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I Oz

Denetimsiz 6grenme yontemleri — kiimeleme ve boyut indirgeme — etiketsiz verilerden yapi ¢ikarmanin iki
ana yoludur. Kiimeleme benzer gdzlemleri gruplara ayirirken, boyut indirgeme yiiksek boyutlu verinin az
boyutlu (genellikle 2D veya 3D) bir temsile doniistiiriilmesini saglar. Bu ¢calismada MerQur masatisti
yaziliminin Kiimeleme kategorisinde sunulan 7 analiz ayrintili olarak tanitilmistir: K-Means Kiimeleme,
Hiyerarsik Kiimeleme, DBSCAN, Temel Bilesenler Analizi (PCA), t-Distributed Stochastic Neighbour
Embedding (t-SNE), Multidimensional Scaling (MDS) ve Uniform Manifold Approximation and Projection
(UMAP). Her analiz i¢in (i) yontemin temeli ve denetimsiz 6grenmedeki yeri, (ii) hiperparametreler ve
sec¢im stratejileri (K se¢cimi: elbow / silhouette / gap statistic; DBSCAN i¢in € ve min_samples; PCA i¢in
bilesen sayis1; UMAP i¢in komsu sayisi), (iii) MerQur’daki form alanlar1 ve segenekler, (iv) raporlanan
istatistikler ve gorsellestirme ¢iktilar1 (silhouette grafigi, dendrogram, biplot, 2D embedding), ve (v) tipik
bir aragtirma sorusu i¢in yorumlama dnerisi sunulmustur. Geometrik mesafe-tabanli yontemler (K-Means,
Hiyerarsik) ile yogunluk-tabanli yaklasimlar (DBSCAN) arasindaki ayrim; dogrusal (PCA, MDS) ile
dogrusal olmayan boyut indirgemeler (t-SNE, UMAP) arasindaki tasarim farkliliklar tartisilmistir. Sonug
olarak MerQur'un Kiimeleme kategorisi, klasik istatistiksel boyut indirgemeden modern manifold
O0grenmesine, geometrik gruplama yontemlerinden yogunluk-tabanli aykiri tespiti edebilen kiimeleme
algoritmalarina uzanan kapsami tek bir grafik arayiizde toplamaktadir.

Anahtar Kelimeler: kiimeleme, K-Means, DBSCAN, hiyerarsik, PCA, t-SNE, UMAP, MDS, denetimsiz 68renme,
MerQur
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I Abstract

Unsupervised learning methods — clustering and dimensionality reduction — are the two main ways of
extracting structure from unlabelled data. Clustering groups similar observations, while dimensionality
reduction transforms high-dimensional data into a low-dimensional (typically 2D or 3D) representation.
This study introduces in detail the 7 analyses offered in MerQur’s Clustering category: K-Means Clustering,
Hierarchical Clustering, DBSCAN, Principal Component Analysis (PCA), t-Distributed Stochastic Neighbour
Embedding (t-SNE), Multidimensional Scaling (MDS), and Uniform Manifold Approximation and Projection
(UMAP). For each: (i) the basis of the method and its place in unsupervised learning, (ii) hyperparameters
and selection strategies, (iii) form fields and options in MerQur, (iv) reported statistics and visualisation
outputs, and (v) interpretation guidance for a typical research question. The distinction between geometric
distance-based methods (K-Means, Hierarchical) and density-based approaches (DBSCAN); the design
differences between linear (PCA, MDS) and non-linear dimensionality reductions (t-SNE, UMAP) are
discussed. Overall, MerQur’s Clustering category brings together within a single graphical interface a
spectrum spanning classical statistical dimensionality reduction, modern manifold learning, geometric

grouping methods, and density-based clustering algorithms capable of outlier detection.

Keywords: clustering, K-Means, DBSCAN, hierarchical, PCA, t-SNE, UMAP, MDS, unsupervised learning,
MerQur

| 1. Giris

Denetimsiz 6grenme (unsupervised learning), gézlemlere eslik eden etiket bilgisi olmadig1 durumlarda
veriden yapisal driintii cikarma calismasidir. iki ana koldan olusur: kiilmeleme — benzer gézlemleri ayni
kiimeye atama — ve boyut indirgeme — yiiksek boyutlu veriyi diisiik boyutlu bir temsile doniistiirme.
Bu iki kol siklikla birlikte kullanilir: dnce boyut indirgenir, sonra diisiik-boyutlu uzayda kiimeleme yapilir
(Hastie ve ark., 2009).

Klasik istatistigin denetimsiz yontemleri (PCA, hiyerarsik kiimeleme, MDS) 20. ytizy1ilin ilk yarisinda
gelistirildi. 1990’larda DBSCAN gibi yogunluk-tabanli algoritmalar mekansal veri madenciliginde 6n plana
¢iktl. 2008’de t-SNE ve 2018’de UMAP, dogrusal olmayan manifold 6grenmesinin modern temsilcileri

olarak yiiksek-boyutlu veri gorsellestirmesinde standart ara¢ haline geldi.

Bu calismanin amaci, MerQur masaiistii yaziliminin Kiimeleme kategorisinde yer alan 7 analizi sistemli
olarak tanitmaktir. Kategori ad1 “Kiimeleme” olsa da, boyut indirgeme yontemleri (PCA, t-SNE, MDS, UMAP)
de ayni1 kategoride bulunur — ¢iinkii denetimsiz 6grenme akisinda bu iki tiir yontem birbirini tamamlar.

I 2. K-Means Kiimeleme

2.1 Yontem

K-Means, K adet kiimeyi temsil eden centroid’ler etrafinda, gozlemleri en yakin centroid’e atayarak calisan
iteratif bir algoritmadir (MacQueen, 1967). Amaci kiime-i¢i varyansi (within-cluster sum of squares,

WCSS) minimize etmektir:
K
. 2
min »* > x -l

i=1x€e(;
K sec¢imi: elbow method (WCSS — K grafigi), silhouette skoru, gap statistic. Onemli simrlihk: K 6nceden
belirlenir; kiiresel kiimelere varsayar; aykir1 degerlere duyarlidir.
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2.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Kiimeleme — K-Means Kiimeleme

. Form alanlar:

o Ozellikler: sayisal degisken seti

« K (kiime sayisi): say1 veya otomatik (elbow + silhouette)
o Baslatma: k-means++ (varsayilan), random

o Standardizasyon: dahil/hari¢ (varsayilan dahil — degiskenler farkli 6lcekteyse sart)

n_init: 10 (farkli baslangi¢lar)

Ciktida her gézlemin kiime atanmasi, kiime centroid’leri, kiime-i¢i SS, silhouette skoru (her gézlem +
ortalama), elbow grafigi, kiime dagilimi 2D scatter (PCA boyutlarinda).

2.3 Uygulama drnegi

Misteri segmentasyonu: 5 6zellik (yas, gelir, alisveris sikligl, sepet ortalama, sadakat skoru). Elbow ve
silhouette K = 4 Onerir; silhouette ortalamasi1 = 0.46 (orta-iyi). Kiimeler: gengler-yliksek harcamali, yaslilar-

diisiik frekansly, vd.

I 3. Hiyerarsik Kiimeleme

3.1 Yontem

Hiyerarsik kiimeleme, gézlemler arasindaki mesafe matrisini kullanarak bir dendrogram iiretir. iki
yaklagim vardir:

o Agglomerative (alttan-yukari): her gozlem ayr1 kiimeyle baslar, en yakin iki kiime birlestirilir,

tlim gozlemler tek kiimede toplanana kadar devam eder
» Divisive (yukaridan-asagi): tiim gozlemler tek kiimede baslar, en heterojen kiime boliiniir
Birlestirme kriterleri (linkage): single (en yakin ¢ift), complete (en uzak ¢ift), average, Ward (varyans
artisinl minimize eden) — Ward en popiiler.

K secimi dendrogram tizerinde kesim c¢izgisi ile yapilir.

3.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Kiimeleme — Hiyerarsik Kiimeleme

. Form alanlari:

« Ozellikler: sayisal degisken seti

¢ Mesafe metrigi: Euclidean (varsayilan), Manhattan, Cosine
¢ Linkage: Ward (varsayilan), single, complete, average

¢ Kesim secimi: K kiimede veya yiikseklik esigi

Ciktida dendrogram, kiime atamalari, kiimeler aras1 mesafe matrisi, silhouette analizi.
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3.3 Uygulama ornegi

20 degiskenli psikometrik veri. Ward linkage + Euclidean, dendrogram 3 dogal kiime 6énerir. Silhouette = 0.42,
kiimeler psikolojik tipler olarak yorumlanir.

| 4.pBscan

4.1 YOntem

Density-Based Spatial Clustering of Applications with Noise (DBSCAN), bir gozlemin yogunluk
komsulugunda yeterli sayida komsusu varsa onu kiime ¢ekirdegi olarak isaretler; cekirdek-baglantili
gozlemleri ayni kiimeye dahil eder; izole gozlemleri giiriiltii (noise/outlier) olarak isaretler (Ester ve ark.,
1996). iki temel parametre: € (komsuluk yaricapi) ve min_samples (¢ekirdek kosulu i¢cin min komsu
sayisl).

Avantajlari: K 6nceden belirtilmez; kiiresel olmayan kiime sekilleri (uzun, egri) yakalanir; aykir1 degerler

dogal olarak ayrilir. Simirhiligy: farkli yogunluklu kiimelere zayif.

4.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Kiimeleme — DBSCAN
. Form alanlar:

« Ozellikler: sayisal degisken seti
¢ € (eps): say1 veya k-distance grafiginden dneri
« min_samples: genelde 2 x 6zellik sayis1

Ciktida kiime atamalar (-1 = giirtltii), kiime sayis1 (otomatik bulunan), her kiime icin silhouette, k-distance
grafigi (¢ se¢cim yardimi), 2D scatter.

4.3 Uygulama 6rnegi

Mekansal nokta dagilimi (6rn. aga¢ koordinatlari). DBSCAN 3 kiime + 18 aykir1 nokta bulur; K-Means’in
yapamayacagl egri kiime sekillerini basariyla yakalar.

I 5. Principal Component Analysis (PCA)

5.1 Yontem

PCA, korelasyonlu ¢ok sayida degiskeni birbirinden bagimsiz (ortogonal) temel bilesenlere indirger. Her
bilesen, agiklanan varyans biiyiikliigiine gére siralamr. ilk birkag bilesen genellikle toplam varyansin

biiytik bir kismini kapsar.

Yorumlama: her bilegen, orijinal degiskenlerin dogrusal kombinasyonudur; yiikler (loadings) hangi
degiskenin bilesene ne kadar katki verdigini gésterir.

5.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Kiimeleme — PCA
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. Form alanlari:

o Ozellikler: sayisal degisken seti

¢ Standardizasyon: dahil (varsayilan — farkli 6l¢ekler i¢in sart)
» Bilesen sayisi: say1 / varyans esigi / Kaiser kriteri / scree

Ciktida 6zdegerler, varyans ytizdeleri (kiimiilatif), bilesen yiikleri, bireysel skorlar, biplot (gdzlemler +

degisken vektorleri), scree grafigi.

5.3 Uygulama ornegi

19 biyoklimatik degisken (WorldClim). ilk 3 bilesen %78 varyansi agikliyor. PC1 sicaklik, PC2 yagis, PC3
mevsimsellik olarak yorumlanir. Bu 3 PC sonraki nis modellemede kullanilir.

| 6.t-sNE

6.1 Yontem

t-Distributed Stochastic Neighbour Embedding, yiiksek-boyutlu komsuluk olasilik dagilimini diisiik-boyutlu
(genellikle 2D) bir uzaya KL diverjansini minimize ederek yansitir (van der Maaten & Hinton, 2008).
Yerel yapiy1 korur — yakin komsular yakin kalir; global mesafeler tam korunmaz.

Onemli hiperparametre: perplexity (komsuluk biiyiikliigii) — tipik 5-50 aras1. Yorum: t-SNE haritalar1 gérsel

cluster kesfi icin ideal ama mesafeler nicel yorumlanamaz.

6.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Kiimeleme — t-SNE
. Form alanlar:

« Ozellikler: sayisal degisken seti
» Perplexity: 30 (varsayilan)
¢ Cikt1 boyutu: 2 (varsayilan), 3

n_iter: 1000 (varsayilan)

¢ Random state: say (tekrar liretilebilirlik icin)

Ciktida 2D /3D scatter (etiket varsa renkli), KL diverjans kalinti degeri.

6.3 Uygulama 6rnegi

500 hastanin 30 biyomarker profili. t-SNE 2D haritada 4 belirgin kiime — sonradan klinik tan1 kategorileriyle
ortusur.

I 7. Multidimensional Scaling (MDS)

7.1 Yontem

MDS, gozlemler arasi verilen bir mesafe matrisini, diisiik boyutlu bir uzayda mesafeleri en iyi koruyarak
yerlestirir. Klasik (metric) MDS Oklid mesafelerini, non-metric MDS (NMDS) sirali mesafe iliskilerini
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korur — NMDS ozellikle ekoloji ve psikometride yaygindir.

7.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Kiimeleme — Multidimensional Scaling (MDS)
. Form alanlari:

e Mesafe matrisi: verilen veya hesaplanacak 6zellikler
e Tir: Classical / Non-metric
¢ Boyut sayisi: 2 (varsayilan), 3

o Stress hedefi: otomatik

Ciktida 2D /3D koordinatlar, Shepard diyagrami (stress diagnosis), stress degeri (yorum: < 0.05 miikemmel,
0.1 iyi, 0.2 kabul edilebilir).

7.3 Uygulama ornegi

Bitki topluluklar1 arasi Bray-Curtis dissimilarity matrisi. NMDS 2D, stress = 0.14 (iyi). Topluluk tiirleri gorsel

olarak belirgin gruplara ayrisir.

| 8.umapP

8.1 Yontem

Uniform Manifold Approximation and Projection, t-SNE'ye benzer ama matematiksel olarak topolojik manifold
6grenmesine dayanir (McInnes ve ark., 2018). Avantajlari: t-SNE’den hizli, hem yerel hem global yapiy1

gorece daha iyi korur, daha biiytik veri setlerine 6l¢eklenir.

Onemli hiperparametreler: n_neighbors (yerel-global denge — 5 yerel, 50 global), min_dist (kiimelerin ne

kadar siki olacagy).

8.2 MerQur’da uygulama

Istatistik — Kiimeleme — UMAP

. Form alanlari:

o Ozellikler: sayisal degisken seti
¢ n_neighbors: 15 (varsayilan)

e min_dist: 0.1 (varsayilan)

e Cikt1 boyutu: 2 (varsayilan), 3

o Mesafe metrigi: Euclidean (varsayilan), Manhattan, Cosine

Ciktida 2D /3D scatter, varsa kategori etiketiyle renkli.

8.3 Uygulama 6rnegi

10.000 hastanin 50 6zelligi. UMAP 2D haritada 6 kiime; t-SNE’ye gore 5x daha hizl1 (45 saniye vs 4 dakika).
Kiimeler hastalik alt-tiplerine karsilik geliyor.
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I 9. Yontem Secim Rehberi

Tablo 1 ana karar eksenlerini 6zetler.

Tablo 1. Denetimsiz yontem secim rehberi.

Senaryo Onerilen yéntem

Onceden bilinen K + kiiresel kiimeler + hiz énemli K-Means

Hiyerarsik kiime yapis1 + dendrogram istenir Hiyerarsik (Ward)
Bilinmeyen K + aykir tespit + kiiresel olmayan sekil DBSCAN

Dogrusal indirgeme + yorumlanabilir bilesenler PCA

Verilen mesafe matrisi + 2D gorsellestirme MDS (klasik / NMDS)
Gorsel kesif + yerel yap1 + kiiciik-orta veri t-SNE

Biiytik veri + global + yerel yap1 + hiz UMAP

I 10. Karsilastirmali Degerlendirme

Tablo 2, MerQur'un Kiimeleme kategorisindeki 7 analizin diger GUI tabanl a¢ik erisimli alternatiflerle
karsilagtirmasini dzetler.

Tablo 2. Kiimeleme ailesinin MerQur, JASP, jamovi ve PSPP’deki destegi.

Analiz MerQur JASP jamovi

K-Means v + (modul) + (moddl) v
Hiyerarsik v + + v
DBSCAN v - - -
PCA v v v v
t-SNE v - - -
MDS v - - -
UMAP v - - _

MerQur’un belirgin avantajlari: (i) DBSCAN, t-SNE, MDS ve UMAP’in tam destekli olmas1 — bu ydntemler
diger acik erisim GUTI'lerde yok, (ii) PCA biplot ve scree grafiklerinin otomatik tiretilmesi, (iii) hiyerarsik
kiimelemede tiim linkage yontemleri ve dendrogram kesim segenekleri.

Siirhliklar: (i) Gaussian Mixture Models (GMM) panel olarak yer almaz — yumusak kiimeleme i¢in K-
Means alternatif, (ii) Spectral clustering ve Affinity Propagation panel olarak yoktur, (iii) Self-Organizing
Maps (SOM) yoktur.
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I 11. Sonug

Bu calisma, MerQur masaiistii yaziliminin Kiimeleme kategorisinde sunulan 7 analizi sistemli olarak
tanitmistir. K-Means’in basit ve hizli kiimeleme yaklagimindan DBSCAN’in aykiri tespit yetisine, PCA'nin
klasik dogrusal boyut indirgemesinden UMAP’1n modern manifold 6grenmesine uzanan kapsam,
denetimsiz égrenmenin genis bir yelpazesini tek arayiizde sunar. Ozellikle DBSCAN, t-SNE ve UMAP’1n
dogrudan panel olarak yer almas1 MerQur’'u diger agik erisimli GUI istatistik yazilimlarindan belirgin
bicimde ayristirir. Sonraki davetli editéryal sunumlarda 4 fleri Diizey kategorisi (VARCOMP, GAM,
robust/quantile regresyon, Bayesian, mediation, path, diskriminant analizi vd.) ayrintil1 olarak
incelenecektir.
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