesine ihtiya¢ duyulmasidir. Calismanin ikinci bolimiinde
kiime say1sinin nasil belirlenebilecegi aciklanmis ve sonrasinda hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler ve
uygulamalar1 paylasiimistir. Son olarak ise kiimeleme analizi sonuglarinin gecerligi incelenmistir. Mevcut
caligmada yapilacak uygulamalar, R’da bulunan USArrests veri seti kullanilarak gergeklestirilmistir. Bu veri
seti, 1973 yilinda Amerika Birlesik Devletleri'nin 50 eyaletinin her birinde 100.000 kisi basina diisen saldiri,
cinayet ve tecaviiz nedeniyle tutuklanma istatistiklerini igerir. Ayrica, kentsel alanlarda yasayan niifusun
yiizdesi de yer almaktadir. Buradaki amag, benzer suglarin yasandig: eyaletleri kiimelemektir. Béylelikle eyalet
yoneticilerinin, ayn1 kiitmede yer aldiklar1 eyaletlerle ortak projeler yiiriitebilmesine, sorunlarin ¢dziimiine
yonelik birlikte hareket edilmesine olanak saglanmaktadir.

Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiimeleme analizinde en 6nemli sorunlardan biri olarak kiime sayisina karar vermek ifade edilebilir. Bu
sorunun {stesinden gelebilmek igin Elbow (Dirsek), ortalama Silhouette ve GAP istatistigi gibi yontemler
mevcuttur. Elbow yontemi kiimeler tarafindan agiklanan varyans yiizdesinin, ilgili kiime sayisina karg:
gizilmesiyle olusan grafik seklinde tanimlanabilir (Bholowalia ve Kumar, 2014). Ortalama Silhouette
yonteminde, her bir veri i¢in Silhouette degeri hesaplanmakta ve sonrasinda ortalama alinarak, optimal kiime
sayist belirlenmektedir (Nanjundan vd., 2019). GAP istatistigi, alternatif modelleri (kiime sayis1 en az 2),
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uniform dagilima uygun rastgele olusturulmus ve kiime sayisinin 1 oldugu modelle karsilagtirarak kiime
sayisini belirlemektedir (Onder, 2020). Ortalama Silhouette ve GAP istatistigi yontemleriyle, kiime say1s1 net
bir sekilde belirlenmektedir. Bir baska ifadeyle bu iki yontem kiime sayisinin kag olmas: gerektigini tespit
etmektedir. Elbow yontemi ise kiime sayisinin kararini, karar vericiye birakmaktadir. Kiime sayisinin
belirlenmesi i¢in hangi yontemin kullanilacagina yonelik bir fikir birligi yoktur.

Kiime say1sin1 belirlemek, kiimeleme analizinin uygulanabilmesi ve sonuglarinin yorumlanabilmesi agisindan
olduk¢a 6nemlidir. $ekil 1, kiime sayisinin 6nemini gostermektedir. Kiime sayisinin 2 olarak belirlendigi
durumda kartlar renklerine gore kiimelenirken kiime sayis1 4 oldugu durumda kartlar tiirlerine gore
ayrilmaktadir.

Kaynak: Berry, M. ]., & Linoff, G. S. (2004). Data mining techniques: for marketing,

sales, and customer relationship management. John Wiley & Sons.

Sekil 1. Kiime Sayisinin Onemini Gosteren Iki Farkli
Kiimeleme

R Programlama Dili ile Kiime Sayisinin Belirlenmesi

Kiime sayisinin belirlenmesi i¢in factoextra (Kassambara ve Mundt, 2017) paketinde yer alan fviz_nbclust()
fonksiyonu kullanilmigtir. Kullanilan fonksiyonda 3 temel parametre kullanilarak kiime sayisi
belirlenebilmektedir:

1. Veri seti (¢aligmada 6rnek olarak gosterilmek icin, veri setine scale() fonksiyonu kullanilarak z-
doniisiimii gergeklestirilmistir.)

2. Kimelemede kullanilacak yontem (6rnekte kmeans kullanilmistir. Alternatif olarak k-medoids i¢in

“pam” ya da hiyerarsik kiimeleme i¢in “hcut” kullanilabilir.)

3. Kiume sayisinin belirlenmesi i¢in kullanilacak yontem (elbow yontemi icin “wss”, Silhouette

yontemi i¢in “silhouette” ve GAP istatistigi i¢in “gap_stat”)
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Asagida Elbow, ortalama Silhouette ve GAP istatistigi yontemleri i¢in hesaplanmis kiime sayilar
gorilmektedir.

library(factoextra) #factoextra pakedini kullanmak icin library fonksiyonu ile ¢agiriyoruz.

## Warning: package 'factoextra’ was built under R version 4.1.3

## Zorunlu paket yiikleniyor: ggplot2

## Welcome! Want to learn more? See two factoextra-related books at https://goo.gl/ve3WBa

fviz_nbclust(scale(USArrests), kmeans,

”WSSH)
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Sekil 2. Elbow Yonteminin Grafigi

fviz_nbclust(scale(USArrests), kmeans,

"silhouette")
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Optimal number of clusters
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Sekil 3. Ortalama Silhouette Yonteminin Grafigi
fviz_nbclust(scale(USArrests), kmeans, method = "gap_stat")
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Sekil 4. GAP Istatistigi Yonteminin Grafigi
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Ortalama Silhouette ve GAP istatistigi yontemleri kiime sayisin1 2 olarak belirlerken, Elbow y6ntemine gore
kiime say1sinin 4 oldugu ifade edilebilir. Ortalama Silhouette ve GAP istatistigi yontemleri karar vericiye bir
secenek sunmadan kiime sayisinin 2 oldugunu tespit etmistir. Elbow yonteminde ise kiime sayis1 4 olduktan
sonra elde edilen marjinal kazang olduk¢a azalmistir. Bu nedenle Elbow yonteminde kiime sayisi 4 olarak
belirlenmistir. Bu {i¢ yontem kiime sayisinin belirlenmesinde siklikla kullanilirken, kiime sayisinin kag
olacaginin karar1 karar vericiye gore degismektedir. Arastirmacilar her {i¢ yontemle de kiime sayisini
belirledikten sonra, eger en az iki yontem ayni1 kiime sayisini gosteriyorsa, karar verici buradan hareketle kiime
sayisini belirleyebilir. Ayrica kiime sayisina, ilerleyen basliklarda bahsedilen gegerlik yontemleri kullanilarak

da karar verilebilir.

Hiyerarsik Kiimeleme Algoritmalari

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde veri seti, dnceden belirlenmis sayida kiimeye boliinmemektedir.
Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, veri setinde bulunan her bir gézlemi ayr1 bir kiime olarak kabul ederek
baslamaktadir. Sonrasinda tiim veri tek bir kiime ile gosterilene kadar, her adimda kiimelerden ikisi
birlesmektedir. Boylelikle algoritmanin sonunda, veri setini temsil eden tek bir kiime olusmaktadir (Milligan
ve Cooper, 1987). Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinda, birlesen kiimeler nihaidir. Bir bagka ifadeyle kiimeyi
olusturan gozlemler, sonrasinda baska bir kiimede yer alamamaktadir. Bu algoritmalarin tercih edilmesinde,
bu sabitligin etkisi biiyiiktiir fakat ayn: zamanda hatali kiimelemelerin diizeltilmesine de engel olmaktadir
(Han, Pei ve Kamber, 2011). Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarinin sonucunda, dendrogram adi verilen aga¢
bigiminde bir gorsel olusmaktadir. Dendrogram, her yapragin (leaf) bir veri noktasini temsil ettigi ve her bir
dahili diigtimiin (node), alt yapraklarini igeren bir kiimeyi temsil ettigi kokli (root) bir agagla temsil edilir
(Cohen-Addad vd., 2019). Sekil 5’te dendrogram drnegi goriilmektedir.

Cluster Dendrogram

Istanbul
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Bati Anadolu
Ortadogu Anadolu
Dogu Karadeniz
Guneydogu Anadolu
Orta Anadolu
Bati Marmara
Bati Karadeniz

Sekil 5. Dendrogram Ornegi
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Hiyerarsik kiimeleme algoritmalar1 birlestirici (agglomerative) ve boliicii (divisive) olmak {izere iki bashk
altinda toplanabilir. Birlestirici ve boéliicii yontemler arasindaki fark Sekil 6’da goriilmektedir. Kisaca,
birlestirici yontemler n sayida gézlemi tek kiimede birlestirirken, béliicii yontemler tek bir kiimeyi bolerek n
sayida gozleme ayurirlar.

Birlestirici
nonjog

Sekil 6. Birlestirici ve Boliici Yontemler

Birlestirici Algoritmalar

Literatiirde ve uygulamada siklikla kullanilan algoritmalar, birlestirici algoritmalardir. Birlestirici algoritmalar,
kiimelenecek n sayida nesneyi, art arda n kiimeden daha az kiimeye gruplandirir ve sonunda n sayida nesneyi
iceren tek bir kiime olustururlar (Day ve Edelsbrunner, 1984). Siklikla kullanilan birlestirici hiyerarsik
kiimeleme yontemleri sunlardir: tek baglant: (single linkage) / en yakin komsu yontemi (nearest neighbor),
tam baglant1 (complete linkage) / en uzak komsu yontemi (furthest neighbor), ortalama baglant: (average
linkage), agirliklandirilmis ortalama baglanti (weighted average linkage), ward yontemi (ward’s method),
medyan baglanti1 (median linkage) ve merkezi yontem (centroid linkage) (Everitt vd., 2011). Bu yontemlerin
ozellikleri Tablo 1’de yer almaktadir.
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Tablo 1
Hiyerarsik kiitmeleme yontemleri ve 6zellikleri

Yontem Genellikle Kimeler arast Agiklama
benzerlik  mi uzaklik
uzaklik mi1?

Tek baglanti Her ikisi de Tki gozlem Ozellikle biiyiik veri kiimelerinde,
arasindaki dengesiz  ve  dagmik  kiimeler
minimum mesafe  olusturma  egilimindedir. =~ Kiime

yapisini dikkate almaz.

Tam baglanti Her ikisi de Tki gozlem Esit caplarda (nesneler arasindaki
arasindaki maksimum mesafe) kiimeler bulma
maksimum mesafe egilimindedir. Kiime yapisini dikkate

almaz.

Ortalama baglanti Her ikisi de Iki gozlem Kimeleri kiigiik varyanslarla
arasindaki birlestirme  egilimindedir.  Kiime
ortalama mesafe yapisini dikkate alir. Robust olarak

degerlendirilebilir.

Merkezi yontem Uzaklik Ortalama Noktalarin 6klid uzayinda temsil
(islenmemis vektorler edilebilecegini varsayar. Kiimelenmis
veriye gerekli) arasindaki ~ kare iki gruptan daha fazla sayida olan,

Oklid mesafesi birlestirilmis kiimede daha baskindir.

Agirliklandirilmig Her ikisi de Iki gozlem Ortalama baglantidan farkli olarak

ortalama baglantt arasindaki kiigtik kiimelerdeki noktalar, biiyiik
ortalama mesafe kiimelerdeki noktalara gore daha

yiksek agirliklidir (kiime boyutlarinin
esit olmadigi durumlarda daha iyi
sonug verir).

Medyan baglanti Uzaklik Agirlikl merkezler Noktalarin  6klid uzayinda temsil
(islenmemis arasindaki  kare edilebilecegini varsayar. Olusan yeni
veriye gerekli) oklid mesafesi grup, birlestirilmis gruplarin

ortasinda konumlanmaktadir.

Ward yontemi Uzaklik Tium degiskenler Noktalarin o6klid wuzayinda temsil
(islenmemis izerinden edilebilecegini varsayar. Ayni boyutta,
veriye gerekli) toplanan kiimeler kiimeler bulma egilimindedir. Aykir1

icindeki  kareler degerlere kars: hassastur.
toplamindaki artis

Kaynak: Everitt, B. S., Landau, S., Leese, M., & Stahl, D. (2011). Cluster Analysis (5th edition). Chichester, UK: John Wiley & Sons, Ltd.

R Programlama Dili ile Hiyerarsik Kiimeleme Uygulamasi

Hiyerarsik kiimeleme analizi gergeklestirilmesi i¢in ilk olarak uzaklik olgiitii kullanilarak uzakliklar
hesaplanmalidir. Bu baglamda ilk olarak dist() fonksiyonunu kullanarak uzakliklar hesaplanmalidir. Gerekli
kod asagida yer almaktadir:
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uzaklik <- dist(x = USArrests, method = 'euclidean’) # Burada dist fonksiyonu ile uzaklik hesaplanarak, uzakl
k ismiyle kaydedilmistir.

Bu 6rnekte uzaklik dlgiitii olarak Oklid uzakligi kullanilmugtir. Alternatif uzakliklar igin method kismina su
oOlgiitlerden birisini yazabilirsiniz: "euclidean”, "maximum", "manhattan”, "canberra”, "binary" ya da
"minkowski"

Uzaklik 6l¢iitlerinin hesaplanmasindan sonra, hiyerarsik kiimeleme analizine gegebiliriz.

hiyerarsik <- hclust(uzaklik, method = 'complete’) # hclust fonksiyonu ile kiimeleme analizi yapilmis ve hiyera
rsik ismiyle kaydedilmistir.

Hiyerarsik kiimeleme analizi, tam baglant1 (complete linkage) algoritmasi ile gergeklestirilmistir. Alternatif

"non

algoritmalar i¢cin method kismina su algoritmalardan birisini yazabilirsiniz: "ward.D", "ward.D2", "single",
“complete”, "average" (= UPGMA), "mcquitty” (= WPGMA), "median" (= WPGMC) ya da "centroid" (=
UPGMQ).

Kiimeleme analizi yukarda yapilmis ve hiyerarsik ismi ile kaydedilmistir. Simdi plot() fonksiyonu kullanilarak
kiimeleme sonuglarini dendrogram seklinde gosterelim.

plot(hiyerarsik)

Kodun galistirilmasiyla birlikte elde edilecek olan dendrogram asagida yer almaktadir.
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Cluster Dendrogram
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Sekil 7. Hiyerarsik kiimeleme sonucu olusan dendrogram

Dendrogramda aksis isimleri, aksisler, dendrogramin ismi, eyaletlerin yazi fontu gibi elementler kolaylikla
manipiile edilebilir. Asagidaki kodu kullanarak, Sekil X’teki dendrogrami manipiile edelim.

plot(hiyerarsik, cex = 0.8, main="", xlab="", ylab="", sub="", axes=FALSE)
Bu kodda cex ile eyalet isimlerinin yazi fontu, main ile seklin basligs, xlab ile x aksisinin adi, ylab ile y aksisinin

ady, sub ile alt baslik (hclust(*, “complete”) yazan yer degistirilmekte, axes = FALSE komutu ile aksislerin yer
almamasi saglanmaktadir. Yukaridaki kod ¢alistirildiginda elde edilecek dendrogram asagida yer almaktadir.
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Ana Baslik
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Sekil 8. Hiyerarsik Kiimeleme Sonucu Olusan Dendrogramin Diizenlenmis Hali

Dendrograma bakilirsa, 50 eyaletin 2 ya da 3 kiimede gruplanabilecegi séylenebilir. Olusan dendrogram
tizerinde, 2 veya 3 kiime seklinde bir gorsellestirme yapilmak istenirse, agagidaki kod kullanilabilir. Kodun
hemen altinda ise, ¢calistirilan kodun tirettigi dendrogram goriilmektedir. Burada dendrograma bakilarak kiime
say1s1 belirlenebilecegi gibi, Silhouette endeksi, GAP istatistigi gibi yontemler kullanilarak da kiime sayisina
karar verilebilir.
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hiyerarsik3lu  <-  cutree(hiyerarsik, k = 3) #  hiyerarsik, 3  kiimeye  ayrilmustir.
hiyerarsik3lu # Her bir eyaletin, hangi kiimede yer aldigini gorebilmek icin bu kod ¢calistirilmalidar.

#it Alabama Alaska Arizona Arkansas California
## 1 1 1 2 1
#i# Colorado Connecticut Delaware Florida Georgia
## 2 3 1 1 2
#i# Hawaii Idaho Ilinois Indiana Towa
## 3 3 1 3 3
#i# Kansas Kentucky Louisiana Maine Maryland
## 3 3 1 3 1
##  Massachusetts Michigan Minnesota Mississippi Missouri
## 2 1 3 1 2
## Montana Nebraska Nevada New Hampshire New Jersey
## 3 3 1 3 2
#i# New Mexico New York North Carolina North Dakota Ohio
## 1 1 1 3 3
#i# Oklahoma Oregon Pennsylvania Rhode Island South Carolina
## 2 2 3 2 1
#it South Dakota Tennessee Texas Utah Vermont
## 3 2 2 3 3
## Virginia Washington =~ West Virginia Wisconsin Wyoming
## 2 2 3 3 2

rect.hclust(hiyerarsik, k = 3, border = 1:3) # Border 1:3 ile, 3 kiime farkli renklendirilmistir. Tek bir renk istenirse,
istediginiz rengin Ingilizcesini yazabilirsiniz. Ornegin, border = “blue” gibi.
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Sekil 9. Hiyerarsik Kiimeleme Sonucu Olusan Dendrogramin Diizenlenmis
ve Ug Kiimeye Ayrilmig Hali

Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Analizi

Hiyerarsik olmayan kiimeleme analizinin, hiyerarsik yontemlerden temel farki, kiime sayisinin belirlenmesi
gerekliligidir. Bir bagka ifadeyle, hiyerarsik olmayan yontemlerin uygulanabilmesi i¢in kiime sayis1 analiz
oncesinde belirlenmelidir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleri, n sayida gozlemi, 6nceden belirlenmis
k sayida kiimeye ayirmaktadir. Bu boliimde k-ortalamalar ve k-medoids yontemleri ve R uygulamalar:
paylasilacaktir.

K-ortalamalar
K-ortalamalar, basit ve hizli ¢aligtig icin literatiirde siklikla kullanilan kiimeleme algoritmalarindandir. K-
ortalama algoritmasi veri setini k sayida kiimeye bélmekte ve her bir kiimeyi centroid (kiime merkezi) ile temsil
etmektedir. Algoritma, veri ve centroidler arasindaki kare mesafeleri kullanarak, verileri kendilerine en yakin
centroide atamaktadir (Zalik, 2008). K-ortalamalar algoritmasi 4 adimda 6zetlenebilir (Dehariya, Shrivastava
ve Jain, 2010):
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k sayida gozlem, centroid olarak belirlenir.

Geri kalan gozlemler, kendilerine en yakin centroidin oldugu kiimeye atanir.
Tiim gozlemler atandiktan sonra, k sayida centroid tekrar hesaplanir.
Centroidler sabit kalana kadar, 2. ve 3. adimlar tekrar edilir.

Ll e

K-ortalamalar algoritmasinin dezavantajlari ise sdyle siralanabilir (Celebi, Kingravi ve Vela, 2013):

1. Yalnizca iyi ayrilmis, kompakt kiimeleri ayirmada iyi oldugu sdylenebilir.
2. Guriltili veriden ve aykir: degerlerden asir1 etkilenmektedir.
3. 1Ilk adimda belirlenen centroidlere karsi da oldukga duyarlidir.

R Programlama Dili ile K-ortalamalar uygulamasi
K-ortalamalar icin ilk olarak kmeans() fonksiyonu kullanilarak kiimeleme analizi gergeklestirilecektir.
kmeans() fonksiyonun ¢aligmasi i¢in, mevcut 6rnekte 3 parametre kullanilmigtir:

1. Veri seti (¢aligmada 6rnek olarak gosterilmek icin, veri setine scale() fonksiyonu kullanilarak z-
doniigiimii gergeklestirilmistir. Z-dontigiimii fonksiyon icinde yapilmayip, yeni bir veri seti olarak
da kaydedilebilmektedir.)

2. Kiime sayisinin girilmesi gerekmektedir. Mevcut 6rnekte Elbow yontemi kullanilarak kiime sayisi
4 olarak belirlenmistir.

3. nstart calismada 20 olarak belirlenmistir. Algoritma 20 farkli baslangi¢ centroidi belirlemekte ve
iclerinde en iyisini segmektedir. nstart'in kag olacagina dair genel bir say1 mevcut degildir. Paket
igeriginde default olarak belirlenmis deger 1’dir. Fakat sadece 1 baslangicla algoritmanin
calistirilmas: tavsiye edilmemektedir. Ciinkii algoritma farkli denemeler yapmadan, ilk yaptig
atamanin en iyi sonucu verdigini varsayarak kiimelemeyi gerceklestirmektedir. En iyi sonug i¢in
farkli nstart degerleri denenmelidir. Literatiirde genellikle uygulanan ve tavsiye edilen nstart
degerleri 20 ve 25tir.

kortalama <- kmeans(scale(USArrests), 4, 20)

kmeans() fonksiyonu galistirilmis ve sonuglar “kortalama” adiyla kaydedilmistir. Sonrasinda print(kortalama)
fonksiyonuyla sonuglar goriintillenmigtir. Kiime sayilarinin 8, 13, 16 ve 13 oldugu goriilmektedir. Kiime
sayllarindan sonra, veri setindeki degiskenlerin her bir kiimedeki ortalama degerleri yer almaktadir.
Sonrasinda ise kiime iyelikleri goriilmektedir. Kiime iyeliklerinden sonra yer alan degerler ne kadar kiigiikse,
o kiimenin o kadar kompakt oldugu ifade edilebilir. Bir bagka ifadeyle, within cluster sum of squares (WCSS)
degeri arttik¢a kiime i¢i degiskenligin de arttig1 sdylenebilir. WCSS degeri, kiime biiyiikligiinden 6nemli
olgide etkilenmektedir. Son olarak “Available components” baghg: altinda, goriintiilenebilecek kiime
ozellikleri bulunmaktadir (kortalama$cluster kodu galistirilarak 6rnegin kiime tyelikleri yazdirilabilir).
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print(kortalama)

## K-means clustering with 4 clusters of sizes 8, 16, 13
##

## Cluster means:
## Murder Assault UrbanPop Rape
## 1 1.4118898 0.8743346 -0.8145211 0.01927104
## 2 -0.9615407 -1.1066010 -0.9301069 -0.96676331
## 3 -0.4894375 -0.3826001 0.5758298 -0.26165379
## 4 0.6950701 1.0394414 0.7226370 1.27693964
##

#it Clustering vector:
## Alabama Alaska Arizona Arkansas California
## 1 4 4 4
#it Colorado Connecticut Delaware Florida Georgia
## 4 3 3 4 1
## Hawaii Idaho Mlinois Indiana Iowa
## 3 2 4 2
## Kansas Kentucky Louisiana Maine Maryland
## 3 2 1 4
##  Massachusetts Michigan Minnesota Mississippi Missouri
## 3 4 2 4
#it Montana Nebraska Nevada New Hampshire New Jersey
## 2 2 4 3
#it New Mexico New York North Carolina North Dakota Ohio
## 4 4 1 3
#it Oklahoma Oregon Pennsylvania Rhode Island South Carolina
## 3 3 3 1
#it South Dakota Tennessee Texas Utah Vermont
## 2 1 4 2
## Virginia Washington =~ West Virginia Wisconsin Wyoming
## 3 3 2 2 3
##

## Within cluster sum of squares cluster:
## [1] 8.316061 11.952463 16.212213 19.922437
## (between_SS / total_SS = %)
##

## Available components:
##

## [1] "cluster" "centers" "totss" "withinss" "tot.withinss"
## (6] "betweenss" "size" "iter" "ifault"

Kiimeleme sonuglar1 yazdirildiktan sonra, olusan kiimelerin gorsellestirilmesi igin fviz_cluster() fonksiyonu

kullanilmigtir:

1. Kiimeleme analizinin sonuglarinin yer aldig1 veri

2. Kimeleme analizinde kullanilan veri
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3. Kiumelerde yer alan gozlemlerin gosterim sekli (6rnekte “text” kullanilarak her bir gozlemin ad1
gorselde yer almaktadir. “point” kullanilirsa eger nokta olarak da gosterilebilir).

fviz_cluster(kortalama, USArrests, "text")
Cluster plot
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—_1- e Valkata b cluster
= AAURE
- : T 1
s e /
S la] 2
N c
£ 0- 1 3
o 4

N -

0
Dim1 (62%)

N -

Sekil 10. K-Ortalamalar Sonucu Olusan Kiimeler

K-ortalamalar sonucunda olusan kiimeleri yorumlayabilmek i¢in “Cluster Means” baglikli tablodan
yararlanilabilir. Kiime 1, kisi basina diisen saldir1 degiskeninde en yiiksek ortalamaya sahip olan kiimedir. Kisi
basina diisen saldiri, tecaviiz ve kentsel alanlarda yasayan niifusun yiizdesi ortalamalarinda en yiiksek
ortalamaya Kiime 4 sahiptir. Boylelikle, Kiime 4’tin, diger kiimelere gore daha tehlikeli oldugu sonucuna
ulagilabilir. Ayrica, ayni kiimenin kentsel alanlarda yasayan niifusun yiizdesi degiskeninde de en yiiksek
ortalamaya sahip olmasi nedeniyle, bu bolgede yasayan niifusun, sug istatistiklerini yiikselttigi yorumu da
getirilebilir. Kiime 2, sug tiirlerinde en diisiik ortalamaya sahip olan kiimedir. Yiiksek sug istatistiklerine sahip
eyaletler, Kiime 2’de yer alan eyaletlerle is birligine giderek, yeni 6nlemler alma konusunda destek alabilirler.

K-Medoids

Daha once belirtildigi gibi k-ortalamalar aykir1 degerlere kars1 hassastir. Bu durumla karsilagildiginda,
genellikle, centroid yerine medoid kullanan, k-medoids yontemi kullanilmaktadir. Ciinkii k-medoids yontemi,
kiimenin merkezinde yer alan ve medoid olarak isimlendirilen gozlemi temel almaktadir (Park ve Jun, 2009).
K-medoids algoritmas1 4 adimda 6zetlenebilir (Arora, Deepali ve Varshney, 2016):

k sayida gozlem, medoid olarak atanir.

Geri kalan gozlemler, kendilerine en yakin medoid’in oldugu kiimeye atanir.
Tiim gozlemler atandiktan sonra, medoidler tekrar belirlenir.

Medoidler sabit kalana kadar, 2. ve 3. adimlar tekrar edilir.

Ll
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R Programlama Dili ile K-Medoids Uygulamasi
K-medoids uygulamasi igin cluster() paketi kullanilacaktir. Bu baglamda library () fonksiyonu kullanilarak
daha 6nce yiiklenen paket cagrilmaktadir.

library(cluster)

kmedoids <- pam(scale(USArrests), 4)

pam() fonksiyonu ¢alistirilmis ve sonuglar “kmedoids” adiyla kaydedilmistir. Sonrasinda print(kmedoids)
fonksiyonuyla sonuglar goriintillenmistir. pam() fonksiyonun ilk ¢iktist medoidlerdir. Ornegin Kiime 1’in
merkezinde Alabama, Kiime 2’nin merkezinde Michigan, Kiime 3’in merkezinde Oklohama ve Kiime 4’iin
merkezinde New Hampshire yer almaktadir. Medoidlerden sonra kiime iyelikleri goériilmektedir. Kiime
iyeliklerinden sonra yer alan degerler ne kadar kiigiikse, o kiimenin o kadar kompakt oldugu ifade edilebilir.
Bir bagka ifadeyle, within cluster sum of squares degeri arttik¢a kiime i¢i degiskenligin de arttig1 sylenebilir.
Son olarak “Available components” bashg: altinda, goriintillenebilecek kiime ozellikleri bulunmaktadir
(kmedoids$clusinfo kodu galistirilarak kiime biiyiikliikleri goriilebilir).

print(kmedoids)

#i# Medoids:
## ID Murder Assault UrbanPop Rape
##  Alabama 1 1.2425641 0.7828393  -0.5209066  -0.003416473
##  Michigan 22 0.9900104 1.0108275 0.5844655 1.480613993
##  Oklahoma 36  -0.2727580  -0.2371077 0.1699510  -0.131534211
## New Hampshire 29 -1.3059321 -1.3650491 -0.6590781 -1.252564419
#it Clustering vector:
## Alabama Alaska Arizona Arkansas California
## 1 2 2 1 2
## Colorado Connecticut Delaware Florida Georgia
## 2 3 3 2 1
## Hawaii Idaho Illinois Indiana Iowa
## 3 4 2 3 4
## Kansas Kentucky Louisiana Maine Maryland
## 3 3 1 4 2
##  Massachusetts Michigan Minnesota Mississippi Missouri
## 3 2 4 1 3
## Montana Nebraska Nevada New Hampshire New Jersey
## 3 3 2 4 3
#it New Mexico New York North Carolina North Dakota Ohio
## 2 2 1 4 3
#it Oklahoma Oregon Pennsylvania Rhode Island South Carolina
## 3 3 3 3 1
#it South Dakota Tennessee Texas Utah Vermont
## 4 1 2 3 4
## Virginia Washington =~ West Virginia Wisconsin Wyoming
## 3 3 4 4 3
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#i# Objective function:
## build swap
#i# 1.035116 1.027102
##

## Available components:
#it [1]  "medoids" "id.med" “clustering”  "objective" “isolation"

## [6] "clusinfo" "silinfo" "diss"  "call" "data"

Kiime biiyiikliiklerini gorebilmek i¢gin asagida yer alan kodun galistirilmasi gerekmektedir. Kodun sonucunda
kiime biiyiikliiklerinin sirasiyla 8, 12, 20 ve 10 oldugu goriilmektedir.

kmedoids$clusinfo

#it size max_diss av_diss diameter separation
## [L,] 8 1.604366 0.9796963 2.337465 0.9912639
## (2,] 12 2.115494 1.1908396 3.290377 1.1654171
## (3,] 20 1.974670 1.0453201 3.045782 0.6083415

## [(4,] 101.671613 0.8321050 2.401992 0.6083415

plot(kmedoids) kullanilarak da kiime gorselleri olusturulabilir. Fakat k-ortalamalar kiime gorseline benzemesi
i¢in yine fviz_cluster() fonksiyonu kullanilmigtir:

Kiimeleme analizinin sonuglarinin yer aldig1 veri
Kiimeleme analizinde kullanilan veri

3. Kiumelerde yer alan gozlemlerin gosterim sekli (6rnekte “text” kullanilarak her bir gozlemin ad1
gorselde yer almaktadir. “point” kullanilirsa eger nokta olarak da gosterilebilir).

fviz_cluster(kmedoids, USArrests, "text")
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Sekil 11. K-Medoids Sonucu Olugan Kiimeler

R Programlama Dili ile Kiimeleme Analizinin Gegerliginin incelenmesi

Yapilan kiimeleme analizinin gegerliginin incelenmesi i¢in Brock, Pihur, Datta ve Datta (2008) tarafindan
gelistirilmis c/Valid paketinden faydalanilmistir. lk olarak, i¢sel gecerligin tespiti icin c/Valid() fonksiyonu
kullanilmistir ve “igsel” ismiyle kaydedilmistir. Ilgili fonksiyonun ilk parametresi, kiimeleme analizinde
kullanilmis olan veri setidir. Burada dikkat edilmesi gereken husus, eger veri setine bir standardizasyon
uygulandiysa, standardize veri seti kullanilmalidir. Sonrasinda, kiimeleme analizinde kullanilan kiime sayis1
nClust parametresine, cI[Methods parametresine ise kullanilan kiimeleme yontemi yazilmistir. Son olarak,
“internal” ifadesiyle igsel gecerligin incelenecegi fonksiyona girilmistir. Validation ile incelenebilecek iig farkly

» o«

gecerlik mevcuttur; “internal”, “stability”, “biological”. cIMethods igin kullanilabilecek kiimeleme algoritmalar1

"non "non "non

ise "hierarchical", "kmeans", "diana", "fanny", "som", "model", "sota", "pam", "clara", and "agnes" seklindedir. Bu

algoritmalardan bir kagi bir arada kullanilarak da fonksiyon ¢alistirilabilir.

clValid paketi igsel gecerlikte “connectivity”, “dunn” ve “silhouette” olmak ftizere ii¢ farkli deger
hesaplamaktadir. Connectivity degeri 0 ile sonsuz arasinda degisirken, bu deger minimize edilmeye
calisilmaktadir. Silhouette degeri -1 ile 1 arasinda degisirken, 1’e yakin olmasi kiimeleme analizinin igsel
gecerligi icin iyi bir gostergedir. Dunn Index de Connectivity’e benzer degerler almakta ve bu degerde
hesaplanan ytiksek deger iyi bir kiimeleme performansi oldugunu gostermektedir (Brock vd., 2008).

I¢sel gegerlikten sonra kiimeleme analizinin ne 6l¢iide istikrarh oldugunun tespiti igin c/Valid() fonksiyonunda
validation parametresine “stability” yazilmis ve bu fonksiyon da stability ismiyle kaydedilmistir. Sonrasinda
summary() fonksiyonu kullanilarak sonuglar raporlanmistir. Sonugta goriilen APN (Average proportion of
non-overlap) degeri 0-1 arasinda degisirken, 0’a yakin degerler kitmeleme analizi sonuglarinin tutarli oldugunu
gostermektedir. AD (Average distance), ADM (Average distance between means) ve FOM (Figure of merit)
degerleri 0 ile sonsuz arasinda degisirken, kiigiik degerler tercih edilmektedir.
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library(clValid) #clValid paketini kullanmak igin library fonksiyonu ile ¢agiriyoruz.

icsel <- clValid(USArrests,

summary(icsel)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
## Dunn

kmeans

Connectivity

## Silhouette 0.4774 kmeans 4

stability —<-
summary(stability)

##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##
##

clValid(USArrests,

kmeans

APN
AD
ADM

## FOM 25.8884 kmeans 4

4,

Clustering

Cluster

Validation

Connectivity

Dunn

Silhouette

Optimal

13.4306

Clustering

Cluster

Validation

APN

Optimal

Score
0.1606
47.5375
16.3199

Score

"kmeans",

kmeans
0.1591

"kmeans",

AD
ADM
FOM

Method
kmeans
kmeans

kmeans

Method

"internal")

Methods:
kmeans

sizes:
4

Measures:
4

13.4306
0.1591
0.4774

Scores:

Clusters
4

kmeans 4

"stability")

Methods:
kmeans

sizes:
4

Measures:
4

0.1606
47.5375
16.3199
25.8884

Scores:
Clusters
4

4
4
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Her iki gecerlikte yontemlerinde de hesaplanan degerler kullanilarak veri seti i¢in en uygun yontem ve kiime
sayisina karar verilebilir. Asagidaki ilk olarak hiyerarsik, k-medoids ve k-ortalamalara, 2, 3, 4, 5 ve 6 kiime
sayilar1 i¢in igsel gegerlik degerleri hesaplanmigtir. “Optimal Scores” bashg: altinda, ilgili gecerlik yontemine
gore optimal yontem ve kiime sayis1 goriilmektedir. Buna gére Connectivity’e gére yontem hiyerarsik, kiime
sayist 2, Dunn’a gore yontem hiyearsik ve kiime sayis1 5, Silhouette’ye gore ise yontem pam ve kiime sayis1 2
olmalidir. I¢sel gecerlikten sonra kiime istikrarina gére optimal ydntem ve kiime sayisi incelenmistir. Sonuca
gore APN’ye gére yontem hiyerarsik ve kiime sayis1 2, AD, ADM ve FOM’a gore optimal yontem k-medoids
ve kiime sayis1 6 olarak belirlenmistir.

icsel <- clValid(USArrests, 2:6, c("hierarchical”, "pam", "kmeans"), "interna
b

summary(icsel)

##

#it Clustering Methods:
## hierarchical pam kmeans
##

## Cluster sizes:
## 2 3 4 5 6
##

## Validation Measures:
## 2 3 4 5 6
##

## hierarchical Connectivity 2.1913 4.0202 8.8877 12.7202 18.3778
## Dunn 0.1533 0.2503 0.2948 0.3438 0.3031
## Silhouette 0.5763 0.5319 0.5000 0.4713 0.4561
## pam Connectivity 6.0190 4.0202 11.4405 22.8016 24.8714
## Dunn 0.1033 0.2503 0.1002 0.1499 0.3022
## Silhouette 0.5927 0.5319 0.4892 0.4313 0.4494
## Lkmeans Connectivity 6.0190 4.0202 13.4306 17.2631 22.9206
## Dunn 0.1033 0.2503 0.1591 0.2021 0.2412
## Silhouette 0.5927 0.5319 0.4774 0.4493 0.4499
##

#it Optimal Scores:
##

## Score Method Clusters
#it Connectivity 2.1913 hierarchical 2
## Dunn 0.3438 hierarchical 5

## Silhouette 0.5927 pam 2

stability <- cIValid(USArrests, 2:6, c("hierarchical”, "pam", "kmeans"), "stab
ility")

summary(stability)

##

#it Clustering Methods:
## hierarchical pam kmeans

##
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## Cluster sizes:
## 2 3 4 5 6
##

## Validation Measures:
## 2 3 4 5 6
##

## hierarchical APN 0.0094 0.0912 0.1455 0.1497 0.1769
## AD 66.0661 51.2068 47.4030 41.0013 38.2303
## ADM 15.7949 15.7571 15.7669 15.3740 15.8156
## FOM 27.2575 26.2302 25.5205 24.5283 24.5359
## pam APN 0.1144 0.1598 0.1845 0.2189 0.2066
## AD 63.5303 51.7462 44.5428 40.2396 35.5343
## ADM 16.3949 17.1158 16.2841 16.7754 14.6340
## FOM 25.7070 26.2274 24.1998 23.1526 22.1243
## kmeans APN 0.1199 0.1519 0.1606 0.1642 0.1718
## AD 63.6132 51.4241 47.5375 40.1437 38.3087
## ADM 16.5751 16.2333 16.3199 14.6597 15.9141
## FOM 25.7667 26.3023 25.8884 24.1288 24.9231
##

#it Optimal Scores:
##

## Score Method Clusters
## APN 0.0094 hierarchical 2
## AD 35.5343 pam 6
## ADM 14.6340 pam 6

## FOM 22.1243 pam 6

Sonug

Acgik kaynak kodlu programlarin istatistiksel analiz amagli kullanimi gittikge yayginlagmaktadir.
Yayginlagmayla birlikte alternatifler artmakta ve bu programlarin kullanimi daha kullanici dostu bir hale
gelmektedir. Agik kaynak kodlu programlarin en 6nemli avantaji olarak, bu programlarin kullaniminin
licretsiz olmasi gosterilebilir. Boylelikle veri isleme, analiz, gorsellestirme gibi adimlarin tamamu ticretsiz bir
sekilde yapilabilmektedir. Bu baglamda mevcut ¢alismada, R programlama dili ile kiimeleme analizinin nasil
gerceklestirileceginin, adim adim gosterilmesi amaglanmistir. Caligmada, Brock vd. (2008) tarafindan
gelistirilen cIValid, Kassambara ve Mundt (2017) tarafindan gelistirilen factoextra ve Maechler, Rousseeuw,
Struyf, Hubert ve Hornik (2013) tarafindan gelistirilen cluster paketleri kullanilmistir. Literatiirde R
programlama dili kullanilarak kiimeleme analizinin uygulama adimlarini, gosteren bir calismaya
ulagilamamigtir. Bu durum, ¢alismanin 6zgiin degeri olarak gosterilebilir.

Caligmada kiimeleme analizinin temel adimlar1 gosterilmistir. Bundan sonraki ¢alismalarda farkli uzaklik
olgiitleri kullanilarak kiimeleme analizleri gerceklestirilebilir.
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Extended Abstract

Purpose
It is aimed to create a resource for researchers who want to do cluster analysis. Researchers who wish can
perform cluster analysis by making very minor revisions in the codes used in the study.

Design and Methodology

One of the most important problems in cluster analysis can be stated as deciding on the number of clusters.
There are methods such as Elbow, average Silhouette and GAP statistics methods to overcome this problem.
Cluster analysis can be categorized under two main headings: hierarchical and non-hierarchical algorithms.
One of the differences between these two categories is that non-hierarchical algorithms require the number of
clusters before the analysis. Also, the cluster memberships formed by hierarchical algorithms are stable. In
non-hierarchical algorithms, on the other hand, cluster memberships change until they remain constant.

The use of open source programs for statistical analysis is becoming more and more widespread. With the
widespread use, alternatives are increasing, and the use of these programs is becoming more user-friendly. The
most important advantage of open source programs is that they are free to use. Thus, all steps such as data
processing, analysis and visualization can be done free of charge. In this context, in the present study, it is
aimed to show step by step how to perform clustering analysis with R programming. factoextra() and cluster()
packages were used in the study to perform both hierarchical and non-hierarchical clustering.
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Research Limitations

The basic steps of clustering analysis were demonstrated in the study. In future studies, clustering analyses can
be performed using different distance criteria and cluster validity can be examined. One of the limitations of
the study is that only R Programming is used. In addition, analyzes were carried out on only one data set.

Originality/Value
There is no study found in the literature showing the application steps of clustering analysis using R
programming. This situation can be shown as the original value of the study

Arastirmaci Katkisi: Cem GURLER (%100).
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