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Oz

Bu ¢aligmada ¢ok degiskenli verideki homojenlik ve heterojenlik durumlart incelenmis ve heterojen degiskenler
belirlenmistir. Degiskenlerdeki parg¢alanmalarin (heterojenlik) normal karma dagilimlardaki bilesenlere denk
geldigi gosterilmis ve alt grup sayilari belirlenmistir. k-ortalamalar (k-means) algoritmas: ile degiskenlerdeki
parcalanmalara atanan gozlemler belirlenmis ve veri gruplandirma yapilmistir. Degiskenlerdeki her bir
parcalanmanm Gauss Karma Modeldeki (GMM) bir kiimelenmeye karsilik geldigi varsayimi altinda muhtemel
kiime sayilar1 ve kiime sayilari igin aralik elde edilmis ve kiime sayilaria bagli olarak model sayilar1 belirlenmistir.
Parcalanma (bilesen) sayisina bagli model sayilari Genetik Algoritmalarla (GA) belirlenmis ve En Cok Olabilirlik
Kestirimi (MLE) algoritmasi ile parametreler tahmin edilmistir. Modele dayali kiimeleme yontemi ile Gauss
Karma Modeller arasindan veri yapisina uyan en iyi modelin segimi log-olabilirlik, AIC ve BIC gibi bilgi kriterleri
ile belirlenmistir.

Anahtar kelimeler: Gauss karma model, degisken veri par¢alama, genetik algoritmalar, modele dayali kiimeleme,
bilgi kriteri.

Properties of Gaussian Mixture Models and Variable Segmentations Based
Clustering

Abstract

In this study, homogeneity and heterogeneity in multivariate data were examined and heterogeneous variables
were determined. Partitions in the variables (heterogeneity) were shown to coincide with the components of normal
mixed distributions and the number of subgroups was determined. K-means algorithms were used to determine
the observations of the partition of the variables and the data was grouped. Under the assumption that each partition
in the variables corresponds to a cluster in the Gaussian Mixture Model (GMM), the range for the possible number
of clusters and clusters was obtained and the model numbers were determined based on the clusters. The number
of models based on the number of components (partition) was determined by Genetic Algorithms (GA) and the
parameters were estimated with Maximum Likelihood Estimation (MLE) algorithm. With the model based
clustering method, the selection of the best model matching the data structure from the Gaussian Mixture Models
was determined by information criteria such as log- olabilirlik, AIC and BIC.

Keywords: Gaussian mixture model, variable data segmentation, genetics algorithm, model based clustering,
information criteria.

1. Giris

Sonlu karma modeller verilerin kiimelenmesinde en etkili yontemler arasindadir [1]. Sonlu karma
dagihimlar verileri modele dayali kiimelenmesinde kullanilir. Modele dayali kiimeleme p -boyutlu ¢ok

degiskenli heterojen veriyi anlaml altgruplara bolmek i¢in kullanilan ydntemlerden biridir. Cok
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degiskenli karma modellerin kiimelenmesinde modele dayal kiimelemenin yaninda diskriminant analizi
karma modellerin kiimelenmesinde kullanilir [2]. Cok degiskenli normal dagilimlarin karmasinin her
bileseni, sonlu karma dagilimlarda heterojen verideki bir kiimeye denk gelir [3]. Cok degiskenli
heterojen verideki kiimelenmenin n tane p — boyutlu x4, x,, ..., x,, gozleminde her biri bilinmeyen
M4, ..., M}, olasiliklar1 ile sonlu sayidaki k grup kosullu olasilik yogunluklarinin karmasindan geldigi
varsayilir [4]. j = 1,2, ..., nigin j. gdzlem degeri Ve x; degiskeni i¢in normal dagilimlarn karma modeli,

f(x:0) = iy m; fi(xs ) 1)

seklinde yazilir. Burada i = 1,2, ...,k igin ;, 0 <m; < 1 ve Zl 1 ; = 1 olacak bigimde i. kiimenin
karma olasilik oranim géstermektedlr. j=1,2,...,ni¢in grup kosullu yogunluk fi(xj ; l,bi), bilinmeyen
parametreler vektorii 1;’ye baglidir. Burada ¢ok degiskenli normal karma dagilimlarin bilinmeyen
parametrelerin 8 = (nl, e T WY1, ey ¢k) vektorii ) parametre uzayinda timiinii temsil eden vektordiir.
Bu ¢aligmada fi(xj ; llli)’nin y; ortalamali X; varyans-kovaryans matrisli ¢ok degiskenli normal dagilim
oldugu varsayilir. Burada ; = (y;, Z;) olacak sekilde bilesenlerin parametrelerinin vektoridiir. f; =
(xj s Ui, Zi) cok degiskenli olasilik yogunlugu,

fi=(m, %) = (%%exp{ (x] lii)TZi_l(xj - lli)} 2

2m)2|z;|2

seklinde gosterilir. Burada p veri setindeki degisken sayisidir.

Verideki degiskenlerin bagimsiz altkiimelerinin ¢oklu kiimelenme yapilar1 modele dayali olarak
normal karma modellerle belirlenir [5]. Veri setindeki ¢oklu kiimelenme yapilarin1 tanimlamada
degiskenlerin yapilar1 ve pargalanmalar1 kullanilir [6]. Normal dagilimlarin karma modelinde verideki
alt grup yapilarimi tammlamak i¢in kok se¢im metodu kullanilir [7]. Modele dayali kiimelemede
degiskenlere dayali kiime sayisinin belirlenmesi ve bu kiime sayilarmin siniriin bulunmasi ig¢in normal
karma modellerde farkli stratejiler elde edilmistir[8]. Ancak bu stratejide kiimelerin sayisimin {ist
simirinin belirlenmesi i¢in gii¢lii bir yontem gelistirilememistir. Verilerdeki heterojenlige dayali kiime
sayisinin belirlenmesi i¢cin EM algoritmalar ile k-ortalamalar algoritmalar1 kullanilarak tek degiskenli
normal karma dagilimlar kullanilabilir [9]. Veri igin en iyi kiimelenme modeli Akaike Bilgi Kriteri
(AIC) [10] ve Bayesgi Bilgi Kriteri (BIC) [11] gibi iyi bilinen bilgi kriterleri kullamilarak optimizasyon
ile belirlenir. Normal karma dagilimlar ¢oklu dogrusal regresyonlarin hata terimlerinin belirlenmesi ve
gruplanmasinda kullanilir [12]. Degiskenlerdeki veri pargalanmaya dayali normal karma model (GMM)
veri madenciliginde yeni bir kiimeleme yaklasimidir [13]. Normal karma dagilimlarin kullanildig
kiimeleme yontemlerinde verinin degiskenleri {izerinde heterojenlik testi uygulanarak degisken
ayiklama veya boyut indirgeme yapilir [14]. Veri madenciliginde normal karma dagilimlarin modele
dayali kiimelenmesinde en iyi modelin secilebilmesi i¢in bilgi kriterleri yaygin olarak kullanilir [15].

2. Materyal ve Metot

Bu ¢aligmada gelistirilen veri madenciligi yonteminin ¢aligma prensibini gostermek amaciyla prototip
cahsma yapilmustir. Iki degiskenli ve heterojen yapiya sahip sentetik veri seti iiretilip, iizerinde
gelistirilen metot uygulanarak yontem gosterilmistir.

Normal dagilimlarin karmasina dayali kiimeleme verinin yapisina uygun en iyi kiime sayisi ve
yapisini ortaya ¢ikarmaya yarayan etkili bir kiimeleme yontemlerinden birisidir [3]. Bu ¢alismada
verilerin modele dayali olarak kiimelenmesi i¢in normal karma dagilimlar kullanilmistir. Literatiirdeki
calismalardan farkli olarak degiskenlerdeki heterojen yapilar tek degiskenli normal karma dagilimlar
yardimiyla EM algoritmalart kullanilarak belirlenmistir. Degiskenlerdeki heterojenlige gore boyut
indirgeme yapilmis ve genetik algoritmalar yardimiyla karma normal modeller olusturulmustur. Karma
modeller arasindan veriye en uygun kiimelenme yapis1 ve yeri optimizasyon yaparak belirlenmistir.
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2.1. Karma Dagilim Testi ile Heterojen Degiskenlerin Se¢imi ve Karma Modellerin Olusturulmasi

Sonlu karma dagilimlarda verilerin homojen veya heterojen yapida olmasi olusabilecek kiime sayisi ve
yerini belirlemektedir. Verideki herbir degiskenin sahip oldugu pargalanma sayis1 degiskenin kiime
olusumundaki roliinii belirlemektedir. Cok degiskenli veride heterojen veya parcalanmaya (normal
olmayan) sahip degiskenler belirlenip parcalanmanin olmadigi homojen (normal) degiskenler
kiimelenmeye etkisi olmadigindan elenir. Normal yapida olmayan karma degiskenlerin parcalanma
sayilar1 verideki kiimelenme merkez sayilarim verir. S=1,...,p olmak tizere verideki her bir X;

degiskeninin heterojenligi incelendiginde p -boyutlu veride X degiskeninin yapisina gore
parcalanmalarmnin sayisi Kg >1 olur. Homojen yapidaki normal dagilan degiskende kg =1, heterojen

yapidaki karma dagilima sahip degisken i¢in kS >1 olur. Verideki her bir degisken i¢in kS degeri tek

degiskenli normal karma dagilima gére EM algoritmalar1 kullanilarak belirlenir. Tek degiskenli normal
karma dagilim,

f(x;0) = Ty mifi G g, 03) ?3)

seklinde ifade edilir. Burada f (xj ; 9) normal karma dagilimin olasilik yogunluk fonksiyonunu, k
karma dagilimdaki bilesen sayis1 ve mr; karma olasilik agirliklarint géstermektedir. EM algoritmast
iteratif bir algoritma oldugundan degiskenlerdeki parametreler tahmin edilir. EM algoritmasinda z
tamamlanmug verinin etiketleme vektoriinii temsil edecek sekilde {Xq, X5, ..., Xpn, Z1,Z5, ..., Zn}
verideki en ¢ok olabilirlik (likelihood) fonksiyonu,

Zij
L = f(x1, X2, ) Xpy 21, Z2, o) Zn; TP) = H}l=1 H?=1[7Tiﬁ'(xji1/)i)] ! ®)
denklemiyle bulunur. Fonksiyonun logaritmasi alindiginda,
INL(, Y3 X1, X, o Xy 20, 2, e Zn) = Ty Dien 2i0n i (750 ©)

Log-olabilirlik fonksiyonu elde edilir. EM algoritmasinda iterasyon ile olabilirlik fonksiyonunu
maksimum yapan etiketleme vektori elde edilir. EM algoritmasinin ilk adimi (E) beklenti ve ikinci (M)
en biiyiik yapma adimudir.

E (Beklenti) Adimi: Algoritmada z;; etiket degerlerini tahmin etmek i¢in grup kosullu beklenen
deger,

mifi(x %)

—_— 7
& Filxp) O

21']' = E(Zij|xj;7Ti,1/Ji) =

esitligi ile bulunur.
M (En biiyiik yapma) Adim: Kosullu olasiliklar toplamu Y¥_, 7r; = 1 oldugundan ve olabilirlik
fonksiyonunun en biiyiik degerini elde etmek i¢in parametreler,

InL(Tt, ; X1, Xg, ey Xy 21, 22y wn Z) = Z?zlzleiijln[niﬁ(x]-;1/Ji)] (8)

denklemi ile elde edilir. EM algoritmasinda parametrelerde degisim duruncaya kadar iterasyon devam
eder ve hata minimum oldugunda etiket vektorii elde edilmis olur.

Her bir heterojen degiskendeki par¢alanmayir model tabanli belirlemek amaciyla parametreleri
tahmin edilen log-olabilirlik fonksiyonlarindan AIC ve BIC degerleri hesaplanir. Log-olabilirlik
fonksiyon degerinin maksimum, AIC ve BIC degerlerinin minimum oldugu modelde par¢alanma sayis1
optimum olarak bulunur.

Simiilasyon ile iiretilen normal dagilimlardan gelen sentetik veri seti iki degiskenli (p = 2) ve
her bir degiskende 300 gézlem bulunmaktadir. Veride X; degiskeninde X;; , X;, ve X, degiskeninde
X51, X5, alt gruplan olacak sekilde iiretilmistir. Iki degiskenli veri setinde ii¢ kiime olusacak sekilde
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ortalamalart py; = 25, gy, = 60 ve u,; = 20, py, = 70, standart sapmalari sabit olmak tizere ¢ = 5
parametre degerlerinden elde edilmigtir.

Tablo 1. Degisken veri par¢alamaya dayali karma dagilimdan elde edilen Log-olabilirlik, AIC ve BIC degerleri
pargalanma sayist

Degisken Kiime sayis1 Log-Likelihood AIC BIC Parcalanma sayisi
k=1 -1327.4 2658.9 2666.3
X1 k=2 -1318.0 2646.0 2664.5 2
k=3 -1317.1 2650.2 2679.8
k=1 -1365.8 2735.6 2743.0
X, k=2 -1297.1 2604.2 2622.8 2
k=3 -1297.1 2610.2 2639.9

k-ortalamalar algoritmasi gibi bir ayristirma algoritmasi kullanilarak gézlem degerleri heterojen
verideki alt gruplara atanir. X; ve X, degiskenlerindeki parcalanmalar karma dagilimlar kullanilarak
sirasiyla ky = 2 ve k, = 2 olarak elde edilir. X; degiskeninde pargalanmalar X;; ve X;,, X,
degiskeninde parcalanmalar ise X,; ve X,, olarak belirlenir. Degiskenlerdeki parcalanmalara bagl

olarak olusabilecek en az kiime sayisi Cmin = max{ks} = max{2,2} =2ve en ¢ok kiime sayisi

p 2
Crnax = S];[lks = Sl;llks =kky =2.2=4 olarak elde edilir.
Cok degiskenli verideki pargalanmalar ve bu parcalanmalara karsilik gelen kiime merkezleri

modellenmis ve Sekil 1. de gdsterilmistir.

Xu X1

Sekil 1. Degiskenlerde meydana gelen pargalanmalar ve bunlara karsilik gelen kiime merkezleri

Degiskenlerdeki par¢alanma sayilar1 ve bu pargalanmalardan olusan maksimum ve minimum
kiime sayilarina gore karma normal modeller elde edilir [14]. Degiskenlerdeki her bir par¢alanmaya en
az bir kiimelenme merkezi karsilik gelir. Veride her bir degiskenin ikiye parcalanmasi durumunda
kiimelenme merkezleri i¢in Mryopiam ile gosterilen normal dagilimlarin karma modelleriyle
olusturulabilecek toplam model sayisi,

MToplam = 26Max — 1 (9)

esitliginden elde edilir. Degiskenlerdeki parcalanma sayilarindan elde edilen en az ve en ¢ok kiime
sayilarina gore 1 kiime merkezli, 2 kiime merkezli, 3 kiime merkezli ve 4 kiime merkezli (full model)
normal karma modellerin say1st Mrop1qm = 2°Max — 1 = 2* — 1 = 15 olarak elde edilir. Bylece kiime
sayilarin1 veren baginti ile karma normal modellerin fonksiyonlar1 arasinda birebir ve orten bir iliski
meydana gelir.

Gegerli modellerin sayisinin belirlenmesi karma normal modellerin zor problemlerindendir.
Karma modellerin yapisindaki satir ve siitun yapisina bakilarak bire-bir ve orten bir fonksiyonda her
satir ve siitunda en az bir kiimenin bulunmasi gerekmektedir. Kombinatorik bir problem olan gegerli

n
model sayis1 igin ( j ifadesi N elemanl kiimedeki I elemanli kombinasyonlar1 gostermektedir. Bir,
r
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iki, i¢ ve dort kiimelenme merkezli olusturulabilecek normal dagilimlarin karma modellerinin sayist

4 4 4 4 . )
sirastyla L =4, 5 =6, 3 =4 ve 4 =1 olmak {izere toplam modellerin sayisi

4 4 4 4
(1J + [2) + [3) + [4} =4+6+4+1=15 olarak hesaplamali sekilde elde edilir. Karma modellerin

kiime merkezlerinin se¢imine gore genetik kodlari, kiime sayisina gore karma model sayilar1 ve bu
modeller arasindan uygun karma modellerin sayilar1 Tablo 2’de gosterilmistir.

Tablo 2. Modellerin temsili gsterimleri, kiimelenmelere gére model sayilari, modellerin uygun olup olmadiklari
ve uygun model sayilari

Kiime Sayis1

Modellerin Genetik Kodlar:

Model Sayis1

Uygun
Model

Uygun Model
Sayisi

1000 0
0100
1 Merkezli Modeller 4
0010
0001
1100
1010
1001
2 Merkezli Modeller 6
0110
0101
0011
1110
1101
3 Merkezli Modeller 4
1011
0111
4 Merkezli Model 1111 1

Toplam 15 7

| | P P P O O | k| O O o o o

Iki degiskenli veride her bir degiskenin ikiye parcalanmasi durumunda veride normal
dagilimlarin karma modelleriyle olusturulabilecek ve m | ile gosterilen muhtemel modeller Sekil

Muhteme
2 - Sekil 4’te gosterilmistir.
X 22 X 22
X 21 X 21
. X1 4 Xy
Xu  Xp Xu  Xp
(@ (b)

Sekil 2. Iki kiimelenme merkezli. Normal dagilimlarin karma modelleriyle olusturulabilecek iki kiimelenme
merkezli iki muhtemel modelin kiimelenme merkezleri
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X 22 X 22
X 21 X 21
X X
1 1
X 22 X 22
X 21 X 21
X X
- 1 s 1
Xu  Xp Xu  Xp
(© (d)

Sekil 3. Ug kiimelenme merkezli. Normal dagilimlarin karma modelleriyle olusturulabilecek ii¢ kiimelenme
merkezli dort muhtemel modelin kiimelenme merkezleri

X X
Sekil 4. Dort kiimelenme merkezli. Normal dagilimlarin karma modelleriyle olusturulabilecek dort kiimelenme
merkezli bir muhtemel modelin kiimelenme merkezleri

Iki degiskenli heterojen veride her bir degiskenin ikiye parcalanmasi durumunda veri seti i¢in
normal dagilimlarin karma modelleriyle olusturulabilecek 15 karma model arasindan uygun aday model
sayis1 7 dir.

2.2. Normal Karma Modellerin Yapisi ve Ozellikleri

Cok degiskenli normal karma modellerde degisken par¢alama yontemine dayali elde edilen modelde
kiime merkezleri ve bu kiime merkezlerine bagl olusabilecek normal karma modeller elde edilmistir.
Normal karma modeller degiskenlerdeki gozlemlerin atandig1 kiime merkezlerindeki verilerin ortalama
vektorleri y; ve varyans-kovaryans matrisleri X; den elde edilen merkezi egilim olgiilerine gore
kiimeleme yapmaktadir.

Sekil 1°deki bir numarali kiimelenme merkezi X; degiskeninin X;; ve X, degiskeninin X,4

parcalarinin olusturdugu kiimelenme merkezidir. Bu merkezin ortalama vektorii x; ve varyans-
2
°11 9101%021

Po21°11 %2
py = Cor(X 4, X57) olmak flizere X;; Ve X,; parcalanmalar1 arasindaki korelasyon katsayisini

kovaryans matrisi X, sirastyla p; = [ﬂli} ve ¥, —{ } seklinde tammlansin. Burada
H21
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e}

gostermekte ve p = —112L olarak tanimlanmaktadir. Bir numarah kiime merkezi N (X;p,, X;) normal
11721

dagilimmna sahiptir. Iki numaral kiimelenme merkezi X, degiskeninin x;, Ve x, degiskeninin Xy,

parcalarmin olusturdugu kiimelenme merkezdir. Bu merkezin ortalama vektorii u, ve varyans-

kovaryans matrisi X', sirasiyla g, —l: 12} Ve I, = 12 P2 122 21| seklinde tammlansin.
21 P2921%12 921
Burada P, =ComX 15, X57) olmak iizere x;, V& X,; parcalanmalari arasindaki korelasyon katsayisini

_ 121

gostermekte ve p olarak tanimlanmaktadir. ki numarali kiime merkezi N(X;p,,X,) normal

%1221
dagilimina sahiptir. U¢ numarali kiimelenme merkezi X, degiskeninin x;; Ve X, degiskeninin X,,

parcalarmin olusturdugu kiimelenme merkezdir. Bu merkezin ortalama vektorii ux5 Ve varyans-

.. loz 0410 .
kovaryans matrisi 25 sirastyla pg = [”11} ve £, = 1 3 121 22 | geklinde tanimlansin. Burada
Ha2 P3%22011 92
pg =Corr(Xyy, Xpp) olmak tlizere x;; Ve X,, parcalanmalari arasindaki korelasyon Kkatsayisini

_ 1122

gostermekte ve p olarak tanimlanmaktadir. Ug numarali kiime merkezi N (X;p,, X,) normal

711722
dagilimina sahiptir. Dort numarali kiimelenme merkezi X, degiskeninin x;; ve X, degiskeninin x,,
parcalarmin olusturdugu kiimelenme merkezdir. Bu merkezin ortalama vektorii u, ve varyans-
2
.. O 0190 .
kovaryans matrisi X', swrasiyla p, _[mz} Ve £, = 12 P4 122 22| seklinde tanimlansin,
122

P4%22%12 922
Burada P, = 0OmMX 5, X)) olmak lizere X;, V& X,, parcalanmalari arasindaki korelasyon katsayisini

%1222

gostermekte ve p - olarak tanimlanmaktadir. Dort numarali kime merkezi N(X;p,,X%,)

912722
normal dagilimina sahip tir.
Cok degiskenli sonlu karma modellerde modele dayali kiimeleme yapabilmek i¢in modellerin
normal dagilimlarin karmalarindan geldigi varsayilir ve bu modeller normal dagilimlara gere
belirlenirler.

Tek bilesenli normal karma modeller : f(x; 0)) =N(xp;, L) i=1234 olmak iizere dort tanedir.
Bunlarm higbiri varsayimlara uymadigindan tamanu uygun model degildir. Iki kiimelenme merkezli
normal dagilimlarin karma modelleri: i=1..,4 igin o< T <1 Ve Zﬁ‘zl m; =1 olmak iizere

f(X;02):niN(X;ui|Ei)+7er(x;uj,Zj)i,j:l,2,3,4 olmak iizere alti tanedir. Iki bilesenli karma

modellerden  varsayima uyan uygun  modeller FO60) =mNOGp X)) + TN (G, X)) ve

3
FOG0) = NG p, Z )+ NG w2 ) diir. Ug bilesenli normal karma modeller: i =1,..,4 igin o < T <1
ve Zﬁ‘zlni =1 olmak iizere f(X;03):niN(X;pi,Zi)+7er(x;pj,Zj)+7rkN(x;pk,Zk) i,jk=1234 olmak
tizere 4 adettir. Ug bilesenli normal karma modellerin tamami varsayima uyan modellerdir. Dért

bilesenli normal karma model: 1=1.,4 i¢in o<z <1 Ve Yk m =1 olmak iizere

f(x0,) :niN(X;pi,Ei)+7er(x;pj,):j)+7rkN(x;pk,Ek)Jrn:tN(x;pt,Zt) i,jkt=1234 olmak iizere 1 adettir ve
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bu model varsayima uyan uygun modeldir. Dolayisiyla olusturulabilecek toplam model sayis1 15 ve
uygun model sayis1 7 dir.

Karma modellerdeki parametreler veri setindeki goézlem degerlerinin  bulundugu
parcalanmalardan elde edilen gozlemlere dayali olarak belirlenmektedir.

3. Bulgular ve Tartisma

Cok degiskenli veride heterojenlik testi ile elde edilen degiskenlerin pargalanmalara ve bu
parcalanmalara ait Ozellikler elde edilmistir. Verideki pargalanmalara diisen goézlemler ve bu
gozlemlerin ait oldugu kiimeler ayristirma algoritmalar ile elde edilir. Elde edilen gozlem degerleri
modelleri olusturan normal dagilimlarin hesaplanmasi i¢in kullanilir. Bu normal karma modeldeki
parametreler verideki par¢alanmaya diisen gozlemlerden elde edilir.

3.1. k-ortalamalar Algoritmasi ile Ayristirma ve Parametre Degerlerinin Elde Edilmesi

Cok degiskenli heterojen veri setindeki pargalanmalar ve bu parcalanmalara diisen gozlemler cesitli
kiimeleme ve ayristirma algoritmalari ile belirlenebilir. Bunlarin en 6nemlilerinde birisi k-ortalamalar
algoritmasidir. K-ortalamalar algoritmasi Gauss karma modellerinden farkli olarak olusan kiimelere
farkli sayida gozlem atamaktadir. Bu ¢alismada degiskenlerde olusacak kiime sayisinda farkli sayida
gozlem bulunmasi her bir kiimenin olasilik agirliklarini etkilediginden k-ortalamalar algoritmasi tercih
edilmistir. Heterojen X; ve X, degiskenlerindeki alt gruplar sirasiyla Xy, X;, ve X,1,X,, olarak
belirlenmistir. k-ortalamalar algoritmasinin ¢alisma prensibine goére daha Onceden belirlenen
parcalanma sayis kadar kiime merkezi segilir ve algoritma kullandig1 uzaklik metrigine gére en uygun
gozlemleri yakin bulundugu kiimeye atar ve iterasyon ile grup iiyelikleri degismeyinceye kadar devam
eder. Secilen giris kiime merkezi degeri ile gozlemler arasindaki uzaklik

argming Z’f=1 ZjESi“xj —H ”2 (10

denklemi ile elde edilir. Belirlenen kiimeler arasi uzakligin maksimum (heterojenlik) ayn1 zamanda
parcalanmalara atanan gozlemler arasi uzakligin minimum (homojenlik) oldugu kiimeleme en iyi
kiimeleme olarak kabul edilir. Cok degiskenli veride degiskenlerin parcalanmalarina atanan gézlemlerin
etiketleri ve sayilar1 Tablo 3’de verilmistir.

Tablo 3. Cok degiskenli veri setindeki degiskenlerin parcalanmalarina diisen verilerin etiketleri ve
pargalanmalara atanan gézlem sayilari

X degiskenindeki parcalanma | X _ degiskenindeki parcalanma ve atanan
Degiskenler ! 2
ve atanan gozlem sayilari gozlem sayilari
Pargalanma ve Etiketleri A A A A
n11 (nll) n12 (n12) n21 (n21) n22 (n22)
Gozlem sayilari 89 211 74 226
Toplam gozlem sayist 300 300

Cok degiskenli heterojen veri setindeki parcalanmalardan elde edilen kiime merkezleri ve bu
merkezlere atanan gozlemlerden elde edilen olasilik agirliklari, ortalama vektorleri ve varyans-
kovaryans matrisleri popiilasyondan hesaplanmistir. Elde edilen parametre degerleri Tablo 4 — Tablo
6’da gosterilmistir.
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Tablo 4. Olusturulan iki kiimelenme merkezli karma modellerindeki karma oranlari, ortalama vektorleri ve
varyans-kovaryans matrislerinin parametre tahminleri

A

Modeller 7 a z P
28,2664 3 109,277 23113 _ 0.269
iki bilesenli birinci T = 05416 ) g = 50,2654 171 23113 67,624 P =5
uygun model = — =
(Sekil 2(a))  oases _| 62,2378 5 - 134152 -13,605 b, = 0,097
4o Ha | 17,7130 | 4 | 13,605 146,631 4 ’
P s - (134152 18,965 _ 0199
iki kiimelenme merkezli | "2 = 05183 | kg = 59:2654 2 18,965 67,624 P2 =5
ikinci uygun model — = =
(Sekil 2(0) 75 = 0,4816 —| 282664 | | X = 109277 1616 p, =0,013
3 Hs | 17,7130 | 3 | 1616 146,631 8

Tablo 5. Olusturulan ¢ kiimelenme merkezli karma modellerindeki karma oranlari, ortalama vektorleri ve
varyans-kovaryans matrislerinin parametre tahminleri

A

Modeller 7 i z P
_23 5331_ . 92,963 18,051 0160
7, = 0,2748 =% = =0,
2 e He | 20,1245 | 2 118,051 136,873 P
. e l (108,335 15,393
Ug bilesenli iiglincii uygun o _| 67,3698 _ ' ' _
model (Sekil 3(a)) s 70T | ks ) | | 0 | 15,303 80,099} ps = 00165
_23 5331_ s - 92,963 6,761 0078
e O M s | | Tt | 6,761 80,009] | T
(108,335 —2,386
7, = 01781 67,3698 | | X, = p, =-0,20
20,1245 | | —2,386 136,873
. e (108,335 15,393
Ug bilesenli dordiincii o 67,3698 _ ' ' _
uygun model (Sekil 3(b)) 3 =034 |:68 5173 | s | 15,393 80,099} P = 00165
92,963 6,761
n, = 04775 235331 | ¥, = p, =0,078
68,5173 | | 6,761 80,099
108,335 —-2,386
7, = 0,2136 67,3698 X = p, =-0,20
20,1245 | -2,386 136,873
Ug bilesenli besinci uygun o 235331 _ 192,963 18,051 _
model (Sekil 3(c)) 2 = 0373 Lo 1245 | 2 118,051 136,873 P2 = 0160
(108,335 15,393
73 = 0,4128 67,3698 | | ¥, = p; =0,0165
68,5173 | | 15,393 80,099
(108,335 —2,386
7, = 0,1841 67,3698 X = p, =-0,20
20,1245 | | —2,386 136,873
e bi : 92,963 18,051
Ug bilesenli altinci uygun o 235331 _ , ) _
model (Sekil 3(d)) 2 =020 Lo 1245 | ? [18,051 136,873} P2 = 0160
92,963 6,761
74 = 0,4937 23,5331 4= p, =0,078
68,5173 | 6,761 80,099
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Tablo 6. Olusturulan dort kiimelenme merkezli karma modellerindeki karma oranlari, ortalama vektorleri ve
varyans-kovaryans matrislerinin parametre tahminleri

Model # P 5 Yo,

2 6768_ 5 _ 114,677 -14,283 _ 0133
R M Cyoeer | | 1T |-14,283 100,252 | 1T
. (132,427 1,616
Dért bilesenli yedinci | T2 = 0:2441 | wp = | 7a0007) X, = | 1616 100,252 p, =0,014
uygun model _ _ _
(Sekil 4) 114,677 22,735
73 = 02558 | pg=| 266768 | 3 = p; =0,208
| 24,8489 | | 22,735 104,498
[ 1105 5 (132,427 25461 0216
n, =0,22841 =| = =\,
‘ "4 7| amase | | ¢ | 25461 104,498 | P

3.2. Heterojen veride en iyi kiimelenme yapisimi veren normal dagilimlarin karma modelleri i¢in
bilgi kriterlerinin hesaplanmasi

Heterojen veride en iyi kiimelenme yapisini1 normal dagilimlarin karma modellerini kullanarak modele
dayali belirlemek amactyla her uygun model igin log-olabilirlik fonksiyonu hesaplanir. Normal
dagilimlarin karma modeli i¢in 1 olabilirlik fonksiyonu,

L(m, %) = ?=1fi(xj; 9i) = H?=1 Z{'<=17Tiﬁ(xj;lii:zi) (11)

olarak tamimlanir. Islem kolaylig igin (11)’deki esitlikte her iki tarafin logaritmasi alindiginda log-
olabilirlik fonksiyonu,

log L(m,pu,%) = ?:1 log (Zﬁl T; fi(xj;ﬂirzi)) (12)

olarak elde edilir. Normal dagilimlarin karma modellerinde her uygun model igin log-likelihood
fonksiyon degeri sirastyla 7t;, fi; ve £; tahmin edilmis degerleri kullanilarak hesaplanir. Heterojen veride
en iyi kiimelenme yapisini normal dagilimlarin karma modellerini kullanarak modele dayali belirlemek
amactyla her uygun model i¢in bilgi kriteri AIC ve BIC degerleri,

AIC = —2logL(# %) + 2d (13)
BIC = —2logL(%, i,£) + dlog(n) (14)

Esitlikleri ile hesaplanir. Normal dagilimlarin karma modellerinde her uygun model i¢in AIC ve BIC
degeleri hesaplanirken 7;, fi; ve £;tahmin edilmis degerleri ve normal dagilimlarin karma modelindeki
parametre sayist d ve gozlem sayisi n kullanilir.

Veri seti i¢in normal dagilimlarin karma modellerinde log-olabilirlik fonksiyon, AIC ve BIC
degerleri heterojen veride kiimelenme yapisini ortaya ¢ikarmak ve en iyi modeli belirlemek amaciyla
hesaplanir. Cok degiskenli karma modeller i¢in elde edilen log-olabilirlik, AIC ve BIC degerleri ve
parametre sayilar1 Tablo 7°deverilmistir.

Cok degiskenli heterojen veri seti i¢in normal dagilimlarin karma modelleri kullamlarak bilgi
kriterlerine gore belirlenen en iyi modelin ii¢ kiimelenme merkezli besinci uygun model (Sekil 3(b))
oldugu belirlenmistir. Simiilasyon ile elde edilen sentetik veri seti i¢in belirlenen en iyi modelin verdigi
kiimelenme yapis1 Sekil 5’de gosterilmistir.
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Tablo 7. Cok degiskenli veri setinde uygun normal karma modeller i¢in log-olabilirlik fonsiyonu (Log-L),
Akaike bilgi kriteri (AIC), Bayesci bilgi kriteri (BIC) degerleri ve parametre sayilar

Uygun Modeller Log-L AIC BIC d
Iki bilesenli birinci uygun model -3675.3 7372.7 7350.7 |11
Iki bilesenli ikinci uygun model -3460.4 6942.8 6920.8 |11
Ug bilesenli iigiincii uygun model -3146.3 6326.6 6292.6 | 17
Ug bilesenli dordiincii uygun model -3767 7568 7534 17
Ug bilesenli besinci uygun model -2641.8 5317.7 5283.7 | 17
Ug bilesenli altmc1 uygun model -3054.3 6142.5 6108.5 | 17
Dért bilesenli yedinci uygun model -2705.2 5456.4 5410.4 | 23

(@) (b)
Sekil 5. Simiilasyon ile elde edilen sentetik veri setinde uygun modeller igin olusturulan normal dagilimlarin
karma modelleri kullanilarak bilgi kriterlerine gore belirlenen en iyi modelin verdigi kiimelenme yapisinin (a)
Sac¢ilim grafigi, (b) Yiizey grafigi

4. Sonuc ve Oneriler

Bu calismada c¢ok degiskenli veride heterojenlik testi ile veri setindeki degiskenlerin yapisinin
belirlenmesine dayal1 yeni bir kiimeleme yontemi dnerilmis ve 6zellikleri anlatilmistir. Heterojenlik testi
ile ortaya cikan degiskenlerin verideki kiimelemeyi belirledigi ortaya konulmus ve olusacak kiime
merkezlerinin yeri, sayis1 ve yapisi hakkinda bilgiler elde edilmistir. Olusan kiime merkezlerine bagl
olarak k-ortalamalar algoritmasi ile degiskenlerdeki pargalanmalara atanan gozlemler belirlenmistir.
Gauss karma modellerin sayis1 ve bunlarin arasindan modele dayali kiimelenmeye uyan karma modeller
Genetik Algoritmalar ile belirlenip genetik kodlara doniistiiriilmiistiir. Gauss karma modellerin yapist
ve her bir uygun modelin 6zellikleri ortaya ¢ikarilmistir. Karma modellerdeki parametreler tahmin edilip
her bir model i¢in bilgi kriterleri elde edilmistir.

Cok degiskenli veride her bir degiskendeki parcalanmaya dayali karma model kiimelemede iki
degiskendeki parcalanmalar belirlenmis ve bu par¢alanmalara diisen gozlemler ve olusturdugu kiimeler
elde edilmistir. Genetik Algoritmalar ile belirlenen 7 uygun karma model arasindan ii¢ bilesenli Gauss
karma modelin veri yapisina uyan en iyi model oldugu bilgi kriterleri yardimiyla elde edilmistir. Genetik
algoritmalarla belirlenen karma modelin hesaplamalar ile elde edilen ti¢ bilesenli modelin grafikleri elde
edilmis ve modeldekine uydugu goriilmiistiir.

Sezgisel olarak verideki degisken sayisi ne olursa olsun verideki heterojen degiskenlerdeki
parcalanmalarin verideki kiimelenme sayisin1 ve yapisini etkiledigi ya da belirledigi sdylenebilir. Bu
calismadaki Onerilen kiimelenme yontemi yukaridaki varsayimdan hareketle biiylik veride modele
dayali kiimelenme i¢in yeni bir genetik algoritmayla birlikte veri madenciliginde kiimelenme yontemi
olarak gelistirilebilir. Ayrica kullanilan bu yeni modele dayali karma kiimeleme yontemi farkli
dagilimlardan gelen karma modellerin kiimelenmesi i¢in kullanilabilir.

Yazarlarin Katkisi

Calismada tiim katki yazara aittir.

1387



M. Gdgebakan / BEU Fen Bilimleri Dergisi 9 (3), 1377-1388, 2020

Cikar Catismas1 Beyam

Yazarlar arasinda herhangi bir ¢ikar ¢atismasi bulunmamaktadir.

Arastirma ve Yayin Etigi Beyam

Yapilan ¢aligmada arastirma ve yayin etigine uyulmustur.
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