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OzZET
Bu caligmada amag, son yillarda genis kullanim alani olan veri madenciliginde
kullanilan teknikleri tanitmak ve uygulamalarini yapmaktir.

Bu ama¢ dogrultusunda calismanin ikinci béliminde veri madencilifinde
siniflandirmaya, uUc¢lncli béliminde veri madenciliginde kullanilan kimeleme
teknikierine, dérdinct béliminde yapay sinir aglarina, besinci béliminde genetik
algoritmalara ve altinci bélimunde gorsel veri madenciligine deginilmistir.

Yedinci bélimde ise IBM - intelligent Miner programi kullanilarak satislara yénelik
veri madenciligi analizleri yapilmigtir.
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ABSTRACT

The main purpose of this study is, to introduce and to apply the data mining
techniques which has wide usage at recent years.

in the light of this purpose, in the second part of this study classifiying in data mining,
clustering in data mining in the third part, artificial neural networks in the fourth part,
genetic algorithms in the fifth part and visiual data mining in the sixth part has been

examined.

And lastly in the seventh part, with the use of IBM- Intelligent Miner, data mining

analysis has been applied to sales.

Keywords: Data mining, artificial neural networks, clustering methods, visual data
mining, genetic algorithms
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GIRIS
VERI MADENCILIGI

Yapilan bir tahmine gére, birka¢ yil i¢erisinde, dinya Gzerindeki tim
veritabaniarinda tutulan veriler, insanlik tarihi boyunca uretilen verilerden ¢ok
daha fazla olacaktir. Fiziksel olarak ¢ok yllksek kapasiteli veri depolama
elemanlarinin gelistiriimesi, bu sorunun giderilmesinde ¢ok biylk bir etken
oynamayacaktir.

Ozellikle internet (izerinden yapilan her tirlii islemlerde, iletisim, bankacilik
ve sigortacilik sektorierinde, ginlik yapilan aligveriglerin tutuldugu market
zincirlerinde bir glin icerisinde ‘sayilamayacak’ kadar veri depolanmaktadir.
Veri kirliligi denilen bu durum, arastirmacilari ¢ok bliyik veritabanlari
Uzerinde analiz teknikleri gelistirmeye yénlendirmistir.

90l yillarin basinda ilk kez telaffuz ediimeye basianan veri madenciligi,
buyuk veritabanlan Uzerinde, verilerin depolanmasiyla baglayan ve analiz
sonras! sunumuyla sonlanan bir siire¢ olarak tanimianmaktadir. Bu sirecin
yaklasik %80’'i veri depolama, diizenleme, normalize etme ve degisken
secimi gibi Onislemlerie gecmektedir. Geri kalan zaman ise analize ve
sonuglarin« sunumuna ayrilan zamandir. Bu slrecin analiz kismi veri
madenciligi, tim sireg¢ ise veritabanlarinda bilgi kesfi (knowledge discovery
in databases) olarak adlandiriimaktadir.

Veritabanlarinin biyimesiyle, sorgu ve OLAP (Online Analytical Process)
gibi veritabanlar! (izerinde uygulanan teknikler yetersiz kalmaya baglamistir.
Bu ylizden sik sik hatta esanli olarak giincellenen veritabanlarindaki veriler,
belirli periyotlarla temizlenip diizenlenerek veriambarlari denilen, veritabanlari
gibi siksik glincelilenmeyen yliksek kapasiteli bilgisayarlar (izerinde taginiriar.



Veri ambarlari (izerinde istatistik, makine dgdrenimi ve bilgiayar bilimlerince
geligtirilen analizler uygulanir.

Veri madenciligi istatistigin tersine, timdengelim yaklagimini kullanir.
Verilerden farkedilemeyen ve &6ngérilemeyen bilgi ¢ikartmaya calisir. Bu
ylizden hipotezler tizerinden modeller kurmak yerine, ériintli (pattern) denilen
kesin olmayan fakat varligi 6nsel olarak tahmin edilen yapilari arastirir.

Veri madenciligi uygulamalari;

Pazarlama alaninda;

- Misterilerin satin alma 6runtilerinin belirlenmesi,

- Musterilerin demografik &zellikleri arasindaki bagintilarin bulunmasi,
- Posta kampanyalarinda cevap verme oranin arttiriimasi,

- Mevcut musterilerin elde tutulmasi, yeni misterilerin kazaniimasi,

- Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis),

- Musteri iliskileri ydnetimi (Customer Relationship Management),

- Musteri degerlendirme (Customer Value Analyses),

- Satis tahmini (Sales Forecasting).

Bankacilikta;

- Farkli finansal gostergeler arasinda gizli kalmis korelasyonlarin bulunmasi,
- Kredi karti dolandiriciliklarinin tespiti,

- Kredi karti harcamalarina gére misteri gruplarinin belirlenmesi,

- Kredi taleplerinin degderlendirilmesi.

Sigortacilikta;
- Yeni polige talep edecek misterilerin tahmin edilmesi,
- Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

- Riskii musteri 6ériintlerinin belirlenmesinde kullanilir.




Bu calismada ikinci bélimde siniflandirma teknikleri, Gglncl bélumde
kiimeleme teknikieri, dérdinci bélimde yapay sinir adlan, besinci bélimde
genetik algoritmalar, altinci bélimde gérsel veri madenciligi anlatiimistir.
Yedinci bélimde bir sirketin satis departmani veritabani Gzerinde IBM
Intelligent Miner programi kullanilarak kimeleme, yapay sinir aglanyla
kimeieme, karar ajaci ve bu programin gérsel teknikler agisindan zayif
olmasi nedeniyle sadece Treemap uygulamasi yapiimistir.



IKINCi BOLUM
VERI MADENCILIGINDE KULLANILAN
SINIFLANDIRMA TEKNIKLERI

Veri madenciliinde kullanilan sintflandirma teknikleri adirlikli olarak makine
6grenimi disiplinine ait tekniklerdir. Ozellikle veri madenciliginin bir uygulama
dali olan sepet analizinde, siniflandirma kurallarinin farkli bir tiri olan
birliktelik kurali kullaniimaktadir.

Siniflandirma teknikleri veri madenciliinde dogruluk, hiz, anlasilabilirlik ve
6grenme zamanina bagl olarak degelendirilirler.

2.1. Siniflandirma Teknikleri

Istatistik, makine &grenimi ve yapay sinir aglarinin kullandiklari siniflandirma
teknikleri farkhdir. Veri madenciliinde, makine 6drenimi tekniklerinden karar
agdaclan ve bir gesit yapay sinir ag1 olan SOM siniflandirma problemlerinde
stkca kullaniimaktadir. Bu disiplinlerin kullandiklari siniflandirma teknikleri
genel olarak aciklandiktan sonra karar adaglari izerinde detayli bir sekilde
durulacaktir.

2.1.1. istatistikte kullanilan siniflandirma teknikleri

[statistikte kullanilan siniflandirma teknikleri klasik ve modern teknikler oimak
Uzere iki ana baslikta incelenirler. Klasik teknikler; Fisher (1936) tarafindan
ortaya atilan ve lineer diskriminant kuralina dayanan tekniklerdir. Bu kural iki
farkli yolla; en kiiglk kareler ya da maksimum olabilirlik kullanarak siniflari,
aralarindaki uzaklik maksimum olacak sekilde ayirir. Bu kurala dayanilarak
daha sonra quadratik ve lojistik diskriminant fonksiyonlari geligtirilmigtir.
Klasik siniflandirma tekniklerinden bir digeri ise Bayes kuralidir.



Istatistikte siniflandirma amacl kullanilan modern tekniklerin en eskisi Fix ve
Hodges tarafindan gelistirilen ve parametrik olmayan bir teknik olan yogunluk
tahminidir. Diger modern teknikler; k-en yakin komsu, Projection Pursuit
Siniflandirma, Naive Bayes ve rastlantisal aglardir. Ayrica ACE (The
Alternatig Conditional Expectation) ve MARS (Multivariate Adaptive
Regression Spline) algoritmalari, istatistikgiler tarafindan gelistirilmis
siniflandirma algoritmalaridir.

2.1.2, Makine 6greniminde kullanilan siniflandirma teknikleri
Makine 6greniminde kullanilan siniflandirma teknikleri, siniftandirma kurailar
ve karar agaclar olmak Uzere iki ana baslik altinda toplanirlar.

Bir karar adaci, koék diagiimden (root node) baslanarak agacin dallanmasiyla
bir degiskenin test edildidi karar / test dugimlerine ya da agacin bitis digima
olan ve bir sinifi belli eden yaprak dugumiine ulagiimasiyla elde edilir. Sekil
2.1.de bir karar agaci semasi verilmistir.

Sekil 2.1.
Karar agaci gemasi



Karar adaglari asagida belirtilen 3 6zellikleri nedeniyle veri madenciliginde
tercih edilmektedirler;

1. Géziemlenmemis drnekleri genellestirebilmeleri,
2. Etkili olmalari,

3. Kolay algilanabilir sonug vermeleri.

Bir karar agacinin boyutu, bir digimde kac degdiskeni test ettigine baghdir.
Birden fazla degiskeni test eden karar adacglari ¢ok boyutlu karar adaclar
olarak adlandirilirlar ve karar adacina sinir getirdiklerinden ag¢iklanmasi zor
hatta imkansiz olan siniflari elimine ederler.

Karar agacglan sayisal verilerin yanisira sembolik verileri de siniflandirirlar.
Bu ozellikleri veri madenciliginde sik¢a tercih edilmelerine neden olur.

Veri setinde kayip verilerin olmasi, karar agaglarini kurarken problem yaratir.
Kayip verilerin yaratti§i problemleri gidermek i¢in bazi teknikler gelistirilmistir.
Kayip verisi olan bir érnedi gézardi etmek, yerine en benzeyen &rnegi
kullanmak, kayip verilerin alabilecegi tim olasi degerleri, olasifiklari oraninda
birlestirmek bu tekniklere 6rnek olarak sayilabilir. Karar dugiimlerinde birden
¢cok test olmasi durumunda, kayip verileri gbézardi etmek, anlamh olan
drneklerin sayisini azaltir.

Baska bir teknik ise, &rnek ortalamasini kullanarak kayip veriyi tahmin
etmektir. Her digiimde siniflandiriimig olan veriler ortalamalari O, standart
sapmalari 1 olacak sekilde normalize edilererek kayip veriler igin 6rnek
ortalamasi olan sifir dederi alinir. Bu teknigin ¢ok boyutiu bir karar ajacinda
kullaniimas! durumunda, testlerin beraber kullanimi bir lineer kombinasyon
ornegi oldugundan, sifirin etkisinden dolayi bazi dediskenler siniflandirmaya
katiimayabilir.



Veri setinin ¢ok blyuk olmasi durumunda, karar agaglari ¢ok fazla dallanirlar.
Bunu 6nlemek igin karar agaglar budanir. Iki cesit budama teknigi vardir. lik
teknikte, agactan edinilen bilginin olmamasi ya da vyetersiz olmasi
durumunda adacin geniglemesi durdurulur. Bir karar agacindan edinilen bilgi
Quinlan tarafindan ortaya atilan enfropi formililyle hesapianir. p;; t
digimindeki sinifin gergeklesme olasiliyi olmak Gzere; t dGguminin
entropisi, pidagumdeki sinifin gergceklesme olasiligi olmak tizere;

c

entropi(t) = > ~p, log, p, (2.1)

i=1

seklinde hesaplanir. n,dugimdeki érnek sayisi olmak tizere bir dalin entropisi
ise asagidaki gibi formdllenir:

entropi(S) = i 4 i——log2 N (2.2)

[kinci tip budama teknigi; bir digimdeki 6rnek sayisinin tim veri setine
oranlanmasiyla elde edilen 6rnek orani, tanimlanan bir esik degerine (ylzde
olarak verilir) ulasinca agacin bilyiimesi durdurulur.

Veri madenciliginde en ¢ok kullanilan karar agaglari; C4.5, NewlD, AC?,
CART, Cal5, Bayes Tree, CN2 ve ltrule’'dur.

2.1.3. Siniflandirma yapan yapay sinir aglan

Siniflandirma yapan yapay sinir aglarina dérdincti bélumde degilecektir. Cok
sik kullaniimasalar da Ramnets, DIPOL92 aglan siniflandirma yapan
aglardir.




UCUNCU BOLUM
VER|I MADENCILIGINDE KULLANILAN KUMELEME
TEKNIKLERI

3.1. Ogrenim Gesitleri

Farkli disiplinlerce gelistirilmis birgok kiimeleme algoritmasi vardir. Fakat veri
madencilijinde sikga basvurulan kimeleme algoritmalari, agdirlikh olarak
makine 6grenimi disiplini tarafindan geligtiriimis olanlardir.

Makine 6grenimi, kullandi§i algoritmalari &drenim yo6ntemlerine gére
siniflandinr. Kiimeleme bir ¢esit 6grenim yéntemidir. Makine 6greniminde 3
farkh 6grenim ydntemi vardir:

1. Denetimli é6§renim (Supervised learning): Denetimli 6§renimde amag; girdi
ve ¢ikti degerlerinin arasindaki iliskiyi 6grenmektir. Boylelikle yeni bir girdi
degeri igin bir ¢ikti degeri tahminlenebilir. Siniflandirma algoritmalari, 6zellikle
regresyonun dahil oldugu geleneksel istatistik teknikleri, yapay sinir aglari ve
destekli vektdér makineleri denetimii 6§renime &rnektir.

2. Destekli 6grenim (Reinforcement learning): Destekli 6renim, hayvanlarin
d§renme seklini modelleyen 6grenim ydntemidir. Ogrenici eylemde bulunur,
eylemi nedeniyle ¢evresindeki degisimlerden sadece geribesleme (feedback)
ile bilgi alir. Dinamik kaynak paylagimi (dynamic resource allocation), oyun
oynama (game playing) ve gegici uyusmazlik 6grenimi (temporal difference
learning) destekli 6grenime érnektir.

3) Denetimsiz 6grenim (Unsupervised learning): Denetimsiz 6grenimde
amag, girdi degerlerine (verilere) en uygun gésterim seklini bulmaktir. Birgok
farkli yaklagim vardir. Bilgi maksimizasyonu, minimum c¢apraz entropi,
minimum yenidenyapilandirma hatasi gibi. Veri sikistirma, dadilim tahmini,
veri kaynaginin ayirimi, veri gorsellestirme gibi denetimsiz égrenimin gesitli



uygulamalarn, denetimli 63drenim igin &nislemler (preprocess) olarak
kullanilabilirler. Kimeleme, en temel denetimsiz 6grenim yéntemidir. (Grapel,
1998)

Kimeleme algoritmalarinin  veri madenciliinde kullanilabilmeleri igin;
olculebilirlilik, cok yénlllik, farkh yapidaki kimeleri bulabilme, gereken girdi
parametrelerinin minimum olmasi, kayip verilerden ¢ok etkilenmeme, verilerin
siralarinin degdismesi durumuna duyarli olmama ve ¢ok boyutiu verilerde
rahatca galisabilme gibi 6zelliklere sahip oima3| gerekir. (Zaiane, Foss, Lee
and Wang, 2002)

3.2. Kiime ve Kiimeleme Tanimlan

Nesnelerin kendilerini ya da diger nesnelerle olan iligkilerini tarif eden bilgileri
kullanarak nesneleri gruplara ayirma islemine kiimeleme denir. Kimelemede
amag; grup icindeki nesneleri, diger gruplardaki nesnelerden olabildigince
ayri/bagdimsiz, kendi aralarinda ise birbirine benzer/bagimli olacak sekilde
olusturmaktir. (Zaiane, 2000)

Farkli kiimeleme algoritmalari, farkli kime tanimiarina dayanir. 5 temel kiime
tanimi vardir:

1. lyi aynimis kiime tanimt: Bir kime igindeki herhangi bir nokta, o kiime
icindeki diger tUm noktalara, kiime digindaki herhangi bir noktadan daha
yakindir (ya da benzerdir).

-~
L]

- -

. Sekil 3.1.
Iki boyutlu 'iyi aynimig' kitmeler
(Zaiane, 2000)



2. Merkeze dayali kime tanimi: Bir kiime igindeki her nokta, o kiimenin
merkezine, diger kiimelerin merkezlerine olduklarindan daha yakindir (ya da
benzerdir). Bir kiimenin merkezi, centroid ya da medoid gibi o kiimeyi temsil

eden bir noktadir.

. Sekil 3.2.
lki boyutiu 'mekeze dayali’ kiimeler
(Zaiane, 2000)
3. En yakin komsu kiime tanimi: Bir kiime igindeki herhangi bir nokta, kiime
icindeki diger bir noktaya ya da noktalara baska bir kimedeki noktalardan

daha yakindir (ya da benzerdir).

Sekil 3.3.
iki boyutlu 'en yakin komsgu' kiimeleri
(Zaiane, 2000)

4. Yogdunluga- dayali kime tanimi: Bir kiime, noktalarin yogunlukiarina gére
digerlerinden ayrilir. Yiksek yogunluklu alanlar, dilsik yogunluklu alanlar
tarafindan ayrilir. Veri setinde girilti ve aykiri gézlem olmasi durumunda bu

tanim 6nem kazanir.

...........

o
.

.
.

------------------------
.........................

-------------------

Sekil 3.4.
iki boyutlu 'yoguniuga dayalr’ kiimeler
(Zaiane, 2000)
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5. Benzerlige dayah kiime tanimi: Bir kiime, birbirine benzer nesnelerden
olusur. Kendi disindaki kiimelerin nesneleri, kendi nesnelerine benzemez. Bu
tanim &zellikle noktalarin olusturdukian yodunluk ya da sekle goére kiimeleri
farkl olarak tanimlar.

3.3. Kiimeleme Teknikleri

Veri madenciliginde kullanilan kiimeleme teknikleri;

- Merkeze dayal ayirici kimeleme teknikleri
- Hiyerarsik kimeleme teknikleri

- Yoguniuga dayali kiimeleme teknikleri

- Grafik esasli kiimeleme teknikleri

olmak {izere 4 ana baslikta toplanir.

3.3.1. Merkeze dayah ayinci kiimeleme teknikleri

Ayirici kiimeleme teknikleri, sezgisel teknikler olarak da bilinirler. Optimal bir
kritere gore iteratif olarak veri setini bélimlere ayiran tekniklerdir. (Zaiane,
Foss, Lee and Wang, 2002)

Birgok ayirici kiimeleme teknigi olmasina kargin bu tlr algoritmalar birbirine
oldukga yakin sonug verirler. En sik kullanilan ayirici kiimeleme teknikleri
K-means ve K-medoid yaklagimiaridir.

Her iki yaklagim da bir kiimenin agirlik merkezinin (gravity center) o kiimeyi
temsil ettidi iddiasi Gzerine kurulmustur. K-means; kiimenin adirlik merkezi
olarak o kiimenin ortalamasini ya da medyanini alir ve merkezi nokta
(centroid) olarak kabul eder. Anlasilacagi gibi centroid gergek bir nokta
degildir. K-medoid ise agirlik merkezi olarak bir kiimeyi en iyi sekilde temsil
eden nokta olan medoid kavramina dayanir. Medoid, kiimenin orta noktasidir
ve gercek bir noktadir. Centroid ve medoid ayni zamanda temsil noktalar
(representitive points) olarak da adlandirilirlar.
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Ayirici kimeleme yapan algoritmalar, agirlik merkezi olarak tek bir noktayi
ele aldiklarindan ve kimeleri, noktalarin agirlik merkezine olan bagil
uzakliklarina gére olusturduklarindan kiire seklindeki kiimeleri bulabilirler.
Ayirici algoritmalarin diger dezavantajlar asagidaki gibi 6zetlenebilir.

- Bulunacak (k) kiime sayisinin é6nceden bilinmesi zorunlulugu,

- Buyuk boyutlu klmelerin, algoritma geredi bélinmesi ylziinden
tanimlanmasinin zor oimasi ve

- Sadece konkav kiire kiimeler i¢in uygun olmalarnidir.

3.3.1.1. K-means kiimeleme algoritmasi
K-means kiimeleme algoritmasi olduk¢a basit bir algoritmadir. Bu algoritmay
olusturan adimlar;

1. K tane baslangi¢ merkezi noktasi (centroid) segiimesi,

2. Tum noktalarin en yakindaki merkezi noktaya atanmasi,

3. Her kiime icin merkezi noktalarin yeniden hesaplanmasi,

4. 2. ve 3. adimlan merkezi noktalar degismeyinceye kadar tekrarlanmasi
seklinde acgiklanabilir.

K-means algoritmasina 6rnek olarak, kategorik verilerin kiimelenmesinde
kullanilan, her kiimenin ortalamasi yerine modunu agirhik merkezi olarak ele
alan k-modes metodu verilebilir.

K-means algoritmasina bagka bir 6rnek de Bisecting K-means algoritmasidir.
Bu algoritma; veri setindeki en blylk kumeyi bularak, bunu genel K-means
algoritmasiyla ikiye boler. lkiye bélme islemi, istenilen kiime sayisina
erisilinceye kadar devam eder. Bu algoritmanin genel K-means
algoritmasindan daha farkli boyutta kiimeler olusturmasi, diisik entropiye yol
acar (Zaiane, Foss, Lee and Wang, 2002).
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K-means Uzerinde yapilan son galismalar, kiimelerin bdlumlendiriimesinde
sayisal degerler igin sinifi¢i siredurum (intraclass inertia), kategorik degerler
icin de yeni condorcet olgutlerinin ve farkli bir uzaklik kavraminin ortaya
atilmasi Ozerine yogunlagmistir. (Gutta, Sabbasiva Raok and Bhatnagar,
1999)

K-means algoritmasiyla veri setinin kiimelere ayrilmasinda, bilgisayar
tarafindan kullanilan alan, m nokta sayisi, n de degisken sayisi olmak izere
O(mn) olarak gdsterilir. Sonuca ulagmak i¢in gereken zaman ise O(I*K*m*n)
dir. Burada |; tim kiimeler bulununcaya kadar yapilan iterasyon sayisidir ve
genellikle 5 ile 10 arasindir. (Zaiane, 2000)

Baslangi¢c merkezi noktalarinin secilmesi

Baslangic merkezi noktalarinin dodru olarak segilmesi, K-means
algoritmasinin en temel asamasidir. Baslangic merkezi noktalarini rassal
olarak segmek kolay ve etkili olabilir, fakat sonuglan her zaman tatmin edici
degildir. Bunun yerine rassal olarak farkh baslangi¢c merkezi noktalarindan
olusan kiimeler ele alinarak K-means algoritmasi tekrar tekrar calistirilabilir.
Bazi calismalar 30 ayri nokta kiimesi 6nerir, fakat bu yéntem de veri setine
gbére ve arastirilan kiime sayisina gére tatmin edici sonuglar vermeyebilir.
Sekil 3.5’de 10 kiume igin secilen baslangic merkezi noktalan
gosterilmektedir. Baslangi¢ noktalari hatali secildiginden, K-means
algoritmasi sonucu optimal degildir (Sekil 3.6.).

@ O @ & O
@ @ 0 G @

sekil 3.5.
(Zaiane, 2000)

o

e
00

O @
@ @
sekil 3.6.

(Zaiane, 2000)
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Rasgele drnekieme tim kiimeleri kapsamayabilecedinden, baslangic merkezi
noktalari seciminde baska yéntemlere basvurulabilir. Baslangic merkezi
noktalari veri setinin 6zellikle sikisik alanlarindan segilir ve bu yolla noktalarin
iyi ayrilmalari saglanmis olur. Bdylelikle tek bir kiimeden iki tane ayri merkezi
nokta segilmesinin de éniine gecilmis olunur.

Merkezi noktalarin eklemeli olarak giincellenmesi

Merkezi noktalarin, tim noktalarin kiimelere atanma iglemi bittikten sonra bir
kerede gincellenmeleri yerine, her bir noktanin bir kiimeye atanmasindan
sonra her defasinda glincellenmeleri daha kesin ve hizli bir sonug¢ verir,
Merkezi noktalarin eklemeli olarak glincellenmesi denilen bu islem, bitin
noktalarin kiimelere atanmasina kadar devam eder ve yapay sinir aglarinda
agirliklarin glincellenmesine benzer.

Baslangic merkezi noktalarinin iyi segilmemesi durumunda ve tim noktalarin
kiimelere atanmasindan sonra bos kiimelerin olugsmasi sik¢a rastlanan bir
durumdur. Eklemeli giincelleme; kimeleme islemini hizlandirmak ve daha iyi
sonuglar vermesini saglamanin yanisira bos (varolmayan) kiimelerin
olusmamasini saglar. Bu teknik yanliglkla bos bir kiime igin baslangig
merkezi noktas! seciimesi durumunda, her bir nokta i¢in merkezi noktalar
glincellendiginden, bos kiimeye yeni bir merkezi nokta belirleyecektir. Aksi
durumda hata kareleri olmasi gerekenden ¢ok daha biyiik gikacaktir.

Eklemeli giincellemede en ¢ok kullanilan yaklagim, yeni merkezi nokta olarak
varolan merkezi noktaya en uzaktaki noktanin alinmasidir.

Merkezi noktalarin tanimian

K-means algoritmasi veri setini; noktalarin, icinde bulunduklan kiimenin orta
noktasina olan uzakliklarinin karesi minimum olacak sekilde k tane kiimeye
ayirma problemidir. Bu da hatanin minimize edilmesi demektir.

14



X nokta gésteren vektor, G, kime merkezi noktast, d; X ve C,' nin boyutu,

x; ve ¢ de bilegenleri olmak Uzere hata;

d

Hata = ZK: Yx-g = g%;("; ~cyf

i=1 XeCy %

seklinde gésterilir.

(3.1)

p. kiimenin (Cp), her bileseni (cp) icin (1<k <d) hatanin diferansiyeli alinip

0' a esitlenmesi durumunda;

a a K d
Hata= X, —C.
OC OCpy = )“(eC[J;( Y 4

K d a
=2, . (XJ ‘Cij)z

8Cpk

i=1 XeCj |

elde edilir. Bu denklemden cp« c¢ekildiginde

ZZ(Xk —cpk)=0 =SNCy = D X, Cp = X,

1
%eCp %eCp N, fecy
kimenin igindeki noktalarin ortalamasi bulunur;
X

C

“p XeC
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(3.2)

(3.3)

(3.4)

(3.6)



Bu formil ayni zamanda kiimenin orta noktasinin nerede olmasi gerektigini

gosterir.

Her noktanin kiime merkezine olan toplam uzakliginin karesi yerine toplam
uzakhg: ele alinirsa;

Hata = ZZ]IX ¢ (3.7)

i=1 XeCj

olur. Ydneylem arastirmasinda ¢ok-kaynak Weber problemi olarak gegen bu
yaklagim, genellikle veri ambarlarinin bir orta noktaya yerlestiriimesinde

kullanilir. Minimize edilecek hata;

Hata = Z Zz1x ~¢y| (3.8)

i=1 XeCj j=1

seklinde yazilabilir. Hatayl minimize etmek icin p. kiimenin (6p), her bileseni

(cew) igin (1< k < d) hatanin diferansiyeli alinip sifira esitlenir.

?Hata =2 >3 - (3.9)

pk cpk i=1 XeCj j=1

IPIICCE @10
= X, —C .
=1 %eCp 11 OCpx C
4. 8
=23 el =0 &1
%eCp j=1 acpk
-ZZ ;xk G| =02 Y (2)x, —cp)=0 (3.12)
xeij—1 XeCp
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Son esitlik Cpigin ¢bzlldugunde; ép=medyan(5(eCp) elde edilir. Cp
noktasinin koordinatlari; kiimedeki noktalarin koordinat degerlerinin

medyanidir.

ivilestirme islemleri

Kimelemenin en iyi sekilde gergeklesmesi igin, kiimelerin hesaplanmasindan
o6nce (pre-processing) ve sonra (post-processing) olmak (zere bazi
iyilestirme islemleri yapthr.

Hata kareleri kriteri kullanildiginda aykiri gézlemlerin kimeleri olumsuz
yonde etkilemesi sikga karsilasilan bir durumdur. Aykiri géziemlerin veri
setinden cikartilarak kiimelemeye baglanmasi, kiimelerin bulunmasindan
once yapilabilecek islemlere érnektir.

Kiameler bulunduktan sonra yapilan islemler ise, genellikle aykiri gézlemleri
gosterdiklerinden kugik kiimelerin gézardi edilmeleri ya da c¢ok blylk
kiimelerin daha kiigik kimelere ayriimalandir.

ISODATA, 80Q’li yillarin ortalarinda bulunan, hala kullanilan, ézellikle gorsel
veriler (izerinde yapilan islemlerde sikga kullanilan bir iyilestirme iglemidir. Bu
yéntem baslangi¢ centroid’lerinin kiimeleri en iyi bicimde ayiracak sekilde

secilmesine garanti verir.

ISODATA nin algoritmasi
1. Noktalar en yakin centroide atanir ve kiime centroidleri yeniden hesaplanir

Bu islem noktalar kiimeleri degistirmeyinceye kadar devam eder.
2. "Cok az " nokta iceren kiimeler gézardi edilir.

3. Kimeler birlestirilir ya da ayrilir;

a. Cok fazla kiime varsa, kiimeler ayrilir.

b. Tahmin edilenden ¢ok daha az kiime varsa, kiimeler birlestirilir.
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c. Kimeleri birlestirmeye ya da ayirmaya alternatif olarak: orta noktalar
birbirine ¢ok yakinsa kiimeler birlestirilirler, ok ayriksa ayriliriar.

4.1, 2 ve 3. adimlara, sonuglar kabul edilebilir olana kadar ya da énceden
belirlenmis iterasyon sayisina ulasilincaya kadar devam edilir.

ISODATA' nin kiimeleri ayirmast, kiimelerin sayisini arttirarak toplam hatayi
dislirmeye yoneliktir. ISODATA kimeleri ayirmada 2 yéntem kullanir:

1. Kimeyi bélmek: Genel edilim, en bllyiik hataya sahip olan kiimeleri béime
yéniinde olmakla birlikte ISODATA’ da belli bir dediskene ait en biyik
standart sapmalt kiime bolundar.

2. Kiimeye yeni bir orta noktasi eklemek: Bollinecek kiimenin orta noktasina
en uzak olan nokta yeni kimenin orta noktasi olarak segilir.

ISODATA' nin klimeleri birlestirmesi ise klUmelerin sayisini azaltmaya
yoneliktir, fakat bu iglem hatayi arttirabilir. Optimal bir gekilde kUmeleri
birlestirmede ISODATA iki yéntem kullanir:

1. Kumeleri yaymak: Hatayi en az arttiran kiimedeki noktalar en yakin
kimeye atanir.

2. Kumeleri birlestirmek: Merkezi noktalari birbirine en yakin olan kiimeler ya
da hatayl en az arttiracak olan kimeler birlestirilir. Bu iki yaklagim da
hiyerarsik kiimeleme y&éntemlerinde kiimeleri birlestirmede kullanilan Ward
ve centroid yaklagimlariyla aynidir.

Limit ve problemler

K-means, mutlak hatay! ya da hata karelerini, kime merkezi noktalarina gére
minimum ktlinmasini kriter alir. Bu kritere gére kiimeleme, 6zellikle kiimelerin
farkli boyutta (Sekil 3.7.) ya da konveks (Sekil 3.8.) olmalan durumunda iyi
sonug vermeyebilir, K-means birbirinden oldukga ayrik kiimelerin ya da esit
sayilabilecek boyutlara sahip kimelerin bulundugu veri setlerinde
kullanighdir.
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Sekil 3.7. Sekil 3.8.
Farkli boyutta kiimeler Konveks sekilli kiimeler
(Zaiane, 2000) (Zaiane, 2000)

Sekil 3.9.’da K-means algoritmasiyla kimelere ayriimig bir veri seti
gosterilmistir. Aigoritma veri setini 9 kimeye ayirmigtir. (k=9)

K-means
{(Zaiane, Foss, Lee and Wang, 2002)

3.3.1.2. K-medoid kiimeleme algoritmas:i

K-medoid algoritmasi, her bir kiimeyi en iyi sekilde temsil edecek noktalar
kullanarak kiimeleri Ustliste gelmeyecek sekilde olusturur. Bu noktalar
uzakhk gibi bir 6lci dederine bagh olarak kimelerin ortasinda bulunan
noktalardir. K-medoid algoritmasinin adimlari agagida agiklanmisgtir.

K-medoid algoritmasi:

1. K tane baslangi¢ noktasi secilir. Kendi kiimelerinin en orta noktalari
olduklari varsayilan bu noktalar aday medoidlerdir.

2. Secilen bu noktalarin ayri ayri segilmemis bir noktayla yer degistirmesi
durumu incelenir. Bu su sekilde olur: Secgilmeyen her noktanin en yakin aday
medoide olan uzakhgi hesaplanir. Toplam uzaklik maliyet olarak adlandirnlir.
Daha sonra segilmis olan nokta bagka bir segilmemis bir noktayla degistirilir
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ve maliyet hesaplanir. Tim olasi degisimler i¢in maliyetlerin
hesaplanmasindan sonra 3. adima gegilir.

3. En dustk maliyetli durum segilir.

4. En dusik maliyetli durum segilmemis bir noktayla saglaniyorsa, nokta en
yakin segilen nokta olan medoide atanir.

3.3.1.3. CLARANS

CLARANS, veri madenciligi i¢in gelistirilmis ilk kiimeleme algoritmalarindan
biridir. Istatistikte kullanilan kiimeleme algoritmalari PAM (Partitioning Around
Medoids) ve CLARA (Clustering LARge Applications) ya dayanir. PAM, 4
asamall K-medoid algoritmasini uygular. CLARA ise PAM'In biyik veri
setlerine uyacak sekilde gelistirilerek uyarlanmis halidir. Veri setinden
o6rneklemeyle nokta secerek bu noktalarin medoidlerini hesaplar, maliyeti
minimize eden medoid kiimesini seger. Algoritmanin optimizasyonu igin, bir
iterasyon sonrasi elde edilen medoid kiimesi, bir sonraki iterasyon igin érnek
kiime olusturur. CLARA genellikle 40+5K tane medoid seger ve 5 iterasyon

sonucu veri setini kimelere ayirir.

CLARANS’ in algoritmasi:
1. Rassal olarak K tane aday medoid segilir.

2. Rassal olarak segilmis noktalardan bir tanesinin segilmemis olanlardan bir
tanesiyle degistiriime durumu irdelenir.

3. Yeni durum daha iyi (daha dugstk maliyetli) ise 2. adim yeni durumdan
baglanarak tekrar edilir.

4. Yeni durum &ncekinden daha koéti ise 2. adim varolan durumla tekrar
edilir. Tekrar etme sayisi maksimum (250, K(m-k) ) olacak sekilde bir
parametredir.

5. Ulasilan son durum daha énceki durumia karsilagtirilir.

6. 2. adimda optimal durum karari alinmamissa 1. adima geri dénQltr.
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3.3.2, Hiyerargik kiimeleme teknikleri

Hiyerarsik kimeleme teknikleri, toplayici ve ayirici olmak Gzere iki sekilde
tasarlanir. Hiyerarsik kimeleme teknikleri, yakinlik matrisini (proximity
matrice) kullandiklarindan harcadiklan zaman ve alan diger kiimeleme
tekniklerine gére biraz daha fazladir.

Hiyerarsik kimeleme teknikleri, m veri sainsn olmak tzere m? tane yakinlik
hesapladiklarindan, hesaplanan degerlere yetecek kadar alan ayrilir. Islemler
icin gereken siire O(m?) seklinde ifade edilir.

3.3.2.1 Ayirict (divisive) kiimeleme teknikleri
Toplayici kiimeleme tekniklerinin tam tersi sekilde islerler. Bu tekniklerde her
adimda hangi kiimenin ayrilacagdina karar verilir. Ayirict kiimeleme teknikleri

pek sik tercih edilmezler.

Ayirici kiimeleme tekniklerin algoritmasi

Ayinict kimeleme tekniklerinden Minimum Yayimali Aga¢ (MST; Minimum
Spanning Tree)' in algoritmasi:

1. Yakinlik grafigi icin minimum yayilmali aga¢ hesaplanir.

2. En biiylk uzakliga (en az benzerlige) gére kiimeler arasi varolan bagintilar
ayrilarak yeni kimeler olusturulur.

3. Tum kumeler singleton (tek noktadan olusan kime) kiimeler oluncaya
kadar 2. adim tekrarlanir.

3.3.2.2 Toplayici (agglomerative) kiimeleme teknikleri

Asagidan yukariya dogru dizayn edilir. Her bir veri, en kiigllk kiime olarak
kabul edilir. En altta veri sayisi kadar kime vardir. Yukariya dogru ¢ikildikga
kiicik kiimeler birlegerek daha bliylk kiimeler olustururlar. En Ustte ise tiUm
verileri, dolayisiyla tiim kiimeleri kapsayan tek bir kime vardir.
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Toplayici kilmeleme tekniklerinin algoritmasi

Toplayict kiimeleme tekniklerinin birbirinden farklilagti§t durum, iki kiime
arasindaki yakinli§i (proximity) hesaplama bigimlerinden kaynaklanir. MIN,
MAX, Group Average gibi toplayict kiimeleme tekniklerinde kullanilan
yakinhk kavrami, Lanc-Williams formiiliine dayal yakinhk kavramidir.

P(R,Q) = 0ap(A,Q) + as p(B,Q) + Bp(A,Q) + v p(A,Q) - p(B,Q) | (3.13)

Bu formll R ve Q kiimeleri arasindaki yakinligi verir. R kiimesi, A ve B
kiimelerinin birlesmesinden olugsur. Bagka bir deyisle; A ve B kimeleri R
kiimesini olusturmak igin birlestirildiginde, olusan yeni kiimenin (R) varolan
baska bir kimeye (Q) olan uzakhgi, varolan kiimenin (Q) orijinal kiimeler olan
A ve B ye olan uzakhiginin dogrusal bir fonksiyonudur. (Zaiane, 2000)

MIN — Single Link

MIN kiimeleme teknidi, iki kime arasindaki yakinlidi; bu iki kime igindeki

herhangi iki noktanin birbirine uzakhd minimum olacak sekilde tanimlar.
Uzakhidin minimum olmast, benzerligin maksimum olmasi demektir.

MIN ayni zamanda Sigle Link olarak da geger. Bunun nedeni, her bir noktay!
tek noktadan olusan kiime olarak ele alip, giglu linklere éncelik taniyacak
sekilde noktalarn kimelere linklerle baglamasidir. MIN eliptik olmayan
sekildeki kiimeleri iyi ayirr fakat garaltt ve aykir gézlemlere kargi duyarlidir.

112 13 M4 15
1] 1.00 090 010 065 0.20
12080 1.00 070 060 0.5
(2] 010 070 1.000 040 0.30
4 0.65 D060 040 1.00 080
IR 0,20 050 D30 0.8 1.00

sekil 3.10.
Benzerlik matrisi
(Zaiane, 2000)
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Sekil 3.10.'da gosterilen benzerlik matrisinin MIN algoritmasiyla kiimelere
ayriimasiyla olusan dendogram Sekil 3.11.’de veriimistir.

b2 3 4 3
Sekil 3.11.

MIN
(Zaiane, 2000)

MAX — Complete Link — CLIQUE
MAX kitimeleme teknidi, iki kiime arasindaki yakinligi; bu iki kiime igindeki

herhangi iki noktanin birbirine uzakhgi maksimum olacak sekilde tanimlar.
Uzakhgin maksimum olmasi, benzerligin minimum olmasi anlamina gelir.

MAX ayni zamanda Complete Link ya da en bilinen adiyla CLIQUE olarak da
geger. Algoritmasi MIN‘ e benzer. Tek fark, tim noktalar baglanmadan
noktalarin kiime olusturamamasidir. Sekil 3.12.’de daha &nce kullanilan
benzerlik matrisinin MAX algoritmasi kullanilarak olusturulan dendogrami
verilmigtir.

||

12 34 3

Sekil 3.12.
MAX
(Zaiane, 2000)
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Group Average

Group Average, MIN ve MAX' In gelistiriimis seklidir. Bu algoritma veri setini
iki kime arasindaki yakinlik; iki kimedeki batin noktalarin yakinliklarinin
ortalamas! olacak gekilde kiimelere ayirir. Group Average’ In kullandigi

yakinlik;
> yakinlk(p,.p,)
p,eKime1
yakinhik(kimet kime2) = ——_Remre? (3.14)
bayukluk(kime1) * buyukluk(kime2)
seklindedir.

Sekil 3.13.’de daha &6nce kullanilan benzerlik matrisinin Group Average
algoritmasi ile olusturulan dendogrami verilmistir. MIN ile ayni sonucu

vermistir.
I 23 4 3
Sekil 3.13.
Group Average
(Zaiane, 2000)
Ward Yéntemi

Ward yoéntemi; iki kiime arasindaki yéklnllgl K-means algoritmasinda
kullanilan kritere gére tanimlar. Yakinlik kavrami; iki kiimenin birlegsmesi
sonucunda hata karesindeki artis olarak kabul edilir ve kimeler, hata
fonksiyonunun mimimum olmasini saglayacak sekilde birlegtirilir. Bu
yaklagim, karar agagclarinin olusturulmasinda kullanilan yaklagima olduk¢a
benzer. Ward yontemi, veri setindeki tim noktalari kullandig: i¢in diger
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toplayici kimeleme algoritmalarina gére daha dogru bir hiyerarsik kiimeleme
gerceklestirir.

i ; k kimesine ait bir nokta,
xj; i noktasinin j degiskeni igin aldig: deger,
ny ; k kimesindeki j dedisken degerlerinin ortalamasi olmak (zere, E hata

fonksiyonu;

E=YY> (% —ny) (3.15)

k &k j
seklinde formillenir.

Group Average yonteminde, iki nokta arasindaki yakinlik noktalar
aralarindaki uzakhidin karesi olarak alindiginda, Ward metoduna ¢ok yakin bir
sonug¢ elde edilir. Ward yénteminin algoritmasi asagida agiklandigi gibidir.

1. p ve q iki nokta olmak lizere, olas! tim ciftler icin uzakhk kareleri matrisi
olusturur. Matrisin olusturuimasinda kullanilan ifade séyledir.

2, = (xy—%q) (3.16)

i

2. E hata fonksiyonu minimum olacak sekilde 2 farkit nokta ¢ifti birlestirilir.
(dqu degeri minimum olan 2 farkl ¢ift birlestirildigi zaman hata fonksiyonu da
minimum olacaktir.)

3. Her df,k icin E_ degderleri hesaplanir. E, her ¢iftin (p ve q) k (kime ya
da cift) ile birlestiginde olusan hata fonksiyonudur.

4. 3. adim her ¢ift ya da kiime birlestirilirken E mimimum olacak sekilde tekrar
edilir.
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5. Tum ciftler bir kimeye atandiginda (alt kimelerin birlesmesinden olusan
ana kiime) algoritma durur. (Wishart,1998)"

Hiyerarsik kimeleme tekniklerinin dezavantajlari; garaltQli veri setleri, kayip
gézlemli veri setleri ve konveks olmayan kimelerin oldugu veri setleri
tizerinde kimeleme yaparken sorun yasamalaridir. Ayrica hiyerarsik
kiimeleme tekniklerinin bayik kiimeleri bélme egilimleri vardir.

3.3.2.3. CURE (Clustering Using Representatives)

CURE; aykinn gozlemler ve kiresel ve/veya diizgiin olmayan kiimelerin
oldugu buyiik veri setlerinde kullanan bir hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir.
CURE, kumenin yerini ve bi¢imini yakalayabilmek igin, o kiimeyi temsil
edecek birden fazla temsil noktasi kullanir.

llk temsil noktas!, kimenin ortasina en uzak olan noktadir. Daha sonraki
temsil noktalari ise kendinden bir 6nceki temsil noktasina en uzakta
bulunanlardir. Béylelikle temsil noktalari kiime iginde dagiimis olur. Nokta
sayist kullanici tarafindan secilir. Yapilan calismalar, bir kime igin 10 tane
temsil noktasinin yeterli oldujunu géstermektedir.

Secilen temsil noktalari o faktériiyle kiimenin ortasina dogru 'sikigtirilir'.
Bunun yapilmasinin nedeni, aykiri gézlemlerin etkilerini azaltmaktir. Aykin
gbzlemler merkezden daha uzakta olduklarindan, o faktorilyle
stkistirildiklarinda, temsil noktalarindan daha fazla merkeze dodru hareket
edeceklerdir. Ornek olarak, merkezden uzakligr 10 birim olan bir temsil
noktasi a = 0.7 ile sikigtinidiginda 3 birim hareket ederken, 1 birim
uzakliktaki nokta 0.3 birim hareket edecektir.

CURE toplayici hiyerarsik semasini kullanir. Iki kime arasindaki uzaklik,
herhangi iki temsil noktasi arasindaki minimum uzakliktir.
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Bir kimenin yavas yavas blylyor olmasi, onun gogdunlukla aykiri degerler
icerdigine isaret eder. Aykiri dederler merkeze uzakta olduklarindan, diger
kiimelerle nadiren birleseceklerdir. CURE' un aykiri degerleri gézardi etmesi
icin ya kiime sayisinin nokta sayisinin 1/3’ @i kadar olmasi ya da énceden
belirlenen k tane kiimeden daha fazla kiime olugmasi yeterli olur. Bu

durumda kigik kiimeler gézardi edilir.

CURE, karmasik bir algoritma oldugundan, (O(m?ogm) ) cok buyiik veri
setlerine dogrudan uygulanamaz. Kimeleme hizini arttirmak icin CURE, iki
yol kullanir. Veri setinden rassal sec¢imle bir érnek ¢ekerek, hiyerarsik
kiimelemeyi bu rassal 6rnek izerinde uygular. Geri kalan noktalari da olusan
kiimelerin en yakin temsil noktasina gére kiimelere atar. Veri seti ¢ok biuylk
oldugunda c¢ekilen 6rnekler de blylk olacagindan, hiyerarsik kiimeleme
algoritmasi islemeyebilir. Bu durumda CURE, ikinci yol olarak veri setini
boyutlari m/p olan p tane alana ayirir. Her alandaki noktalari m/pq tane kiime
olana kadar kiimelendirir.

CURE algoritmasi

1. Veri setinden rasgele érnek cekilir.

2. Ornegi esit buyiktitkte p pargaya ayirir.

3. Olusan her pargadaki noktalari, hiyerarsik kiime algoritmasi kullanarak
m/pq tane kime olacak sekilde kumelere ayirir. Toplam m/q tane kiime
olusur. (Aykiri gézlemlerin bir kismi bu adimda gézard: edilir.)

4. 3. adimdan artakalan aykiri gdzlemler gézard: edilir.

5. Veriler en yakin kilmeye atanarak kiimeleme tamamlanir.

Sekil 3.14.’de, Sekil 3.9." da kullanilan veri setinin CURE algoritmasiyla
kimelere ayrilmasi gésterilmistir. Algoritmalarin parametreleri k=0.p ve «=0.3
olarak alinmigtir. Kiime bagina 10 tane temsil noktasi kullantimigtir.
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 Sekil 3.14.
CURE
(Zaiane, Foss, Lee and Wang, 2002)

3.3.2.4. Chameleon
Chameleon, iki kiimeyi sadece olusturulacak olan yeni kimenin kendilerine
benzedigi durumda birlestirir. Chameleon, DBSCAN ve CURE kiumeleme

algoritmalarina gére uzaysal veriler tizerinde daha iyi sonug verir.

Chameleon'un ilk adimi yakinlk grafigini kullanarak k-en yakin komsu
grafigini olusturmaktir. Yakinlik grafigi, bir nokta ve onun k-en yakin
komsusunu, yani o noktaya en yakin ve en cok benzer olan noktalari gosterir.
Tum yakinhk grafigi yerine seyreltiimis (sparsified proximitiy graph) yakinlik
grafigi kullanilir. ‘Bunun nedeni giriiltinin ve aykin gézlemlerin etkisini
azaltmaktir. Seyrek bir grafik elde edildikten sonra, cok seviyeli garfik ayirici

algoritmayla veri seti bolumlere ayrilir.

Chameleon veri setinin bélimlendiriimesi iglemini tim kiimeleri kapsayan en
buyuk kumeyi (all inclusive cluster) bélumlere ayirarak gerceklestirir. Bu
kiime, tum kiimeler en az kullanici tarafindan belirlenen bir parametre olan
MIN-SIZE kadar noktaya sahip oluncaya kadar bolundr. Bu islemle cok
sayida birbirine neredeyse esit olacak kadar yakin buyiklukte ve icindeki
noktalar birbirine gok benzeyen gruplar olusturulur. Bu gruplar gogunlukla

gergek bir kimeden noktalar igeren alt kiimelerdir.
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Alt kimeler, kendilerine benzeyen bir st kimeyle hiyerargik kiimeleme
algoritmasi kullanilarak birlestirilir. Kimelerin birlestirimesinde iki farkli kriter

dikkate alinir.

1. Goreli ighaglilik (Relative interconnectivity (RI) ): Iki alt kiime, olusturulacak
yeni kimenin noktalari birbirine alt kimeler kadar gugli baglanmissa

birlestirilir.

EC(Ci,C); Ci ve C; kumelerini baglayan k-en yakin komsu grafiginin ug
noktalarinin toplami,

EC(Ci); eger Ci nin iki esit pargaya bélunmesi halinde, kimenin kesilen
kenarlarindaki noktalarin minimum toplami; (EC(C;) de benzer sekilde) olmak

tzere, RI

EC(C,.C))

RI- e
2~(EC(C,)+EC(Cj))

(3.17)

seklinde hesaplanir.

2. Goéreli yakinlik (Relative closeness (RC) ): iki kiime, olusturulacak yeni

kiimenin noktalari alt kiimelerdeki noktalar kadar birbirine 'yakinsa’ birlestirilir.
RrI'daki ug noktalarin minimum toplami yerineS ortalamalari alinir. RC
asagidaki gibi hesaplanir.

SEC(C“C‘)
Bl = . Bl -
(G+167 == ¥ [ +[c] oo

(3.18)

m nokta sayist, p de kiime sayisi olmak tizere, bu algoritmanin kapladigi alan

O(mp +mlogm +p?logp) olarak ifade edilir. Bu alan O(mlogm) zaman icinde
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k-en yakin komsu grafiginin olusturulmasina baghdir. Bu grafigin ok blyik

veri setlerinde olusturulmasi oldukca fazla zaman gerektirir (O(mz)) ve

algoritma biyik veri setleri izerinde iyi calismaz.

Chameleon algoritmasi

1. k-en yakin komsu grafigi olusturulur.

2. Bu grafik bir gok agamali grafik ayirici algoritmayla pargalara bélunur

3. Hiyerarsik bir algoritmayla bu bélumler kiime benzerligi kavramina gore

birlestirilir.

Asagida Sekil 3.9." da kullanilan veri seti izerinde Chameleon algoritmasi
uygulanmasi  sonucu  olusan kimeler gosterilmistir. Chameleon’un
parametreleri: k-NN=10, MinSize=%2.5 k=9 olarak alinmistir.

" Sekil 3.15.
Chameleon
(Zaiane, Foss, Lee and Wang, 2002)

3.3.3. Yogunluga dayal kiimeleme teknikleri

Yogunluga dayali kimeleme teknikleri, yogunluga dayal kiime tanimindan
yola gikilarak gelistiriimistir. Bu teknik kapsamindaki algoritmalardan bazilar;
CLIQUE, MAFIA (Merging of Adaptive Finite Intervals) ve DBSCAN’ dir.
Ozellikle CLIQUE ve MAFIA gok boyutlu veri setleri Gizerinde rahat kimeleme
yapabilirler. g



3.3.3.1. DBSCAN
DBSCAN kiimeleme algoritmasi, veri setindeki her noktayi farkh uzaklik

dlcilerine gore ya kimelere atar ya da bir guraltla nokta olarak kabul eder.

Cekirdek (core) nokta: Kiimenin i¢inde olan noktalardir. Bir noktanin kiimenin

icinde sayilmasi igin, gevresinde yeteri kadar nokta olmasi gerekir. Eger iki

cekirdek nokta birbirinin komsusu sayiliyorsa ayni kiimeye dahildirler.

Sinir (border) nokta: Gekirdek nokta olmayan her nokta bir sinir noktadir. Bir
sinir noktanin cevresinde yeteri kadar nokta yoktur fakat bir cekirdek
noktanin komsusudur. Sinir nokta ayni anda bagka kumelere dahil olan
cekirdek noktalarin komsusu olabilir. Boyle bir durumda, DBSCAN

algoritmasinin parametrelerine gére gruplama yapilir.

Guriltili nokta: Gekirdek veya sinir nokta olmayan her nokta guruitala nokta

olarak kabul edilir.

DBSCAN algoritmasinin parametreleri; bir noktanin baska bir noktaya komsu
olmasi igin hangi alan iginde bulunmasi gerektigini belirten yaricap (g) ve bir

kiimenin sahip olabilecedi minimum nokta sayisini belirleyen MinPts’ dir.

Asagida Sekil 3.9.’da kullanilan veri setinin Uzerinde fakli parametrelerle
DBSCAN'In

Sekil 3.16. " Sekil 3.17.
DBSCAN DBSCAN
¢ =5.9MinPts = 4 £ =55MinPts =4

(Zaiane, Foss, Lee and Wang, 2002)
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3.3.4. Grafik esash kiimeleme teknikleri
Olusturduklari kiimeleri basit grafikler ya da hipergrafiklerle (hypergraph)
gosteren kimeleme teknikleri grafik esasli kimeleme teknikleridir. Bu

kapsamdaki teknikler kullanilan grafigin turtine gére ikiye ayrilirlar.

3.3.4.1. Grafige dayali kiimeleme teknikleri
Olusturduklari kimeleri dendogramlarla gosteren hiyerarsik kiimeleme
teknikleri grafige dayali kiimeleme tekniklerdir. Bu teknikler en yakin komsu

kavramindan yola ¢ikarak kiimeleme yaparlar.

En yakin komsu kavrami; bir noktanin en yakinindaki noktayla beraber ayni

kiimeye dahil olacag! prensibine dayanir.

Ortak en yakin komsu kiimelemesinin (mutual nearest neighbour clustering)
iki farkl tanimi vardir ve bu tanimlamalar farkh algoritmalarin yaratiimasina
neden olmustur. Ortak en yakin komsu kimelemesinin ilk tanimina gére

olusturulan algoritmanin adimlar asagida agiklanmistir.

1. Her nokta igin en yakin komsusu bulunur.

2. Her noktanin kendisi ve komgusundan olusan ift karsilagtirilir.
Karsilastirmada su iki nokta dikkate alinir ve 3 adima gegilir.

a. Eger iki nokta belli bir komsu sayisindan daha fazla ve

b. Iki nokta da birbirinin k-en yakin komsularina dahilse

3. Bu iki nokta ve bulunduklari kiimeler birlestirilir.

Farkli yogunluktaki kiimeleri ayirdedebilen bu kiimeleme tekniginin gegisli
(transitive) bir yapisi vardir. Eger p noktasinin q noktasiyla ortak komsusu
varsa ve ayni zamanda q noktasinin r noktaslyla ortak komsusu varsa, p,q ve
r noktalari ayni kiimeye atanirlar. Bdylelikle algoritma farkli boyutlarda ve

sekillerdeki kimeleri de farkedebilir.
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Ortak en yakin komsu kiimelemesinin ikinci tanimi, noktalarin en yakin
komsularinin siralanarak sira sayilarinin toplanmasiyla elde edilen ortak

komsuluk degerine (mutual neighbour value (mnv)) dayanir.

Ortak komsuluk degerlerinin birbirine yakin oldugu noktalar ortak en yakin
komsu sayilirlar. Bu tanimdan yola cikilarak olusturulan algoritmanin

adimlari:

1. Her nokta igin k-en yakin komsular bulunur.

2. Her noktanin biitiin k-en yakin komsulari igin nokta ve komsusu arasindaki
ortak komsuluk degeri hesaplanir.

3. En dusiik ortak komsuluk degerine sahip olan kiimeler birlestirilir.

4. 3. adim istenilen kadar kiime sayisi elde edilinceye kadar ya da kiimeler

artik birlestirilemeyinceye kadar tekrar edilir.

Bu tanima gére yapilan kiimeleme, farkli yogunluk, baytklik ve sekillerdeki

kiimeleri farkedebilir.

3.3.4.2. Hipergrafige dayal kiimeleme teknikleri
Hipergrafige dayali kumeleme teknikleri, ¢ok boyutlu uzay tizerinde
kuimeleme yapan tekniklerdir. Hipergrafiklerin, grafiklerden farkli herhangi bir

kosesinin ikiden gok daha fazla ekseni birlestirmesidir.

3.3.4.3. ROCK (Robust Clustering using linKs)

Kategorik ve boolean tipli verileri kiimelemek amaciyla gelistirilen ROCK,
noktalar arasindaki uzakligi; verilen bir esik degerinden (6) daha ‘giiglu’ olan
ortak komsu sayisi olarak tanimlar ve noktalari ayirmada hiyerarsik

kiimeleme yaklasimini kullanir.

ROCK sepet analizi verileri tizerinde kullanilir. Sepet analizinde kullanilan
verilerin benzerliklerinin Oklit uzakhgiyla 6l¢iilmesi uygun olmadigindan

benzerlik 6lgiitil olarak igin Jaccard katsayisini kullanir.
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Jaccard katsayisi, uzakliklarin hesaplanmasinda yeterli bir élguttar fakat bazi
durumlarda kuimeler iyi ayriimamis olabilir. Bundan dolayi noktalar arasindaki

benzerlik icin farkli bir 6lgut kullanilir.

pi ve p; noktalari arasindaki benzerlik sim(pi, p) ve 0<6 <1 olmak Uzere
link(p,.p;) = |{q :sim(p,,q) = 0} " {q: sim(p,,q) ze}| (3.19)

denkleminde link (pi pj); pi ve py nin ortak komsularinin sayisini verir. Eger iki
noktanin géreli olarak cok sayida ortak komsusu varsa, bu iki nokta birbirine
‘yakin’ dir. Bu tanim birbirine yakin fakat farkli kiimelere dahil olan sinir

noktarda agiga ¢ikan sorunu gidermeye yoneliktir.

ROCK hatayi diger kiimeleme algoritmalarindan daha farkh tanimlar:

ki o link(p,.p,)
E= an z n1.2fq(0) (3.20)
=1 P PreCy i

Amag link(p,,p,) 'nin mimimum olmasi oldugundan, algoritma E'yi maksimum

kilacak sekilde tasarlanmistir.

ROCK algoritmasi

1. Veri setinden 6rnek noktalar segilir.

2. Tum nokta giftleri igin Jaccard katsayisi kullanilarak link degerleri
hesaplanir.

3. E' nin degeri maksimum olacak sekilde veriler tizerinde bir toplayici
hiyerarsik kiimeleme algoritmasi uygulunarak veri seti kiimelere ayrilir.

4. Geri kalan noktalar kiimelere atanir.
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Asagida Sekil 3.9.da kullanilan veri seti Gzerinde ROCK’'in uygulanmasi

sonucu olusan kimeler gézukmektedir.

Sekil 3.18.
ROCK
(Zaiane, Foss, Lee and Wang, 2002)

3.4. Veri Madenciliginde Kullanilan Kiimeleme Tekniklerinin Ozellikleri
Veri madenciliginde sadece sayisal veriler tzerinde degil farkli nesneler
Uzerinde de kimeleme yapilir. Bir tar yapay sinir agi olan SOM, veri
madenciliginde kimeleme yapmak icin olduk¢a sik kullanihir. SOM’ un
algoritmasina yapay sinir aglari konusunda deginilmistir.

Birgok kiimeleme algoritmasi bazi varsayimlarin gergeklesmesi durumunda
optimal bir sekilde calisabilmektedir. Varsayimlarin gerceklesmemesi
durumunda, kimeleri farkedemez, ayiramaz, birlestiremez ya da kimeler

olustururlar. Gugli bir kimeleme algortimasinin;

e Cok boyutlu

e Kayip verili ve aykiri gézlemli

e Farkh dagilimh

e Farkl sekilde kimelerin oldugu

e Farkl boyutlu kimelerin oldugu veri setleri

e Farkl yogunluklu kimelerin oldugu
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o Kumelerin gok iyi ayriimamis oldugu
e Cok sayida ve farkll tirde degiskenlerin oldugu veri setlerinde

kolaylikla ¢alisabilmesi gerekir.
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DORDUNCU BOLUM
YAPAY SINIR AGLARI

Yapay sinir aglari, beyin hiicreleri olan néronlarin ¢alisma prensibini
modelleyen 6grenebilen algoritmalardir. ileriye yonelik (feedforward) ya da
geribesleme alabilen yinelemeli aglar (recurrent) olmak Uzere yapay sinir

aglaninin iki tarli yapisi vardir.

Bircok yapay sinir agi vardir fakat burada ele alinan, siniflandirma ve
kiimeleme igin kullanilan en temel sinir aglan olan Backpropagation

algoritmasi, RBF aglari ve SOM’ dir.

4.1. Biyolojik Sinir Aglarn
Aldig1 sinyalleri aksonlar yardimiyla tasiyarak cekirdege ileten néronlar
birbirlerine dendritlerle baglanirlar. Néronlar arasinda biyolojik olarak

gergeklesen sinir akisi, yapay sinir aglarinca modellenmektedir.

!
Dendute

HNucleus

I erminal buttons

Schematic of biological neuror

Sekil 4.1.
Noron



4.2. Yapay Sinir Aglar Bilesenleri
Amaclarina ve isleyislerine gére ayrilan birgok yapay sinir agi tart vardir.

Hepsinin ortak bilesenleri su sekilde siralanabilir:

Agirhiklar
Wi Dugim? Cikti
, A = p dagamleri
Girdi LI ) S
dogomieri S Wy ot \T/
Fir 10 biast
x ."*w’_ W
; '*.w.v"" I i L2, . Dugim2
A | WAL 3
Xy & &2 b v,
\ "‘. { Who ¢
. "*.“)f‘ 10 pias 2
. ,ﬁ". ‘k"
A L]
J N
“- f_)." \.’ \l "
XN ‘:I ‘I\':l"g =
. WM ~ Dugim M
; \Wom | RN o vy
W \_[/'

1Y bias M

Sekil 4.2.
Yapay sinir ag:
4.2.1. Yapay sinir hiicreleri (artificial neuron)
Yapay sinir hucreleri (artificial neuron) ayni zamanda digum (node), birim
(unity ya da islem elemani (processing element) olarak da adlandirilir
(Akpinar, 1993).

Her dugum agdaki diger dugiimlerden aldi§i girdiyi (sinyal) bagka dugumlere
gonderir. Eger girdi; digume baska bir dugumden degil de i¢inde bulundugu

gevreden geliyorsa, o digum girdi duguma (input unit) adini alr. Benzer
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sekilde kendinden cikardigi degeri baska dugumlere degil de cevreye

génderiyorsa, bu digum cikti dugumadar (output unit).

4.2.2. Diigiimlerin baglanma sekli

Digumlerin birbirine baglanis sekli agin tipine gére degisir. Bir dugum agdaki
tim dugumlere baglanabilir. Sirali bir hiyerarsi izleyen katmanlarda bulunan
dugumler, sadece ardisik katmanlardaki dugumlere; ya da ardisik katman
icinde geriye déniik (feedback), kendi katmani icindeki diger digumlerle veya

kendisine baglanabilir.

Diigumlerin birbirlerine baglanmasi agirlik anlamina gelir. Agirhigi belirleyen 3
parametre vardir; baglandigi dugum, baglanacagi dugum ve agirhgin
degerini belirleyen skaler buytikliik. Agilik degerinin negatif olmasi, dugtmu
engelleyici, pozitif olmasi dugiimii destekleyici etki yaratir. Agirh§in mutlak

degeri ise guctini belli eder.

i. duguimden j. dugtime adirlik w; seklinde gésterilir. Agdaki tum dugumlerin
agirliklarini gésteren agirlik matrisi, agin islemi nasil yapacagina dair bilgiyi
tutan hafizasi olarak geger. Sekil 4.3.’de 3 katmanli bir yapay sinir agi ve

katmanlar arasindaki agirliklari gésteren agirlik matrisleri verilmistir.
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Sekil 4.3.
3 katmanl yapay sinir agi
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Sekil 4.4.

Katmanlar i¢in agirhk matrisleri

4.2.3. Yayilim konrol kural

Bir agirhgin bir dugiimden digerine taginmasi sirasinda duagumlerin nasil
giincellenecegi ve ne zaman diger dugumlere gonderilecegini belirleyen
kuraldir. Girdi agiliklarini birlestirerek bir tek cikis agirhgr belirlemek,
giincelleme yoéntemlerinden biridir. Yapay sinir agi tiplerine gére bu kural
degisebilir. Bazi modeller giincellenecek dugumleri rasssal olarak secgerken,

bazilari da bir grup dugiim giincellenmeden digerlerinin giincellenmesine
olanak tanimaz.
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4.2.4. Girdi sinyallerini birlestirme kurali

Bir dugime gelen sinyallerin agirliklarla ¢arpimlarinin toplami en temel
birlestirme kuralidir. Baska bir birlestirme kurali ise; digumlere gelen
sinyallerin agirliklar farkinin  karesinin toplamidir. j dugumine gelen

agirhiklar;
netj = 3 xw, (4.1)
&1

seklinde birlestirilir.

4.2.5. Cikti degerini hesaplama kurah

Bir dugiimden diger dugiimlere ya da gevresine génderdigi cikti degerini
hesaplama kurali; aktivasyon fonsiyonu (activation function) olarak
adlandinilir. Aktivasyon fonksiyonunun sonucu; aktivasyon fonksiyonuna
bagl olarak (0 ya da 1), (-1 ya da +1) ya da O ile 1 arasinda bir say! olabilir.
Girdi dugumlerin aktivasyon fonsiyonu (I Identity fonksiyonu) 6zel bir ad alir.
Aktivasyon fonksiyonlari dogrusal, lojistik ya da hiperbolik fonksiyonlar
olabilir. Dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlarina sigmoid fonksiyonlar

denilir.

4.2.6. Agirliklan giicelleme kurali
Agirliklar dugumlere ulastiktan sonra bir kismi geriye dénebilir. Buna agin

hatasi denir ve E = (pred-req) olarak formiile edilir.

Yapay sinir aginin E% yi minimize edecek sekilde agirliklari uyarlamasi
gerekir. Backpropagation algoritmasi, azalan bir egimle EZ yi minimize eden

bir algoritmadir.

E? yi mizimize etmek igin oncelikle E? nin adirliklara duyarhiliginin

hesaplanmasi gerekir. Baska bir deyisle, bir agirlik degistiginde bunun E2yi
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nasil degistirdiginin bilinmesi gerekir. Bunun bilinmesi halinde agirliklar E?yi
azaltacak sekilde guncellenebilir.

Delta kurali ya da Widrow-Hoff kurali olarak geger. Agirliklara gére hatanin
degisiminin minimize edilmesine dayanir. A ve B iki digim olmak tzere;

hatanin agirliklara gére degisimi;

oE?
W,

(4.2)

seklinde ifade edilir. Bu degisim I identity fonksiyonu cinsinden yazilirsa;

oE2  OE? al,

iz 4.3)
MWy dl, W,

elde edilir.

OE? = (pred —req)’ (4.4)

s
(4.3)'deki %?7 ifadesi (4.4) ile gosterilen hata terimi cinsinden yazildiginda
B

ve esitlik cozuldugiinde;

oE? opred
= =2(pred-re 4.5
oL (p q) o, (4.5)
o (T,
_ e (=) (4.6)
a,
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= 2Ef(1,)

elde edilir.

(4.7)

B'nin ¢ikti diagiimii olmasi durumunda; eger c¢ikti aktivasyon fonksiyonu f(e)

lojistik bir fonksiyonsa;

ol = i)
1+e

bu fonksiyonun x’ e gore turevi alindiginda

-X

e

f(x)=-1(1+e™)? ~1(e™)= ref

)

1+e

Lojistik fonksiyondan e cekilir;

1 5 (1—f(x))
= 1+e™ e = f(x)

ve (4.9)' un igine koyulursa

=00 | 1
0= / (F0)

elde edilir.
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(4.8)

(4.9)

(4.10)

(4.11)

(4.12)



Benzer sekilde ayni igslemler hiperbolik fonksiyon igin yapildiginda;

f'(x) = (1-f(x)?) (4.13)

Lineer | fonksiyonu igin yapildiginda,

fi(x)=1 elde edilir. (4.14)

Sonug olarak ; n 6grenme katsayisi parametresi olmak lUzere

Lojistik fonksiyon igin N0,2EO,(1-0;) (4.15)
Hiperbolik fonksiyon igin  n0,2E(1-03) (4.16)
Lineer fonksiyon icin nQOi2E (4.17)
elde edilir.

B* nin bir gizli duguim olmasi durumunda;

oE® 4pEA"al 60,

A S i (4.18)
a, o, 20, al,
olacaktir.
0, asagidaki gibi yazilabilir.
ol
%:M:f'(ls) (4.19)
A, ol
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Tanim geregi P s
00,

> OW
By _ %; ik =
a0y 90,
p#B

9) O,W,, A a9y O,W,,

[ = B 'oB P s W

= + = ¥V¥Bo
00, 00, 80,

seklinde yazilabilir. Yukaridaki ifadeler kullanilarak (4.19)

oE* BE? : it
== — Wl eklinde yazilabilir.
a e (Ig) $ y

oE?

aT; B’nin ¢ikt digumi olmasi durumunda
B

2
% =2Ef/(I;) degerini

B

gizli diguim olamas! durumunda

oE?  OFE? =
=—W_f'(I,) degerinialir
a,  al, aofn(Ts) 9

4.3. Siniflandirma Amach Yapay Sinir Aglan

(4.20)

(4.21)

(4.22)

(4.23)

(4.24)

Yapay sinir aglari siniflandirma ve kimeleme amagch kullanilabilirler.

Siniflandirma amagh kullanilan yapay sinir aglari,

delta kuralinin

aciklanmasinda kullanilan backpropagation algoritmasi ve RBF aglaridir
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4.3.1. RBF aglan (Radial Basis Function Netwoks)

Girdi, gizli (hidden) ve ¢ikti digumlerinden olusan tg katmanli en basit yapay
sinir agidir. Girdi duguminden gizli digime dogrusal olmayan, gizli
dugumden ¢ikti diguimuine ise dogrusal fonksiyon kullanir. Cogunlukla gizli
dugamlerin sayisi girdi dugumlerinden daha fazladir. Bunun nedeni
aralarindaki fonksiyonun dogrusal olmamasidir. j gizli bir dugum olmak tzere;

jdagumiine gelen sinyaller
net, = |x - w,| (4.25)

={n (x vwij)ﬂ (4.26)

seklinde formilize edilir.
Backpropagation algoritmasinin ve RBF aglarinin siniflama problemleri igin
kullanilmalari durumunda sagladiklari avantajlar ve dezavantaljlar asagidaki

gibidir;

Backpropagation algoritmasi:

- Hatayr minimize eden delta kuralina gére agirliklar giincelleyerek
6grenmeyi gerceklestirir.

- Hata degeri yeteri kadar kugtk olana kadar algoritma iteratif bir sekilde
calisir. Minimum hataya ulasilsa bile, algoritmanin dogru siniflandirma yapip
yapmadigi kontrol edilmelidir.

- Elde edilen adirliklar, farkli bir éruntilyt siniflandirmak igin kullanilabilir.

- Algoritmanin iselmesi uzun zaman alabilir.

- Gizli dagumlerin sayisi ve veri setinin buytkluga genellestirmeyi etkiler.

46



RBF agi

- Cozulecek problemi tim yénleriyle temsil edecek yeterli sayida veri
gerektirir.

- Test edecek yeterli sayida veri gerektirir. Test ve uygulama veri setleri
ayrilmis olmalidir.

- Gizli dagumler igin aktivasyon fonksiyonunun énceden belirlenmis olmasi
gerekir. Genellikle Gaussien fonksiyon kullanilir.

- Gaussien fonksiyonlarin orta noktalari agirliklar igin birinci katmani

olusturur. Bu orta noktalar bir kimeleme teknigi ile belirlenebilir.

4.4. Kiimeleme Amacl Yapay Sinir Aglan

80’ lerin basinda Kohonen tarafindan gelistirilen Self-Organizing Feature
Map, (SOM) kiimeleme yapan bir yapay sinir agidir. SOM’ de, girdi dugumleri
uygulanan(training) veri vektoriintin boyutlarini gésterirler, ¢ikti digumleri ise

temsili noktalara denk diiserler ve kiime dugumleri olarak da adlandirilirlar.

SOM' de kume dugumlerinin adirliklari, kiimelerin koordinat sistemi

tizerindeki konumunu belirler.

SOM' in algoritmasi
1. Agirliklara rassal sayilar atanir.

2. Her kiime dagum igin uygulanan veri vektériine olan uzaklik hesaplanir.
Bu islem buttn girdi vektérleri igin yapilir.

d =Z(w‘j—x,)2

3. jdugumi igin mimimum uzaklik bulunur.

4. Kullanici tarafindan belirlenen vyaricap iginde kalan tim agirlik
vektérandeki dugumler, giincellenir.

5. Ogrenme orani veya yarigapin gincellenip gtincellenmeyecegine karar
verilir.

6. 2. adima geri dénalir.
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Sekil 4.5." de 1900 iterason sonrasi SOM gosterilmektedir.

e

Baglangig iterasyonu 200. iterasyon B00. iterasyon 1900. iterasyon

Sekil 4. 5.
SoMm

4.5. Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri
Yapay sinir aglarinin ézellikleri, ayni zamanda insan beynin de &ézelliklerini

yansitir:

- 6grenme ve genellestirme kabiliyetleri

- uyarlanabilir olmalari

- icerik adresleyebilmeleri (content addressabilitiy)
- hata payini tolere edebilmeleri

- kendilerini organize edebilmeleri

- gugclt olmalar

- esanl islemleri basitlestirmeleri

nedeniyle birgok alanda yapay sinir aglari tercih edilmektedir.

Yapay sinir aglari karar verme, hava tahmini ve mihendislik alanlarinda
(RBF ag)i, kimeleme problemlerinde (SOM), fonksiyonel yaklagimlarda,

hafiza gerektiren problemlerde, pattern recognition alanlarinda oldukga sik
kullanilirlar.
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4. 6. Yapay Sinir Aglan ve istatistiksel Teknikler

Yapay sinir aglariyla istatistiksel teknikler arasinda oldukga benzerlik vardir;

- Gizli dagumi olmayan ileriye yonelik aglar, genellestirilmis lineer modellere,
- Bir tane gizli dugumi olan ileriye yonelik aglar, projection pursuit
regresyona,

- Olasiliksal yapay sinir aglari; kernel diskriminat analizine,

- Genel regresyon aglari, Nadaraga-Watson kernel regresyonuna,

- Hebbian 6grenim, temel bilesenler analizine benzer.
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BESINCI BOLUM
GENETIK ALGORITMALAR

Genetik algoritmalar, J. Holland tarafindan (1975) ortaya atilan, yapay sinir
aglari gibi biyolojik sistemlerden esinlenerek tasarlanmis bir tir makine
6grenimi teknigidir. Evrim teorisini modelleyen bu algoritmalar, dogal sartlara
en fazla uyum saglayabilen bireyin hayatta kalabilmesi (survival of the fittest)

temeline dayanan dogal seleksiyonu bilgisayar tizerinde simile ederler.

5.1. Biyolojik Kavramlara ve Genetik Algoritmalara iliskin Tanimlamalar
Bir populasyon, en basit anlamda birbiriyle etkilesim iginde olan bireylerden
olusan bir topluluktur. Populasyon icinde jenerasyonlar strekli olarak
yenilenirler. Bu yenilenme bir jenerasyondaki gugll, cevresine uyum
saglayabilen bireylerin treyerek ozelliklerini yeni bireylere aktarmalariyla

gerceklesir.

Ureme, genetik bilgiyi tasiyan genomlarin ebeveynlerden cocuklara
(offspring) gegmesidir. Molekuler diizeyde ise bir ¢ift kromozomun genetik
bilgilerini crossover ile birbirine aktarmasiyla gerceklesir. Ureme strecinde
herhangi bir bireyde olusabilecek mutasyon, ait oldugu populasyondaki
cesitliligin artmasina yol agar. Evrim teorisinin cesitli tirlerden olusan bir
populasyonun bireylerinin g¢evre kosullarina uyum saglayacak sekilde
adaptasyon gegirmesine olanak saglamasi, genetik algoritmalar igin de

gegerlidir.

Biyolojik sistemlerin en belirgin 6zellikleri guglii (robustness) ve esnek
(flexibility) olmalaridir. Genetik algoritmalarin giglii, esnek ve genis problem

uzaylarinda etkili olduklari Holland tarafindan ispatlanmistir.

Genetik algoritmalarda crossover, cevresine uyum saglayabilen bireyleri 'if

‘secilebilecegi’ ortamlarda gerceklesir. Cevreye uyumun bir 6lgit, cevr §

&
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uyum saglayan bireylerin seciminin de bir fonksiyon oldugu distnulebilinir.
Bazi genetik algoritmalar, uyum saglayan bireylerin se¢imini dogada oldugu
gibi (crossover ya da eseysiz Ureme) olasiliksal bir sekilde gergeklestirir. Bu
tur secime uyum-orantili segim (fitness-proportionate selection) denir. Baska
bir yontem de populasyonun bir alt grubundan rassal olarak segcilen
bireylerden en iyi uyum saglayaninin secimidir. Bu tir secime turnuva secimi
(tournament selection) denir. Kullanilan diger sec¢im teknikleri; bireylerin
uyum degerlerine dogrusal ve Ussel olarak agirlandirilarak siralanmasina
dayanan sirali segim teknikleri (Linear ve Exponential Ranking Selection) ile
orantisal segim teknigi olan Roulette Wheel Selection’ dir. Evrime en fazla

katkiy! saglayanlar crossover ve uyuma dayanan secim yéntemleridir.

Genetik algoritmalar, bilgisayar ortaminda rassal olarak bir populasyon
uretirler. Bu populasyonun bireyleri, nceden belirlenen uzunlukta (bit olarak)
string ifadelerdir. String ifadeler 0, 1 ve * karakterlerinden olugur. Bireyler
algoritmanin turiine gore farklh fonksiyonlarla tretilerek gogaltihrlar. Uyum
fonksiyonundan (fitness function) elde edilen uyum degerine (fitness value)
gére bireylerin hangilerinin hayatta kalacagi belirlenir. Olusan yeni
jenerasyon istenilen sonucu vermiyorsa optimal bir sonug elde edilene kadar
bireyler tretiimeye devam edilir. Uretme siirecinde bireyler oldukga dustik bir
olasilik kullanilarak mutasyona ugratilirlar. Bu da dogada oldugu gibi farkh
turlerin ortaya gikmasina neden olur. Baslangi¢ populasyonundan farkli tiirde

string bireylerin olusmasi, algoritmay rassal yuriyuse suriikleyecektir.

Genetik algoritmalarin farkli uygulama alanlari vardir. Ekonomide oyunlar
teorisinde, ¢ok boyutlu optimizasyon problemlerinde, fonksiyon
optimizasyonunda, yapay sinir aglarinin olusturulmasinda ve denenmesinde,
biyolojide protein yapilarinin belirlenmesinde, veritabanlarinda sorgu
optimizasyonunda, programlama problemlerinde (gezgin satici problemi),
suglu teshisinde, depremlerin merkez uslerinin belirlenmesinde, ugak

tasariminda ve beste yapiminda kullanilirlar.
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Cok boyutlu optimizasyon problemlerinde optimize edilmek istenen farkli
parametreler ilk populasyonun bireyleri olarak kabul edilirler. ik
ebeveynlerden uretilen jenerasyonlar kullanici tarafindan belirlenen kisitlara
gore optimal sonug elde edilinceye kadar uretilirler.

5.2. Arama Teknikleri

Genetik algoritmalar optimizasyon icin kullanildiklarinda, belirli bir tir problem
uzay! Uzerinde optimum noktayi ‘arayan’ arama tekniklerine dénusurler.
Arama yaparken rassallik kavramini kullanan bu teknikler gercek anlamda
rassal arama algoritmalari degillerdir. Problem uzaylarina Hills, Plateaus,
More Plateaus, Bryce Canyon, Rippled ve Levy’s Egg Cartoon 6rnek olarak
verilebilir. Problem uzaylarindan Plateaus, Rippled ve Levy’s Egg Cartoon
Sekil 5.1, 5.2 ve 5.3'de gosterilmistir (www.cs.qub.ac.uk/~M.Sullivan, 2002).

Sekil 5.1.
Plateaus Problem Uzay!
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Sekil 5.2.
Rippled Problem Uzayi

Sekil 5.3.
Levy’s Egg Carioon Probiem Uzayi

5.2.1. Hill Climbing teknikleri

Hill Climbing teknikleri, 18. ve 19. ylzyilda klasik matematikgiler tarafindan
gelistirilmis olan optimizasyon teknikleridir. Bu teknikler bir fonksiyonun lokal
egimini izleyerek bir optimum nokta bulmay! amagclarlar. Egim teknikleri

olarak da adlandirilirlar. Deterministiktirler.

Hill Climbing tekniklerinin dezavantaj, tizerinde arama yaptiklari problem
uzayinin sirekli oldugu varsayimina dayanmalaridir. Bu varsayim, problem
uzayini yansitan fonksiyonun tiirevi olmasini gerektirir. Oysa gergek
yasamda problem uzaylar daha cok kesiklidir ve kayip veriler coktur. Hill
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Climbing tekniklerinin diger bir dezavantaji ise, bir noktaya en yakin lokal
minimumu bulmalaridir. Bu ylzden genel bir bakisa olanak tanimazlar.
Paralel Hill Climbing teknikleri, problem uzayinda bir ok noktayi aramak icin
kullanilirlar. Fakat bu teknikler de optimum bir deger bulmayi, 6zellikle farkh
yikseklikte lokal tepelerin ve gurdltult verilerin oldugu uzaylar tzerinde

garantilemezler

Sekil 5.4.
Hills Problem Uzayi

5.2.2. Sirali arama algoritmalari
Sirali arama algoritmalari, kesikli problem uzayinda optimum degeri bulmak
icin fonksiyonun uzaydaki her noktasini arastirir ve degerlendirir. Ozellikle

biiylik problem uzaylarinda ¢ok hantal kalan algoritmalardir.

5.2.3. Rassal arama algoritmalari

Rassal arama algoritmalari, o ana kadar elde edilen optimum degerleri
kaydederek problem uzayinda rassal yuriytsle arama yapar. Bu algoritmalar
buyiik problem uzaylarinda sirali arama algoritmalarindan daha iyi sonug

vermezler.
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Rassal arama algoritmalar daha énce elde edilen sonuglardan elde edilen
bilgiyi kullanamazlar. Bu yiuizden yonstiz ve kér algoritmalar olarak

degerlendirilirler

5.2.4. Rassallastinlmis arama algoritmalan

Rassallastiriimis arama algoritmalari, problem uzayini ararken rassal olarak
ilerleyen basit rassal arama algoritmalari gibi ‘yonstiz' degillerdir. Problem
uzayini ararken rassal olarak ilerleyen basit birer rassal ytruyus degillerdir.
Daha 6nceki arama sonuglarindan sagladiklar bilgiyi, rassal olarak elde
ettikleri bilgiyle birlestirirler. Gurlltiili, cokboyutlu uzaylarda iyi sonug verirler.
Rassallastiriimis arama algoritmalarindan en énemlileri genetik algoritmalar

ve simulated annealig’ dir.

53. Geleneksel Arama Algoritmalan ile Genetik Algoritmalarin
Karsilastirmasi

1. Genetik algoritmalar fonksiyonlarin gercek parametreleriyle degil, string
olarak kodlanmis sekilleriyle calisirlar.

2. Aramaya baslamak igin problem uzayinda tek bir noktayi degil, bir nokta
populasyonunu ele alirlar.

3. Problem uzayinda arama yaparken 6nceki aramalardan elde ettikleri
bilgiyi kendilerini yénlendirmek icin kullanirlar.

4. Geleneksel arama algoritmalari gibi deterministik degil, olasiliksaldir.

5. Genetik algoritmalar paraleldirler. Esanli olarak birden fazla noktayla

arama yapabilirler.

5.4. Genetik Algoritmalarin igleyisi
Genetik algoritmalarin isleyisini agiklamaya baslamadan énce konu ile ilgili

baz! temel kavramlarin tanimlanmasi uygun olur.

Genetik algoritmalar string bireylerden olusan populasyonlar tizerinde
caligirlar. String bireyler 0,1 ve * karaktériyle ifade edilirler. Bu karakterler

bireylerin genetik bilgilerine karsilik gelirler.
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Biyolojik olarak ebeveynlerden cocuklara gegen genetik bilgi, genetik
algoritmalarda tablolar iginde, birer ‘sema’ olarak ifade edilir. Bu tablolar
schemata ya da building blocks ismini alir. Béyle bir tablo érnegi asagida

gosterilmistir.

Tablo 5.1.
Building Blocks (Schemata)
lSema lUyan Stringler

et e i
01111

M
[

f [toto10
001010

*010*0 ‘,.,_.____,,4.,. &
1101000
001000

wieg (0100

Semalarda kullanilan * karakteri, (6nemsememe terimi) Gremeden sonra
kendisinin yerine 0 ya da 1 karakterinin gelebilecegini gosterir. “*1*0 semasi,
icerdigi * karakter sayisindan dolay! *1111 semasina gore daha fazla sayida
alt string (substring) olusturur. Semalara gére dretilen stringlerden uyum
fonksiyonuna bagh olarak ‘yasamlarina devam edebilenler’ bir sonraki

jenerasyonu olugturmak igin eslesme havuzuna (mating pool) goénderilirler.

Crossover'in building blocks tizerinde etkisi buyuktir. Crossover ile uyum
saglayan semalar degisebilieceginden crossover her asamada uygulanmaz.

Crossover'in uygulanip uygulanmayacagi algortima tarafindan kararlastirilir.
Bir semanin uzunlugu, (¢) ve sirasi crossover igin gerekli olan bilgilerdir.

Tablo 5.2 de gésterildigi gibi semanin uzunlugu; semadaki belli olan o

ve/veya 1) ilk ve son string elemanin arasindaki uzakliktir.
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Tablo 5.2.
Semanin uzunluklan

Sema  [Uzunluk ( ¢)
[{;6;1;" h o N

(o= 3

[foxi*1| 4

o T2, ik

Bir semanin sirasi ise, semadaki belli olan (0 ve 1) string sayisidir.

Tablo 5.3.
Semanin siralar

s

!;1'(')32;1 4 [ 1
[10%0#* | 3
1o | 4 |

Bir semanin sirasi arttikca sema daha spesifik hale gelir. Crossover’ daki

kiiguk sirall semalarin biyik siralilara gére bozulma sanslari daha azdir.

Kisa ve uyum gésteren semalarin, yeni jenerasyonu tretme olasiligr daha

fazladir.

Genetik algoritmalarin isleyisi

1. Problem uygun string olarak kodlanir.

2. Sonuglarin gatisabilecegi sanal bir ortam yaratilir. Basari ya da basansizlik

icin bir &lgit belirlenir. (uyum fonksiyonu)

3. Sonuglarin birlesebilecegi bir yéntem hazirlanir. Cogu algoritmada Greme

icin crossover kullanilir. Ureme esnasinda olusan tim olasi mutasyonlar

gerceklesebilir olmalidir.

4. lyi bir baslangic populasyonu olusturulur. Her jenerasyon sonucu olusan

k&t sonuclari, mutasyon gibi bir yéntemle iyi sonuglarla degistiren bilgisayar

izerinde sanal bir evrimin geceklesecegi ortam yaratilir.

5. Basarili sonuglardan olusan bir aileyle karsilagildiginda durulur.
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5.5. Genetik Algoritmalarin Operasyonlari

Genetik algoritmalar, isleyisleri sirasinda treme, crossover ve mutasyon
olmak tizere 3 farkli operasyon gergeklestirirler. Bu operasyonlar en temel
olanlardir. Genetik algoritma karmasiklastikga, kullandiklari operasyonlar da
zorlasir. Belli basl yiiksek seviyeli operasyonlar; Dominance & Diploidy,
Inversion & Reordering, Niche & Speciation, The Islands Model ve Spatial
Mating olarak sayilabilir (www.cs.qub.ac.uk/~M.Sullivan, 2002).

v " \/\ \J
populasyon { eglesme havuzu } casuklag. Jer—=%
l\\., A \________ = Py

[ \\ [ S S
uyumluluk gecimve crossaver ve
fonksiyonu |ireme mutasyon

Sekil 5.5.

Temel genetik algoritma operasyonlari

5.5.1. Ureme

Semaya ait bir string bireyin Gremesi, uyumluluk fonksiyonundan elde edilen
uyumluluk degerine baghdir. Genetik algoritma, bir sonraki jenerasyonu her
jenerasyonda eslesebilecek stringleri segerek ve eslesme havuzuna atarak

olusturur. Farkli genetik algoritmalar, farkli treme yontemleri kullanirlar.

Ureme yontemlerinden en yaygin kullanilani, Roulette Wheel Selection
yéntemidir. Bu yéntemde, o6nce eslesecek stringler segilirken, stringlerin
uyumluluk degerleri bagil olarak orantilanir.

Tablo 5.4.
Stringlerin Uyumluluk degerleri ve yiizdeleri

String ]Uyumluluk Degeri leiizde }

lotoo1| 5 | 19%
oooo [ 12 [46%
lottio| 9 [ 35%
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Daha sonra stringler orantilariyla orantili yer kaplayacak sekilde bir ruletin
uzerine yerlestirir. Rulet her defasinda 3 kere dondurulerek eslesme
havuzuna atilacak stringin segimi gergeklestirilir. En yiiksek orantili stringin
eslesme havuzuna atiima olasiligi digerlerinden daha yuksektir. Eslesme
havuzuna atilan string rulet (izerinden ¢ikartilmaz, ayni string bir kereden
fazla secilebilir. Boylelikle eslesme havuzunda ‘gugld’ stringler dogada
oldugu gibi dominant olurlar. Asagida Tablo 5.4." de bulunan stringlerin,
uyumluluk degerlerinin yiizdelerine gére rulet uzerine yerlestiriimesi

gosterilmistir.

Sekil 5.6.
Roulette Wheel Selection

5.5.2. Crossover

Eslesme havuzu yaratildiktan sonra algoritma rassal olarak havuzdan 2 tane
string secer ve kullanici tarafindan belirlenen bir parametre olan
pc (crossover olasihg) degerine gore crossover'in  gerceklesip

gerceklesmeyecegine karar verir. p; degeri genellikle 0.6 olarak alnir.

Eger genetik algoritma crossover In gerceklesmemesine karar verirse,
eslesecek 2 string oldugu gibi yeni jenerasyona aktarihir ve eslesme

havuzundan cikartilmaz. Crossoverin gerceklesmesi karar verilirse,

59



algoritma tarafindan rassal olarak bir bélumlendirme noktasi belirlenir.
Stringler bu bitten itibaren bilgilerini degistirir. Crossover'in nasil gahistig
Sekil 5.7." de 6zetlenmistir.

100 | 00 100 10
01110 01100

Sekil 5.7.
Crossover’in rassal olarak segilen
4. bit lizerinde gergeklesmesi

Yeni jenerasyon tamamlandiktan sonra, déngu segim ile yeniden baslar.
Kullanicl tarafindan belirlenen bir durma kriterine kadar (belli bir sayida
jenerasyon Urettikten sonra ya da bir esik degerini gegen string elde

edilinceye kadar) tekrarli stireg devam eder.

5.5.3. Mutasyon

Secim ve crossover bilyiik sayida ve farkli stringler retmeye yeterlidir. Fakat
baslangig populasyonuna bagl olarak, yeteri kadar tirde string olmamasi
durumunda; genetik algoritma problem uzayini bir butin olarak géremez. Bu

sorunu &nlemek igin stringler algoritma tarafindan mutasyona ugratilir.

Kullanici tarafindan belilenen m parametresi (mutasyon olasiligr)
mutasyonun hangi siklikla gergeklesecegini belirler. Bu olasilik 0,001 gibi
oldukga disik tutulur, clinkil yiiksek mutasyon olasiligi, uyum saglayan
stringlerin dejenere olmasina neden olur. Bu da genetik algoritmayi rassal

ylriyuse suriikler.
Genetik algoritma, eslesme havuzundaki butin stringlerin  her bitini

mutasyona ugratip ugratmayacagina karar verir. Mutasyon s6z konusu

olacaksa degistirilecek olan bitin yerine rassal olarak baska bir deger atar.
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Sekil 5.8.'de bir mutasyon 6rnegi gosterilmektedir. Stringe ait 4. bit rassal

olarak mutasyona ugratilmistir.

Mutasyon

10000 —= 10010

sekil 5.8.

Mutasyon, secim ya da crossover zamaninda yapilabilirse de cogunlukla

tercih edilen crossover asamasidir.

5.6. Matematik Karsiliklar
¢ uzunlugundaki bir string, 2* farkl sekilde olusturulabilir. £ uzunlugundaki
stringden 2% tane alt string Urefilir. * karakterinden dolayi 3' tane sema

olusturulur.

Beklenen degder
H: belirli bir populasyonda, t zamaninda en az bir tane érnege (instance)

sahip olan bir sema,

m(H,t); H semasinin t zamanindaki érnek sayisini belli eden fonksiyon;

a(H,t); H semasinin t zamanindaki gdzlenen ortalamasi olsun.

Amag, bir sonraki zaman (t+1) igin H semasinin beklenen ornek sayisini
hesaplamaktir. Yani E(x), Xin beklenen degeri olmak uzere, E(m(Ht+1)

hesaplanmalidir.
(t+1) zamaninda, érneklerin beklenen degeri Uretilen gocuk sayisina esittir.
Bu sayinin bulunmasi, kullanilan secim yéntemine gore degisir. Secgim

yénteminin uyum-orantili segim olmasi durumunda:

Uyum orani; bir stringin uyum degerinin, jenerasyon ortalama uyum degerine

orani olur asagidaki gibi formullenir.
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f(x)

uyum _orantisl = =—= (5.1)

®

x, H semasinin bir érnedi olmak tzere hesaplanmak istenen, t+1 zamaninda

H semasinin beklenen degeridir. Buna gore (5.1)' le baglantili olarak,

E(m(Ht+1)= > 1) (5.2)
xen f(t)
elde edilir. G(H,t) tanimi geregi asagidaki gibi yazilabilir.
f(x N
=U(H,t 5.3
2y Y y
(5.2) ve (5.3) birlestirilerek sonug olarak
U(H.t) .
E(m(H,t+1)) = o m(H,t) elde edilir. (5.4)

Hayatta kalma

H semasinin bir érneginin ebeveyn olarak ele alindigi varsayilsin. Ureme
sonrasi olusan gocuklardan herhangi biri H semasinin érneklerinden biriyse,
H semasinin hayatta kalmay! basardigi kabul edilir. Ornegin “1 1 ****”
semasinin Uretimesiyle elde edilen 1100010 ve 010100 string gocuklar
dikkate alalim. Bu iki cocuktan ilkinin semanin 6rnegi, fakat ikincisinin ise

semanin 6rnedi olmadigi gérulebilir.
Cocuklarin 4. bitleri Uzerinde crossover uygulandigi varsayilsin ve dretilen

gocuklar 110000 ve 010110 olsun. Birinci string hala semanin érnegi
oldugundan H semasi hayatta kalmistir.
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pe; populasyon icinde belli bir stringe crossover uygulanma olasihg,

¢ ; Uretilebilecek stringlerin bit olarak uzunlugu,

d(H); tanimlanan uzunluk olmak tzere;

H semasinin crossover uygulandiktan sonra hayatta kalma olasiligi S, (H)

icin asagidaki esitsizlik gegerlidir;

Sc(H)2 1_pc— (55)

Bu ifadede # orani; semanin sahip oldugu string oranini verir. 5 bit

uzunlugunda bir sitringin 3 biti tanimlaniyorsa oran 3/(5-4)= %75 olur.

Bu oranin pc olasiligiyla carpimi, semanin yikima ugrayacak kismi igin Ust

sinirdir. Alt sinirt elde etmek icin bu degerin 1’ den ¢ikartiimasi gerekir.

Mutasyon

Mutasyondan sonra semanin hayatta kalabilmesi igin, mutasyonun etkisiz
olmasi, yani semanin degismemesi gerekir. Bunun igin semanin
mutasyondan sonra hayatta kalma olasiligi, bir bitin mutasyona ugramama

olasiliginin sema sirasi kadar tsstine esit olmasi gerekir.

Pm ; 1 bitin mutasyona ugrama olasiligi,

o(H) semanin sirasi olmak tzere;

S, (H); H semasinin mutasyondan sonra hayatta kalma olasiligs;

S (H) = (1-Pp)"" olarak ifade edilir. (5.6)

Kisa ve dustik sirall semalarin hayatta kalma sanslari daha fazladir.
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(5.5) ve(5.6) ifadelerinin (5.4) ifadesine eklenmesiyle,

a(H,t) o 9H)
E(m(H.t+ 1) == mmH (-, 7 ((1-pn)) (5.7)

elde edilir.

p,(t); t zamaninda populasyon igindeki i stringinin orani,
s(t); stringin eslesme olasiligi,

F;; uyum fonksiyonu olmak tizere; (Uyum fonksiyonu 2 boyutlu bir matristir.

i=j hari¢ diger butiin durumlar icin 0’ a esittir.)

(t)= o B0 (5.8)

201
> Fpy(t)
=0

ifadesi eslesme olasili§ini verir.

Algoritmanin jenerasyon tzerinde galismasi;
S(t+1)=Gs(t) (5.9)

ile ifade edilebilir. t zamanindaki eslesen stringler Gzerinde algoritmanin

calismasi, t+1 zamanindaki eslesecek olan stringleri verir.
E(p(t+1)) =5(t) (5.10)

ifadesi, t+1 zamanindaki populasyonun beklenen degeri, t zamaninda

stringlerin eslesme olasiligina esit oldugunu gésterir.
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(5.9)'un uyum fonksiyonu cinsinden ifadesi asagida verilmistir.

S(t+1) [ Fp(t+1) (5.11)

(t+1) zamaninda eslesecek stringlerin beklenen degeri, t zamaninda uyum

gostererek eslesen stringlere denktir.

E(S(t +1)) [ F§(t) (5.12)

5.7. Genetik Algoritmalarin Yapay Sinir Aglarinda Kullanmm
Genetik algoritmalarin yapay sinir aglarinda kullanimi 3 ana baslikta

toplanabilir:

1. Agirliklanin diizenlenmesinde denetimsiz ve destekli 6grenim uygulamasi
olarak ve farkli 6grenen algoritmalarin kullanimi igin &grenme oraninin
belirlenmesinde kullanilir.

2. Genetik algoritmalar agin yapisini 6grenmek icin kullanilirlar. Ayrica yapay
sinir aglar fonksiyonel yaklasim icin kullanildiginda, yapay sinir aginda kag
tane gizli dugumi olmasi gerektigi ve dugumlerin nasil baglanmasi
gerektigini belirlemede genetik algoritmalar kullanilirlar.

3. Yapay sinir aglarina uygun olan (training) verileri segmede ve ag

ciktisininin agiklanmasinda kullanilirlar (Craven and Shavlik, 1997).
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ALTINCI BOLUM
GORSEL VERI MADENCILIGI

Yakin gecmiste yaygin bigimde kullanilan veri tiplerinin yanisira, giinumiizde
artik daha gok yazili metinler, 3 boyutlu nesneler, haritalar, fotograflar, resim
ve ses dosyalari da dahil olmak iizere birgok farkli veri tipinin saklandigi
veritabanlari kullaniimaktadir. Bu veritabanlar (zerinde yapilan analizler,
analitik yéntemlerin haricinde hizli ve kolay algilanabilir olduklarindan

gorsellestirmeye yonelik teknikleri de kapsamaktadir.

Veri madenciliginin daha etkin olabilmesi igin, veri setlerinde uygulanan
istatistik, makine 6grenimi, yapay zeka algoritmalarini desteklemek amaciyla

verilerin gorsel olarak da arastiriimasi neredeyse zorunluluk olmustur.

W. S. Cleveland:; veri setine ‘en iyi uyan’ tek bir grafik olmadigini ileri sirerek
gorsellestirmeyi veri dénusumi, degisken indirgeme, duzlestirme gibi
teknikleri iceren iteratif ve farkli agilardan farkli tor grafiklerle yaklasiimasi
gereken kesifsel (exploratory) bir siire¢ olarak tanimlamistir (Mcleod and
Provost, 2001). Gérsel veri kesfi (visual data exploration) kavrami, bu
noktada ortaya atilmistir.

Ozellikle veri seti hakkinda ¢ok az bilginin oldugu ve amacin tam olarak
aciklanamadigi durumlarda 6nem kazanan gorsel veri kesfi, farkli disiplinlerin
kendi arastirma amaglarina gére gelistirdigi, verilerin uzaydaki yer, boyut,
sekil, yon, renk, ton ve dokularini ekran {izerinde nokta, dogru, alan veya
hacim olarak gorintilenmesini saglayan gérsellestirme teknikleri (visualizing
techniques) olarak adlandirilan algoritmalarin biyiik veri setleri tzerinde

uygulandigi bir siirectir (Niggeman, 2001).

Veri seti Uzerinde arananin 'bilinmedigi' durumlarda kullaniciya hipotez

kurmada yardimei olmalari, istatistik, makine 6grenimi gibi disiplinlerin



kullandigi analitik algoritmalanin ortaya cikardigi sonuglari gorsel olarak
desteklemeleri ve kullaniimalari durumunda verilerin daha hizli ve kolay
yorumlanabilir olmasi, gésterim tekniklerine ilgiyi arttirmis ve daha sik
gereksinim duyulmasina neden olmustur. Ozellikle analitik tekniklere gére
homojen olmayan ve kayip verili bityiik veri setlerinde avantaj saglamalari,
daha hizli sonug cikartmalari ve analitik algoritmalarin galismadigr 6zel
durumlarda cok daha iyi sonu¢ vermeleri nedeniyle, sadece belli bir tip
gorsellestirme teknigini uygulayan programlar yazilmakta, veri madenciligi
programlarina gdsterim tekniklerini uygulayan araglar yavas yavas ilave

edilmektedir.

6.1. Tarihge

istatistikte ozellikle Tukey'in gelistirdigi 2 ve 3 boyutlu statik gésterim
teknikleri halen kullaniimaktadir. Fakat bilgisayarin gunluk hayata
girmesinden sonra veri setlerinin bilytimesi, gérsellestirme tekniklerinin daha
hizli ve kolay uygulanabilir hale gelmesi, &zellikle istatistiksel gosterim
tekniklerinin buytk veri setleri Uizerinde uygulanmasi durumunda guglerinin
azaldiginin  saptanmasi, daha farkli  gérsellestirme  tekniklerinin

geligtirilmesine neden olmustur.

istatistikte aykir gozlemlerin saptanmasi, grup veya kimelerin belirlenmesi,
boyut indirgeme gibi amaglar igin kullanilan gésterim teknikleri, buyuk veri

setlerinin gérsellestiriimesinde yetersiz kalirlar. Ornek olarak;

- Veri setindeki 6zel durumlari ve bosluklari gésteren nokta grafikler
(dotplot) 100 veriye kadar uygun gorsellestirme saglar fakat biiytk veri
setlerinde bosluklara nadiren rastlanir ve nokta grafiklerin 6zel
durumlari géstermeleri neredeyse imkansiz bir hal alir. Benzer sekilde;

- aykin goézlemleri gosteren boxplot' lar 100 veri icerisinde 2 - 3 tane
aykir gozlemi ideal olarak gosterebilirler, fakat milyonlarca veriden
olusan bir veri setinde aykiri gézlemlerin sayisi gok fazla olacagindan

6zel gosterimlerin bir anlami kalmayacaktir.
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- Veri setinin dagilimi hakkinda bilgi veren fakat aykin gozlemleri
géstermeyen histogramlar, bulyik veri setlerine uygulandiginda
digerlerine gére daha az gézlem igeren histogram araliklar grafik
alanda gésterilemez olur.

- Kategorik verilerin gésteriminde kullanilan bar-chartlar, cok fazla
kategori olmasi durumunda histogramlardaki gibi istenilen sonuglari
vermezler. Kategorilere yénelik sorgularda, kategorileri sayilarina
veya énem derecelerine goére siralamak, kiguk gruplan tek bir
kategori haline getirmek (zere birlestirerek interaktif gosterim

tekniklerinin kullaniimasi gerekir (Unwin,2000).

istatistiksel gosterim tekniklerinin butiin bu dezavantajlarindan kurtulmak icin
biyik veri setlerinde uygulanmak tzere farkli disiplinlerce farkli gosterim
teknikleri gelistirimektedir. Bilgisayar bilimleri, yeni algoritmalar ve daha hizl
gorsellestirme saglayacak programlar tzerine yogunlagmistir. Buyik veri
setlerini gorsellestirmeye yarayan programlar heniiz yeteri kadar
gelismemistir. Bu programlar sadece verileri ekran tzerinde grafik bir alanda
gorsellestirmeye yoneliktir. Ozellikle is dunyasinin taleplerine cevap vermek
icin kullanicinin istedigi gibi mudahale edebilecegi, interaktif gosterim

teknikleri gelistirilmekte ve bu programlara dahil edilmektedir.

istatistikte ise gosterim tekniklerinin gelistirilmesi daha éncesine dayanir ve
bir noktadan sonra diger disiplinlerle kesisir. Bu suregte atilan ilk adimlar
Tukey'in Exploratory Data Analysis (1977) isimli veri analizi kitabi ve
Asimov'un cok dediskenli veri setlerinin izdisimind alarak 2 boyutta
gosterilmesini saglayan Grand Tour teknigini ilk kez olarak ortaya attigi
(1985) makalesi sayilabilir.

80'li yillarin ortalarindan sonra bilgisayar teknolojisinin hizli gelismesi ve
ézellikle uydulardan gelen verilerin ok bilyik boyutta olmasi, gérsellestirme
Uzerine yapilan calismalara farkli bir boyut kazandirmigtir. Paralel

Koordinatlar, Worlds Within Worlds, Dimension Stacking, Hierarchical Axes,
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Hyperbox gibi teknikler bu dénemde gelistiriimistir (Wong and Bergeron,
1995).

Yakin dénemde gercgeklestirilen veri gésterimi konulu calismalar ise, daha
6nceden varolan teknikleri birlestirmeye yoneliktir. Panel ve Sagihm grafigi
matrisini (Scatterplot Matrix) birlestiren HyperSlice, Worlds Within Worlds
teknigini kurala dayali sorgu (rule-based query) arayiizi kullanarak gelistiren
AutoVisual, Dimension Stacking, sacilim grafigi matrisi, Glyphs ve Paralel
Koordinatlar' gok boyutlu boyama (brushing) uygulayarak tek bir sistemde
toplayan XmdvTool en son gelistirilen tekniklerdir. Bu alanda gelinen son
nokta; kurala dayali sorgu kavraminin ortaya atilmasi ve grafiklerin sesle

birlestiriimesidir (Wong and Bergeron, 1995).

Veri setlerinin gosterimindeki sinirlamalar, bugiinki teknolojinin yapimina
elverdigi monitérlerin  ¢ézunurlaguyle baglantihdir. 19 inglik 1024x1280
coézunirlikteki bir monitérde yaklasik olarak 1.3 milyon piksel vardir. Ayrica
insan algisi, gosterim tekniklerini uygulayan programlar yaratilirken
g6zoéninde bulundurulan en 6nemli etkendir. Farkli renk skalalari, parlaklik,
koyuluk, derinlik gibi degiskenler tizerinde ¢aligilarak algilanma agisindan en

iyi renk modeli yaratiimaya c¢aligiimaktadir.

6.2. Gésterim Tekniklerinin Siniflandiriimasi

Gosterim  tekniklerinin - siniflandiriimasinda,  farkli  disiplinler ~ farkh
yaklasimlarda bulunur. Gésterimin amacina gére, verinin tipine ve/veya
boyutuna gére, gosterim tekniginin boyutuna gére, interaktif olup olmamasina
gére vb. bircok farkli sekilde siniflandirma yapilabilir. Veri madenciliginde
gosterim  tekniklerinin  siniflandinimasinda 3 ayn  kriter gézinlnde

bulundurulur. Bu kriterler birbirleriyle ortak kullanilabilirler.
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6.2.1. Veri tipi / boyutuna gore gosterim teknikleri

Tek boyutlu veriler: Veri madenciliginde kullanilan tek boyutlu veriler

genellikle zaman serileridir.

iki boyutlu veriler: En genel sekli boyutlari enlem ve boylam olan haritalar
ve cografik veritabanlarindaki verilerdir. Bu tur verilerin gosterimleri
x-y grafiginin ézel bir turt ile gergeklestirilir.

Cok boyutlu veriler: Cok boyutlu veriler iliskisel veritabanlarindan elde

edilir. Ugten fazla boyut s6z konusu oldugunda istatistikte kullanilan 2 ve
3 boyutlu grafikler kullaniimazlar.

Metin ve web sayfasi (hypertext): Yazili belgelerin ve web sayfalari

tizerindeki bilgilerin  géruntilenmesidir. Bu veri tipleri sayisal
olmadiklarindan gérsellestiriimeleri i¢in bazi dontstumlerin yapilmasi
gerekir. En basit doniistim kelime sayimidir. Bu tr dénusumler genellikle
temel bilesen analizi veya gok boyutlu 6lcekleme ile gérsellestirilir.

Hiyerarsik yapilar (hierarchies) ve grafikler: Bir sirket iginde e-mail semasi,

organizasyon semasl, insanlarin aligveris aligkanliklari, harddisklerin
dosya yapilari, bir web sayfasinin linkleri hiyerarsik veri tipleridir. Bu tip
veriler icin 6zel gésterim teknikleri vardir.

Algoritma ve programlar: Bir programin anlasiimasi veya program

gelistirmede yardimci olmaya yénelik gosterim teknikleridir. Bir programda
bilgi akisini gorsellestirmek, programin kod yapisini gorsellestirmek,
hatalar gorsellestirmek gibi.

6.2.2. Gosterim tekniklerine gore

Sadece isimleri verilen gosterim teknikleri bélum 6.3. de daha ayrintili olarak

incelenecektir.

- Geometrik gosterim _teknikleri: Scatterplots, Landscapes, Projection

pursuit, Prosection views, Hyperslice, Parallel coordinates

- Sembolik gdsterim teknikleri: Chernoff faces, Stick figures, Shape coding,

Color icons, Tilebars
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- Hiyerarsik gdsterim teknikleri: Dimenson stacking, Worlds within worlds,

Treemap, Conetrees, Infocube

- Piksel gésterim teknikleri: Recursive pattern technique, Circle segments,
Spiral axes

- Grafik esasli gosterim teknikleri: Basic graphs, Specific graphS, Systems

- Karma gosterim teknikleri: Farkh gésterim tekniklerinin birlestirilerek

kullanildigi tekniklerdir.

6.2.3. Etkilesim ve bozulum teknikleri
Etkilesim teknikleri: kullanicinin grafiklere istedigi yonde miidahale ederek
degistirmesini, birbirinden bagimsiz farkl grafikleri birbirine baglamasini ya

da eklemesini saglayan tekniklerdir.

Bozulum teknikleri ise veri setini kullanicinin ayrintilar tizerine odaklanmasini
saglayacak bicimde gorsellestirir. Veri setinin belli bir bolumii yiksek
cézunrlikle ayrintili bir sekilde gérsellestirilirken, diger boltimleri hangi grafik

kullaniliyorsa, onun genel gésterim sekli kullanilarak gérsellestirilir.

- Dinamik izdiisim teknidi (dynamic projections): Veri setinin izdisumlerini

otomatik olarak degistirerek veri setindeki ilging yapilari sagilim grafikleri
seklinde rasgele, elle, 6nceden hesaplanmis ya da veriye gére belirlenmis
bir sirayla gosteren Grand Tour teknigi, dinamik izdustumlere ornektir.

- Interaktif filtreleme (interactive filtering): Interaktif olarak veri setini

bélumlere ayirmak ve farkl yapilari incelemek igin kullanilan tekniklerdir.
Farkli yapilar ya dogrudan bilinerek browsing ile ya da belirlenen niteliklere
gére sorgulamayla arastirilabilir. on buyik veritabanlarinda her iki
yontem de optimal bir sekilde islemediginden interaktif Magic Lenses
gelistiriimistir. Magic Lenses ‘da veri seti tizerinde gezdirilen sanal bir
bilyiiteg filtre gorevi gérir ve altindaki veriyi interaktif olarak buyuterek

ayrintilari gosterir.
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gic Lenses

Sekil 6.1.
Magic Lenses* in sematik gésterimi
(Keim, 1997)

Filter-Flow Model, InfoCrystal, DEVise, Dynamic Quaries diger filtering
teknikleridir.

- interaktif odaklama (interactive zooming): Veri seti Uzerinde interaktif
odaklama yapmaya yarayan tekniklerdir. odaklamanin seviyesi arttikca

otomatik olarak verinin gorsellestiriimesi de degisir. Dustik seviyelerde
piksel olarak géruntulenen veriler, seviye arttikga ikon ve nesne olarak
gorsellestirilir. TableLens bu teknige érnektir. TableLens veritabanindaki
her gézlemi gubuklar seklinde gorsellestirilir. Cubuklarin ytkseklikleri 1
piksel boyutunda olup uzunluklari degiskenine gore belirlenir. Bu sayede

bir bakista veritabanindaki 6runtd, iligki ve aykiri degerler gézlemlenebilir.

T o ek e SMaTRIKC

Sekil 6.2.
TableLens drnegi
(Keim, 2001)

- interaktif bozulum (interactive distortion) teknikleri: En fazla kullanilan

interaktif bozulum teknikleri, hiyerarsik veriler ve grafikler {izerinde

uygulanan hiperbolik ve kiiresel bozulum tenikleridir. Bifocal Displays,

Perspective Wall, Graphical Fisheye Views, Hyperbolic Visualization ve =

‘.)
Hyperbox interaktif bozulum tekniklerine 6rnektir. Sekil 6.4." de, Seki
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6.3.'deki orijinal gafik Gizerinde Fish Eye bozulum tekniginin uygulanmasi

gosterilmistir (Keim, 1999).

& @ a8

Sekil 6.3. Sekil 6.4.
Orijinal grafik Fish eye tekniginin uygulanmasi

- interaktif baglanti (interactive linking) ve boyama(brushing) teknikleri:

interaktif baglanti ve boyama tekniklerinin amaci farkli gésterim tekniklerini
birbirine baglayarak tek bir teknigin zayif olan yénini kapatmaktir. Birgok

g6sterim teknigi tzerinde uygulanirlar.

6.3. Gosterim Teknikleri

6.3.1. Geometrik g6sterim teknikleri

Geometrik gosterim teknikleri, ¢ok boyutlu veri setlerinin 2 boyutta
gosterilmesini saglamak igin uygulanan geometrik dontstmleri ve veri setinin
farkli boyutlar tizerine dusen izdugtimlerinin optimal olarak segimine dayanan
teknikleri kapsamaktadir.

Geometrik gosterim tekniklerine 6rnek olarak sagiim grafigi matrisi,
Landscapes, lzdustm Takibi Teknikleri, Prosection Views, Hyperslice,
Hyperbox, Paralel Koordinatlar, Dairsel Paralel Koordinatlar, Hiyerarsik
Paralel Koordinatlar, Grand Tour, Gridviz, Survey Plots, Radviz, Andrew
Egrileri, Permutasyon Matrisi ve Natural Scene Paradigm sayilabilir.
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6.3.1.1. Sacilim grafigi matrisi (Scatterplot matrix)

Sagcilim grafiklerinin kullanimi ¢ok 6éncelere dayansa da, sacilim grafigi
matrisi ilk olarak Chambers, Cleveland, Kleimer ve Tukey'in 1983'de
yayimladiklari “Graphical Methods for Data Analysis” kitabinda ortaya
atilmistir. Istatistikte cok degiskenli/boyutlu verilerin gorsellestiriimesinde
kullanilan en yaygin grafik tirtdir (Wong and Bergeron, 1995).

Sacilim grafigi matrisi, tum degiskenlerin ikiserli ikiserli ve ardisik olarak
sacilim grafiklerinin simetrik bir matris olusturacak sekilde siralanmasiyla
olusturulur. Késegenler bos birakilarak degisken isimleri buraya yazihr.
Sagilim grafiklerinin  bu sekilde tasarlanmasinin nedeni, degiskenler

arasindaki bagimlihgi gorsel olarak vermektir.

Sekil 6.5.
4 degiskenli bir sagihim grafigi matrisi
(McLeod and Provost, 2001)
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Statik bir sacilim grafi§i matrisi, sadece birka¢ ylz veriye kadar rahat
gorsellestirme yapabilir. Bu dezavantajini gidermek icin Gzerinde boyama

(brushing) teknigi uygulanir.

Boyama teknigi, ilk olarak 1987 yiinda Becker ve Cleveland'in
Technometrics'de yayimladiklar bir makale ile ortaya atilan, bugtine kadar
gecerliligini koruyan ve birgok farkli gdsterim teknigi uzerinde uygulanan
interaktif bir tekniktir. Labeling ve enhanced linking olmak Uzere 2 turlu
boyama teknigi vardir. Labeling; sagilim grafigi matrisi icinde, herhangi bir
saciim grafigi Gzerinde farkli yapida olan verilerin mouse gibi  bir
isaretliyiciyle boyayarak belirlenmesidir. Boyanan veriler esanli olarak diger
sacilim grafiklerinde de boyanacaktir, boylelikle verilerin nasil degistigi
gézlenebilir. Enhanced linking ise farkli yapida olan verilerin bir isaretleyiciyle
dikdortgen igine alinmasidir.  Diger sagilim grafiklerinde bu dikdértgenin
yapisinin nasil degistigi, verilerin konumu hakkinda gorsel olarak bilgi verir.
Sekil 6.6 de 3 boyutlu bir sagiim grafigi matrisinin enhanced linking ile
boyanmasi gésterilmektedir. Kirmizi dikdortgen icine alinan farkli yapida
verilerin,  diger sagiim  grafiklerinde  degisimi gorunmektedir.

(htm://cat‘n.bus.okslaté edu/jones98/brushing.htm)
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Sekil 6.6.

Enhanced Linking

Sacilim grafigi matrisinin kullandigi dediskenlerin ikiserli ikiserli ve ardisik

olarak simetrik bir matris olusturacak sekilde goésterimi, Hyperbox ve
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Hyperslice gésterim tekniklerinde de kullanilir. Ayrica sagilim grafigi matrisi 3
boyutlu olarak da gérsellestirilebilir. Ozellikle zamanin 4. degisken olarak
kabul edilmesiyle olusturulan 4 boyutlu grafikler, sagilim grafikleri Gizerinde de
uygulanabilir. Sekil 6.5." de kullanilan 4 degiskenli veri setinin 3 boyutlu
sacilim grafigi ile gosterimi asagida verilmistir. 4. degisken 3'er aylik kartiller

olarak farkli renklerle gosterilmistir.

150

¢ 4. 3aylkkarti
3. 3aylk kartil

x4 2. 3aylk karti

e 1. 3aylkkartil

Sekil 6.7.
3 boyutlu sagilim grafigi
(McLeod and Provost, 2001)

6.3.1.2. izdiisiim Takibi (Projection Pursuit)

Temel bilesenlerin genellestirilmis sekli olan izdusum Takibi, gok boyutlu veri
setlerinin 2 boyutlu bir diuzlem ya da 3 boyutlu bir hacim Gzerindeki
izdustmlerinin gésterimidir. Istatistikte sikga kullanilan temel bilesenler
analizi, faktér analizi ve gok boyutlu élcekleme birer izduigiim takibi érnegidir.

Kruskal tarafindan ortaya atilan (1969), Friedman ve Tukey tarafindan
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gelistirilen (1974) bu yontem Huber'in (1985) calismalariyla son halini

almistir.

Veri seti farkli agilardan ele alindiginda birden fazla duzlem Uzerinde
izdiisimil olur. Bazi izdusmler veri setinin yapisi hakkinda bilgi saglarken,
bazilar veri setini agiklamada yetersiz kalir. izdisum takibi, veri setini
aciklayan en optimal izdiigimil belirleyen bir optimizasyon problemi olarak
gorilebilir. Sekil 6.8. ve Sekil 6.9 da ayni veri setinin farkli izdusumleri
gosterilmektedir (Brunsdon, Fotheringham and Charlton, 2000).

Sekil 6.8. Sekil 6.9.
Bir veri setinin (R®) sagdaki diizlem Ayni veri setinin yukaridaki diizlem
iizerine (R?) izdiisiimii. 2 ayn kiime {izerindeki izdiigiimii. Tek kiime
gozleniyor. gozleniyor.

izduistim Takibi algoritmasi

j degiskeni, i de gozlemi gostermek tizere X = {x; | bir veri matrisi olsun.

a ve b, lineer donusimi gdsteren m boyutlu satir vektorleri, z1 ve z2 de
izdisim duizlemindeki noktalari gosteren n boyutlu satir vektérleri olmak

izere R™ den R? ye izdusum;

(z1,22) = (Xa', Xb") (6.1)

71



olarak yazilabilir. Optimal izdustimiin segimi, artik a ve b nin hesaplanmasi
islemidir. Izdiigtim vektorleri z1 ve z» birbiriyle iligkili degildir. Bundan dolay!
cok boyutlu veri setinden 2 boyutlu grafige maksimum bilgi aktarilir. z4 ve z2
iliskili olsalardi, herbiri ayrn ayr bir érantiyt degil, ortak gizli bir érantiyd

paylasmis olurlardi (Brunsdon and Fotheringham and Charlton, 2000).

Optimal izdiisimin bulunmasinda ilk asama, veri seti (zerinde neyin
arastirilacagina karar verilmesidir. Amaca gore bir indeks fonksiyonu (1)
secilir. Eger kiimeleme amaglaniyorsa, indeks fonksiyonu igin genellikle
ortalama en yakin komsu uzakligi (mean nearest neighbour distance, MNND)

kullanilir. Bu deder ne kadar kiiglikse kUméIeme o kadar iyi olur.

1(z,,2,) olarak gbsterilen izdusiimiin indeks fonksiyonu MNND* dir. indeks

fonksiyonu;
1(z4,2,) = 1(Xa’, Xb") (6.2)

olarak yazilabildiginden, izdustimin segimi indeks fonksiyonunu minimum
kilan a ve b’ yi bulmaya yénelik bir optimizasyon problemi olarak
dustinilebilir. MNND skaler bir deger oldugundan, a ve b’ yi bir sabitle
carpmak, ayni zamanda MNND yi de o sabitle carpmak anlamina gelecektir.
Eger bu sabit gok kiigiik segilirse, MNND istenildigi kadar minimum olacaktir.
Bu problemi ortadan kaldirmak igin z; ve z, ortalamasi sifir, varyansi 1

olacak sekilde standartlastiriir.

izdtisuim takibi algoritmasi, kisitlari belli bir optimizasyon problemidir. Fakat
dontastumden dolayi kisitlarin a ve b seklinde degil de z1 ve z; seklinde
olmasindan dolayi, ¢6zimi kolaylastirmak igin X veri matrisinin her bir
degiskeni, varyanslari 1 olan temel bilesenlerine donusttrular. Bundan

sonraki islemlere X yerine Q déniisiim matrisi ele alinarak devam edilir. Q,
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X' in lineer dontstmi oldugundan, X matrisinin izdiigimi, ayni zamamda Q

temel bilesenler matrisinin de izdisimudar. Buna gore;

1(21,22): 1(Qc’,Qd’) (6.3)
olarak yazilabilir. Bu esitlikte c ve d déniisimden dolayi a ve b'nin yerini alan
vektérlerdir.

Ortalamalan 0, varyanslar 1 olan z; ve z>' nin iligkili olmamasi icin c'c =1,

d'd=1ve c¢'d=0 olmahdir. Projection pursuit algoritmasi;

Min I (Qc,Qd)
clc=1
dd=1 ve
c'd=0 olacak sekilde

agiklanan bir optimizasyon problemine dénusmistir. Bu optimizasyon
probleminin zorlugu, indeks fonksiyonuna baghdir. Indeks fonksiyonunun
MNND olmasi, iglemlerin yogun olmasina neden olur, c¢inki izdisim
diizlemindeki her bir nokta igin en yakin komsunun hesaplanmasi gerekir.

Eger amag kiimeleme degil de aykiri gézlemlerin saptanmasi olsaydi, indeks
fonksiyonu MNND’ nin maksimizasyonunu gerektirecekti. En yakin komsuya
en uzaktaki nokta aykiri gézlem olacagindan MNND degerinin en buyik
olmasi gerekecektir. Algoritma da maksimizasyon problemine doniisecektir.
Asagida ayni veri setinin MNND’nin minimizasyonu ve maksimizasyonuna
gére olusan izdusumleri gosterilmektedir (Brunsdon, Fotheringham and
Charlton, 2000).
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Sekil 6.10. $Sekil 6.11.

MNND’nin minimizasyonu MNND’nin maksimizasyonu

Interpretation plot
¢ ve d nin optimizasyonundan sonra, geriye dogru islem yapilarak a ve b

hesaplanabilir. izdiisim lineer oldugundan, degiskenlerdeki herhangi bir
degisme, (a, b)' yi de degistirecektir. Interpretation plot, degiskenlerin
izdistim diizlemindeki bir noktanin tim degiskenler 1 standart sapma kadar
degistirildiginde hangi yéne ne kadar gidecegdini gésterir. Buna érnek olarak
Sekil 6.12.’deki grafik verilmigtir.
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Sekil 6.12.
Interpretation plot
(Brunsdon, Fotheringham and Charlton, 2000)
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6.3.1.3. Hyperslice

Hyperslice, 1993 yilinda J. Wijk ve R. Liere tarafindan ortaya atilan ¢ok
dediskenli veri setlerini, ikili sagilim grafiklerini matris seklinde gésteren
yontemlere alternatif olarak, kullanici tarafindan miidahaleyi kolaylastiran ve
¢abuklastiran interaktif bir geometrik gésterim teknididir (Wik and
Liere,1993).

Ugten fazla degiskenli veri setlerinde tiim degiskenlerin ayni anda gosterimi
fiziksel olarak imkansiz oldugundan gérsellestirme dedisken secimi yapilarak
gerceklestirilir. Fakat bu tip gérsellestirmede kullanicinin midahalesi teknik
olarak gérsellestirme sirecini gok fazla uzatir ve verilerin ekrana gelmesi igin
ek algoritmalar gerekir. Hyperslice tim degiskenleri ayni anda gésterebilen
ve kullanici tarafindan degistirilen parametrelere gére, grafik alani hizh bir
sekilde yenileyebilen bir teknik oldugundan olduk¢a avantajhidir.

¢ odak nokta olarak adlandinlan ve veri seti icinde 6zellikle ilgilenilen ¢ok
boyutlu nokta, (c1, C2,...,6n),

w;; odak noktasinin dahil oldugu, gérsellestiriimede kullanilacak veriler igin
secilen genislik (i = 1,2,..N) olmak tuzere,

R; = (c; —(w;/2)c; +(w;/2)) alani igindeki veriler igin bir f(x) fonksiyonunun
aldigr degerleri, Hyperslice, sagihm grafidi matrislerinde oldugu gibi tim
dedisken ciftlerini ardisik bir sirayla simetrik bir matris olusturacak sekilde

gorsellestirir. Bu matrisin her géziine panel adi verilir.

Matrisin késegenlerinde ve késegen disinda bulunan paneller iginde farkli
grafikler bulunur. Késegen disindaki panellerde;

x, €eRy, X, €R, ve x; =c¢; olmak lizere; (i=k), (i)

f(x) fonksiyonunun 3 boyutiu gérsel bir ifadesi olan Sk, bulunur. Bu ifadeye

Slice denir.
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Hyperslice’in kdsegen panellerinde ise
X, e Ry ve x; =c;olmak lizere f(x) fonksiyonunun tek boyutlu bir grafigi olan

Gy yer alir.

Hyperslice’ in sagilim grafigi matrisinden farki, verilerin kullanici tarafindan
belirlenmig bir odak nokta etrafinda interaktif olarak yénlendirilebilmeleridir.
Kullanici herhangi bir paneldeki odak roktayr mouse yardimiyla hareket
ettirebilir. Bir panelin odak noktasini degistirmek genellikle veriler Gzerinde
farkli bir durum goézlendiginde yapilir. Odak noktasinin degismesi, diger
panellerdeki grafikleri de esanh olarak degistirecedinden, Hyperslice
kullaniciya f(x) fonksiyonu degerleri icin ayrnintih bilgi vermis olur. Sekil
6.13.'de (4,2) panelindeki odak noktanin ok yéniinde kaydinimasiyla diger
panellerdeki degisimin yonu gésterilmistir.

%

% % X3 Xy N

sekil 6.13.
(Wijk and Liere,1993)
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sekil 6.14.
4 boyutlu bir Hyperslice érnegi
(Wijk and Liere,1993)

6.3.1.4. Hyperbox

B. Alpern ve L. Carter tarafindan 1991 yilinda ortaya atilan Hyperbox, sacilim
grafigi matrisi ve Hyperslice gibi sirali olarak ikili degiskenlerin grafiklerini
matris seklinde gésterir. Fakat yapisi geredi Hyperbox diger iki teknikten
ayrihr.

n boyutlu bir Hyperbox'da, n? tane dogru ve n(n-1)/2 tane yuz vardir. Her
dogru igin n-1 tane o dogruyla ayni uzunlukta ve dogrultuda olan dogru
vardir. Hyperbox' 1 olugturan dogrularin uzunluklar ve egimleri, veri setindeki

degiskenleri ifade eder.

83



$ekil 6.15.
5 boyutlu bir Hyperbox drnegi
(Keim and Kriegel, 1996)

Hyperbox, belirlenen bir degiskene gére kesilerek verilerin degisimi gézlenir.
Zaman serileri verileri zerinde uyguianmasi gérsel agidan kolay ve cabuk
algilanabilir sonuclar verir. Sekil 6.16.’de bir zaman serisinin zaman
araliklarina gére kesilmis Hyperbox tizerinde gosterimi verilmistir. Yuzeyler
verilerin zaman araliklarinda degisimini simgelemektedir.

VRT

10-20 20-30 30-40

Sekil 6.16.
Kesilmig Hyperbox
(Keim and Kriegel, 1996)

6.3.1.5. Paralel koordinatlar (Parallei Coordinates)

Inselberg tarafindan ortaya atilan ve Wegman tarafindan gelistirilen Paralel
Koordinatlar, ¢ok degiskenli veri setlerinin iki boyutlu grafiklerde
goruntulenmesini  saglar. Sadece verilerin ¢ok boyutluluguyla degil,
nesnelerin geometrisiyle de ilgili oldugundan diger gosterim tekniklerinden
ayrihiriar.

n degiskenli bir veri setinin sadece iki degiskeni, iki eksenli kartezyen
koordinatlar Gizerinde ayni anda gosterilebilir. Bitin degiskenlerin ayni anda
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iki boyutlu grafiklerle gésterilebilmesi igin, koordinat sisteminin degistirilmesi
gerekir. Degiskenler, aralarinda belirli bir uzaklik olan ve birbirine paralel
eksenler olacak sekilde tasarlandiginda, ¢cok boyutlu veri setlerinin iki boyutlu
grafikler {izerinde gorsellestiriimesi  saglanmig  olunur.  Kartezyen
koordinatlardaki degiskenler paralel koordinatlarin eksenleri olduklarindan,
kartezyen koordinatlar {izerindeki her bir nokta, paralel koordinatlarda
dogrular ile ifade edilir.

X1

1
Sekil 6.17. Sekil 6.8.
Kartezyen Koordinatiar Paralel Koordinatlar

¢: kartezyen koordinatlarn, 7 paralel koordinatlari simgelesin.

¢.y =mx +b kartezyen koordinatlarda bir.dogruya denk gelecektir. Bu dogru
tizerinde (a,ma+b) ve (c,mc+b) olmak tizere iki nokta ele alinsin. Bu noktalar
eksenleri t ve u olan paralel koordinatlar tizerine tagindigi zaman kartezyen
koorinatta (a,ma+b) noktasi, paralel koordinatta t ekseni Gzerinde (a,0)
noktasini u ekseni tzerindeki (ma+b,1) noktasina baglayan dogruya denk
dusecektir. Ayni sekilde kartezyen koordinatta (c,mc+b) noktasi, paralel
koordinatta t ekseni tizerinde (c,0) noktasini u ekseni tzerindeki (mc+b,1)

noktasina baglayan dogru olacaktir.

Paralel koordinattaki iki dogru ( b(1-m)™, (1-m)™ ) noktasinda kesisecektir. Bu
kesisim noktas! kartezyen koordinattaki dogrunun b ve m parametrelerine
baghdir. ¢, ¢’ in dualidir. Yapilan dualite isleminden sonra, kartezyen
koordinattaki noktalar paralel koordinatta dogrulara, paralel koordinattaki
dogrular da kartezyen koordinattaki noktalara denk diser.
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£:y=mx+b dogrusu yapilan dualite isleminden sonra,

Z: (b(1—m)",(1 -m)”) noktasina denk gelecektir.

0<(1-m)"'<1 arasinda m negatiftir ve kesisim paralel koordinatlarin
eksenlerinin arasinda gergeklesir. m=-1 icin kesisim eksenlerin tam orta
noktasindadir. (1-m)™'< 0 veya (1-m)'> 1 durumunda, m pozitiftir ve kesisim
paralel eksenlerin diginda gerceklesir. m=1 olmasi 6zel bir durumdur. Bu
durumda formiil gegersiz olur. Yiksek iliskili verilerde ise paralel koordinatlar

arasinda kesismeyen dogrular olusur.

¢ kartezyen koordinatlar y=mx+b dogrusu igin (m,—1,b) seklinde
gosterilebilir. Bu dogrunun ¢ paralel koordinatlarda denk disecegi noktalar

ise (b(1-m)™,(1-m)"™,1) = (b,11-m) dir.

t : paralel koordinat ekseni, x kartezyen koordinat ekseni olmak Gzere;
Paralel Koordinatlar;

t=xA (6.4)

seklinde bir donistmii gorsellestirir. Bu donisim nokta cinsinden
yazildiginda;

(b11-m)=(m~1b)A elde edilir. (6.5)

Burada A kartezyen koordinattaki dogruya bagh olarak degisen bir matristir:

0 0 -1
A=|0 -1 -1
1 0 0
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Yapilan bu doéntsum, kartezyen koordinatlarin dogrularini  paralel
koordinatlarda noktalara dénusturar (Wegman and Carr, 2001).

Paralel koordinatlar, 6zellikle 3 boyutlu zaman serilerini kartezyen

koordinatlardan ¢ok daha iyi gorsellestirirler. Kesisim noktalarinin pozisyonu,
her ikili degisken arasindaki iliskiye dair kabaca bir bilgi verir.

X2 Y

X1 X2

Sekil 6.19.
Paralel Koordinatta kesigim noktalar
(Keim and Kriegel, 1996)

Bu teknigin dezavantaji, paralel dogrular arasinda limitli bir uzaklik olmasi ve
gosterebildigi veri sayisinin belirli olmasidir.

Kartezyen uzaydan paralel koordinatlara gegiste biraz bilgi kaybi olur ama bu
problem dogrularin yerlerinin siralanmasiyla giderilebilir. Degiskenlerin,
dolayisiyla paralel dogrulann farkl siralamis farkh paralel koordinat grafikleri
yaratir. Paralel Koordinatlar'in interaktif olmasi, dogrularin yeniden
siralanmasinin hizh ve esnek bir sekilde gerceklesmesini sagdlar. Ayni
zamanda veri seti blyik olunca alt kimelerin farkedildigi durumlarda, bu
kiimeleri mouse yardimiyla segebilmek, farkli gruplarin yerlerini degistirmek,
Paralel Koordinatlarin sagladidi kolayliklardir. Paralel Koordinatlar izerinde
boyama teknigi sikga kullantlir (Unwin, Volinsky and Winkler).

Sekil 6.20'de kartezyen koordinatlarda tek bir noktanin paralel koordinatlarda
goruntist verilmistir.
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x1 x2 x3 x4 x5 x6

Sekil 6.20.
Tek veriden olusan bir Paralel Koordinat
(Brunsdon, Fotheringham and Charlton)

Sekil 6.21. ise Uzerinde boyama teknigi uygulanarak farkl yapidaki verilerin
aciga cikmasi saglanan Paralel Koordinatlar verilmistir.

Sekil 6.21.
Paralel Koordinatlar
(Keim, 2001)

6.3.2. Sembolik gosterim teknikleri

Sembolik gésterim teknikleri, cok boyutlu verilerde degiskenleri sembollerdeki
degisimle gorsellestiren tekniklerdir. Kullanim amaglarina gére farkl
tasarlanan sembolik gésterim teknikleri, ya veri setinin kesfi ya da sadece
verileri gérsellestirmek icin kullanilirlar. Chernoff Yuzleri (Chernoff faces) gibi
verilerin gérsellestirilmesini saglayan teknikler, veri setindeki bir etkiyi
(genellikle degiskenler alinir) semboller tzerine tasiyarak goérsellestirmeyi
gerceklestirir. Verileri kesfetmeye yénelik teknikler ise grafik alan igerisine
mimkiin oldugunca ok degisken ve veriyi, yansiz ve birbirinin Uzerine
gelmemesi igin badimsiz olarak yerlestirecek sekilde tasarlanmiglardir.
(Wegman and Carr, 2001).
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Sembolik  gésterim  tekniklerin  dezavantajlari, g¢ok fazla  veriyi
gorsellestirememeleridir.  insan algisi -bir bakista birkag degiskenin
gorsellestirildigi grafikleri algilayabilir. Ayrica veri seti biiyiidilkge, sembollerin

Ustuste gelmesi s6zkonusudur.

Sembolik gosterim tekniklerine 6rnek olarak Chernoff Yizleri, Cubuk Figlra,
Renk ikonlari, Sound Icons, Star Glyphs, Driftweed, Dimensional Stacking,
TileBars verilebilir.

6.3.2.1. Chernoff yiizleri (Chernoff faces)

Chernoff tarafindan 1979'da ortaya atilan Chernoff Yuzleri, veri setinin
degiskenlerinden istenilen ikisini grafik ekseni olarak alir. Diger degiskenler
ise insan yuzleri Uzerinde goz, agiz, kulak, velya burnun degisimi olarak

gorsellestirir. Az sayida veri gorsellestirebilirler.

Sekil 6.22.
Chernoff Yiizleri
(Ankerst, 2000)

Chernoff yizleri ile yuz genisligi, agiz uzunlugu, agiz kenarlarin sekli,
g6zbebedi pozisyonu, kas kalinligi, uzunlugu ve agisi, burun kalinhg ve
genisligi, kulak pozisyonu, gézlerin birbirine ve ¢eneye olan uzakligi gibi 30'a

yakin degisken gorintilenebilir.
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6.3.2.2. Gubuk Figiirii (Stick Figures )

Pickett ve Grinstein tarafindan ortaya atilan bu teknik, veri setini birbirlerine
baglandiklan agilar kontrol edilebilen biri beden 4’0 kol olmak lzere 5
dogrudan olusan sembollerle gorsellestirir. Sekil 5.23.’de bir gubuk figlr ve

a, B, % 8, € agilar gosteriimektedir.

7 ¢
Sekil 6. 23.
Gubuk figiirii agilan
(Brunsdon, Fotheringham and Charlton)

Kollarin her biri bir degiskeni simgeler. Daha fazla degiskenin olmasi

durumunda, kollarin uzunluklari, kalinlklari, acilari ya da renkleri ilave

edilebilir. 30 degiskene kadar kullanildiklar durumlar vardir.

PP A

Sekil 6.24
Gubuk figiirleri seti
(Brunsdon, Fotheringham and Charlton)

Sekil 6.25.
Bir veri setinin gubuk figiirleri ile gosterimi
(Keim,1997)
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6.3.2.3. Renk ikonlari (Color Icons)

Levkowitz tarafindan ortaya atilan Renk ikonlari, renk, bigim, boyut, yén, sinir
ve bélimlendirme bigimleri olarak degiskenleri gosterir. Sekil 6.26.’da farkli
sayida degiskenleri gésteren Renk ikonlari gésterilmektedir.

. Sekil 6.26.
Renk lkonlarinin degiskenleri
(Wong and Bergeron, 1995)

Bir renk ikonunu boyamak icgin iki yol vardir. Color shading denilen ilk
yontemde, renkli ikonunu olusturan dogrulara, denk dustukleri degisken
dederine gére bir renk atanir. Daha sonra interpolasyonla ikonun rengi
belirlenir. ikinci yéntem ise, ikonu olusturan dogrularla bélinmis olan alt

alanlarin, denk dustukleri degisken degerlerine gére renklendiriimeleridir.

Sekil 6.27'de 1 gézlemin 6 degdisken igin aldig1 degerlerin farkli renklerle ifade
edilmesi gosterilmistir. Bitiin gézlemler renk ikonlar ile gérsellestirildikten
sonra, grafik alan icerisine farkli yéntemlerle yerlestirilirler. Asagidaki 6rnekte
renk ikonlari grafik alanin orta noktasindan baslayan ve dikdértgen gizecek
sekilde kendi gevresinde donerek ilerleyen bir yol cizerek grafik alani

doldurmaktadirlar.

Sekil 6.27.
Renk ikonlar
(Keim, 1997)
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Sekil 6.28.’de renk ikonlariyla gérsellestiriimis bir veri seti g6sterilmektedir.
Veri setindeki kiimeler rahatlikla ayirdedilebilmektedir.

Sekil 6.28.
Renk ikonlanyla kiimelerin gosterilmesi
(Keim, 1997)

6.3.2.4. TileBars

Bir arama motorundan belirli bir konu arandiginda, motor bu anahtar kelimeyi
web sayfalarinin énceden tanimlanmis olan baslik ve 6zetlerden tarayarak
ulagir. Information retrieval, baslklardan ve 6zetlerden olusan metin tard
veriler tizerine (metadata) calisan bir daldir. TileBars ise; tim metinden degil,
metin Uzerinde uyguladigi sorgulardan yola gikarak metnin yapisi hakkinda
bilgi edinmeyi amaglar.

Hearst tarafindan gelistirilmis olan TileBars, esanl olarak bagil metin
uzunlugu, sorgulanan terimin frekansi ve metnin igindeki dagilimi hakkinda

bilgi verir. TileBars, 3 hipotez tizerine kuruludur.

1. Uzun dokiimanlar, kisa dokiimanlar ve &zetler, iclerinde gecgen terimin

frekansi bakimindan birbirlerinden farkhdirlar.
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2. Arastinlacak dokiimanlar ve sorgulanan terim arasindaki iliski, kullanici
tarafindan kisa, tutarli ve dogru olarak tanimlanmistir.
3. Dokuman igindeki pasajlar, dokiimanin kendi icindeki konuya ve sorgudaki

terime icerik saglayacak sekilde tasarlanmistir (Hearst, 1995 ).

TileBars, bir dokiimani parcalara ayirnr. Bu pargalara alt konu (subtopic)
denir. Her alt konu, TileBars’ da bir satira denk gelir. Satirlar da kendi igcinde
parcalara ayrilmistir. Sorgulanan terimin frekansina gére bu pargalar gri
tonlarina goére renklendirilir. Boylelikle dokiman hakkinda gérsel bilgi
edinilmis olunur. Basit bir TileBars érnegi asagida verilmistir. Ornekte birinci
ve ikinci alt konularin paylastigi cok fazla ortak terim vardir.

Sekil 6.29.
TileBars
e FR88513-0157
a: AP: Groups Seek $1 Billion a Year for Aging Research
g: SIMN: WOMEN'S HEALTH LEGISLATION PROPOSED CI
j & AP: Older Athletes Run For Science

a_m-_— FR: Committee Meetings

at_m—_m_l FR: October Advisory Committees; Meetings
gLML..ﬁ.J FR88120-0046

ap = FR: Chronic Disease Burden and Prevention Models; Program .

ahm AP: Survey Says Experts Split on Diversion of Funds for AIDS

5:; FR: Consolidated Delegations of Authority for Policy Developn

P SIMN: RESEARCH FOR BREAST CANCER IS STUCK IN P
Sekil 6.30.

Bir dokiimanin TileBars ile gosterimi
(Hearst, 1995)
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6.3.3. Hiyerarsik gosterim teknikleri

Hiyerarsik gésterim teknikleri, k boyutlu veri setini béltimlere ayirarak 2 ya da
3 boyutlu grafiklerle hiyerarsik bir diizen iginde gérsellestirir. Bu teknilere
érnek olarak Cone Trees, Debdograms, Dimesional Stacking (General Logic
Diagrams), Fractal Foam, Hyperbolic Trees, Infcube, Sunburst, Hiyerarsik

Eksenler ve Treemap verilebilir.

6.3.3.1. Dimensional Stacking

Dimensional Stacking, Hierarchical Axes'’in bir turevidir. Her bir gézlem 2
boyutlu xy grafigi olarak kabul edilir. Bu grafiklerin eksenleri hizli veya yavas
eksen olarak nitelendirililer ve degiskenler hizlarina goére grafiklere
yerlestirilirler. Degiskenlerin hizlarinin tanimlanmasinda farkli yéntemler
kullanilir.  Degiskenlerin ~ minimum  deder/maksimum deger orani,
ortalama/standart sapma orani degiskenlerin hizlari olarak alinabilir.
Degisken sayisinin tek olmasi durumunda bir gélge degisken eklenir (Wong

and Bergeron, 1995).

Ornegin x, y, z ve w badimsiz degiskenlerine karsilik gelen buyuklikler
sirasiyla 2, 3, 5 ve 6 olsun. x ve y’ nin hizli degiskenler olmalari durumunda
Sekil 6.31.'deki grafik elde edilecektir. z ve w' nin hizli de@iskenler olmalari
durumunda ise, Sekil 6.32.” deki grafik elde edilecektir.

o

\
v |
/I
w -
5 [4 W
X"
Y ya v X
Sekil 6.31. Sekil 6.32.
x ve y’nin hizli olmalan durumu z ve w’nin hizli olmalan durumu
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Dimensional Stacking’de bagimli degiskenler, degerlerine gére farkli bir renk
alarak grafikler iginde isaretlenirler. Sekil 6.33.'de bir bagiml degiskenin

renklendirilmis olarak gorsellestirildigi Dimensional Stacking grafigi verilmistir.

| S el o e |y | e - e
Bl 'N.““'.‘i“‘ll_'."'“ ;
I.__I_:!j : o
e R P %
7-! l__ .l_.k‘ ,d x : i :
= TSN i _A‘a.._l» -l i
= ans 1

Sekil 6.33.

(Keim, 1997)

6.3.3.2. Worlds Within Worlds

Worlds Within Worlds, degiskenleri igice gegmis 3 boyutlu grafikler tizerinde
gérsellestiren interaktif bir hiyerarsik gésterim teknigidir. Sanal bir eldiven
yardimiyla igice gegmis grafiklerin yerleri degistirilir. Kullaniciya veri setini
farkll agilardan gosteren bu teknigin gelistirilmesine devam edilmektedir.
AudioVisual; Worlds Within Worlds tizerine kurala dayanan arayiiz eklenerek
gérsellestirme yapan bir tekniktir. Sekil 6.34' de 6 degiskenli bir Worlds
Within Worlds gésterilmektedir.

Sekil 6.34.
Worlds Within Worlds
(Wong and Bergeron, 1995)
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6.3.3.3. Treemap

Agac yapilari, hiyerarsik verileri “pirlestirerek” ya da "dahil ederek”
gorsellestirirler. Agag diyagramlari bu yapilardan en sik kullanilan ve en basit
olanidir. (Barbaria, 2001)

Agac diyagramlarinda alt dallar organize edilirken grafik alan optimal bir
sekilde kullanilmaz, ayrica alt dallar buyudilkce agac diyagramlarinin
gosteriminde zorluk yasanir. Bu dezavantajlari yoketmek igin Shneiderman
tarafindan ortaya atilan Treemaps, hiyerarsik verileri 2 boyutlu dértgenler
olarak ve uzay doldurma (space filling) mantigiyla grafik alana
yerlestirdiginden grafik alani %100 kullanir. Dértgenlerin boyutlar ve renkleri
degiskenlere denk gelir. Sekil 6.35.'de harfler alt gruplari, rakamlar ise
agirliklar géstermek tizere bir agag diyagrami verilmistir. Agag diyagraminin
uygulandigi veri setinin Treemap ile gorsellestirimesi Sekil 6.36.'dadr.

Treemap'de gruplar agirliklarina gore alana yerlestiriimektedir.

& TS
B3 c3  Dio = i
Il AN o
E1, F2 G2 He 14 Fz
L1y M| Nt |
JOK1 L1 N1t
Sekil 6.35. Sekil 6.36.
Agac diyagrami Treemap

Treemaps, hiyerarsik verileri grafik alana yerlestirirken 2 farkli algoritma

kullanir.

1.Top-down algoritmasi

Top-down algoritmasi, genel agag diyagramlarinin mantigini yansitir. Grafik
alani ekranin bir tarafindan baslayarak aksi tarafina dogru dortgenlere
ayirarak ilerler. Bu ayirma islemi, agacin alt gruplarinin 6énceden bilinen

agirliklarina gére yapilir. Top-down algoritmasinin agamalari:

96



1. Grafik alan en biytk dértgendir ve ilk grup (root node) olarak kabul edilir.
Bolme islemi bu dértgenden baslar.

2. llk grup, dikey olarak kendi agirhgi, kendinden sonra gelen tum alt
gruplarin toplam agirlyla oranlanarak bélunir. Béylelikle bir tst grup, ve
daha sonra balunmek izere bir alt grup olusur.

3. Olusan alt grup, yatay olarak tim alt gruplarin agirliklarina gére ayrilir ve
birbirleriyle karismamalari icin herbiri ayri kutular iginde gosterilir.

4. 2. adima geri déndlir, olusan her bir alt grubu ilk grup kabul ederek béime

islemine devam edilir.

Top-down algoritmasiyla 640x480 ¢oziniirluklil bir monitérde 200 e kadar alt
grup rahatlkla gosterilebilinir. - Sekil 6.37.de bir sirketin organizasyon
semasinin maaslara gore Top-down algoritmasiyla gorsellestiriimesi

verilmistir. Pozisyona gére alinan maaslar agik ve koyu gri olarak belirtilmistir.

Sekil 6.37:
Top-down algoritmasi

(Turo and Johnson,1992)

2. Slice and dice algoritmasi

Slice and dice algoritmasi, hem yatay hem de dikey olarak veri setini alt
gruplara ayiriken yeniden bslumlendirme yapar. Béylelikle Top-down
algoritmasina gore ¢ok daha fazla alt grup gérsellestirebilir. Bu say! yaklasik
1000 kadardir. Sekil 6.38'de ayni veri seti tzerinde Slice and dice

algoritmasinin uygulanmasi gosterilmektedir.
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Sekil 6.38.
Slice and dice algoritmasi
(Turo and Johnson,1992)

Treemap’ in en buyuk dezavantaji; gosterebildigi veri sayisinin sinirli
olmasidir. Scrolling ve panning teknikleri Treemap'in sinira ulagsmasindan
sonra daha fazla veri gosterebilmesini sadlar fakat yapisinin bozulmasina

neden olabilir (Turo and Johnson, 1992).

Treemap'i gelistirmeyi amaglayan galigmalar halen devam etmektedir.
Subdivision algoritmasini kullanarak ana parcayl, yapilan iglemin optimum
olduguna karar verdikten sonra bslimlere ayiran Squarified Treemap (Bruls,
Huizing and Wijk, 2000) ve farkli bir uzay doldurma teknigi kullanan Cushion
Treemap (Wijk and Wetering, 1999), son dénemde yapilan c¢alismalarda
gelistirilen Treemap ornekleridir. Sekil 6.39.'da bir Treemap ornegi

gérulmektedir.
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constumer Cyelieals | Pephr ol Ny,

Sekil 6.39.
Treemap ornegi
(Ng, 2000)

6.3.4. Piksel gosterim teknikleri

Piksel gosterim teknikleri, grafik alani degisken sayisi kadar alt alanlara
bolerek her bir gozlem degerini, ya da her bir gézlem degerinin 6nceden
tanimlanmis olan ve veri tipine gére degisen fonksiyonlarla degiskenlere
uzakliklarini, belli araliklar belli renklere denk gelecek sekilde renklendirerek
1 piksel boyutunda alt alan iginde gérintuler.

x1 %2 3

bir
gozlemin
B
degigken
icin
degeri

Sekil 6.40.
Bir gozlemin 6 degisken icin degeri
(Keim, 1997)
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Piksel gosterim teknikleri, diger tekniklere gore ¢ok daha fazla verinin
(1000.000) ustuste yigiimadan tek bir grafik alaninda géruntilenmesini
saglamasi ve gorsel olarak veri seti hakkinda kolay algilanabilir bilgi
verdiginden diger tekniklere gére daha fazla tercih edilirler.

Renk atama

Gézlemlere renk atama islemi, kisaca tek parametreli bir dagilimin segilen
renk modelliyle renklendirilmesidir. Renk modelleri; temel renk modeli olan
PBC (Perception-based classification) renk modelinden lineer enterpolasyon
kullanilarak tiretilmislerdir. HSI (hue, saturation, intensity), HSV ve HLS renk
modellerine érnek olarak sayilabilir. Renk modellerinin kullandig: farkli renk
spektrumlari Sekil 6.41.'de gosterilmistir.

_ _

HLS HSV

HSI \ PBC i
Sekil 6.41

Renk modelleri

(Ankerst, 2000)

Farkli renk modelleri, insan algisina yénelik yapilan galigmalar sonucunda
ortaya ¢ikmistir. Her bir renk modeli, renk spektrumunu Sekil 6.42'de
gosterilen farkh geometrik sekillere dayanarak olusturur.

100



‘ Cirean 12050

Gireein | 207

Tl o 241
4 # Rlack
Rlack sy
1151
Sekil 6.42.

Renk modellerinin geometrisi
(Keim and Kriegel, 1995)

Renk modeline gore renklendirme yaparken renk modelinin geometrik sekline
ait parametrele kullanilir. HSI modelinin geometrik sekli konidir. Koniye ait
parametreler bir kosintinis egrisi tizerinde hesaplanir. Sekil 6.43. koniye ait

parametreleri ve kosinls egrisini gostermektedir.

Intensityl
|
inensity L= = = ==L 2 ===
N . i e £
i ol “hlue
mid Q‘J‘l n;r g
N iy S Bt e B
1 e
hue Hue
Sekil 6.43.

HSI renk modeli
(Keim and Kriegel, 1995)

HSI renk modelinde H renk; S doygunluk | da yogunluk parametrelerini
pbelirtmektedir. Kosinus egrisinden yararlanilarak hesaplanan bu parametreler

asagidaki gibi formalize edilirler:
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renk =acos 2T =THE 100 (6.1)
\/éx\/mr2 +mg’ + mb?
mid bir sabit, doygunluk’ da normalize edilmis doygunluk olmak tzere;
doygunluk =1 doy?unluk - 2x(yongnIuk —mid) 6.2)
yogunluk yogunluk
x f 2 2 2 2
yogunluk =m|d+\gx(mr +mg?® +mb*) (6.3)

Ekrana yerlestirme
Degiskenlerin dederlerine gore farkli renkleri alan her bir gozlemin grafik

alana yerlestiriimesinde farkli teknikler kullanihr. Bu teknikler veri seti
tizerinde uygulanmak istenen amaca gore degisir. Veri seti Uizerinde yapilan
sorgularin  gorsellestiriimesi amaglandiginda; sorguya bagimii (query
dependent) teknikler, verilerin gorsellestirimesi amaglandiginda ise sorgudan

bagimsiz (query indenpendent) teknikler kullanilir. (Keim and Kriegel, 1996)

Sorgudan bagimsiz teknikler

Sadece veri setinin grafiksel olarak goéruntilenmesi amaci gudulayorsa,
verileri istenilen bir degiskene ya da degiskenlere gore siralayan sorgudan

bagimsiz gosterim teknikleri kullanilir.

Sorgudan bagimsiz gosterim teknikleri, piksellerin alanlara yerlestiriimesinde
soldan saga satir seklinde, yukaridan asagl situn seklinde ya da uzay
doldurma tekniklerini kullanir. Satir ve sttun yontemleri, piksel genisliginde
yerlestirme yaptigindan, gérsel olarak gok tatmin edici sonuglar vermeyebilir.
Bunun yerine Peano, Hilbert ve Morton tarafindan ortaya atilan farkli uzay
doldurma egrilerine dayali ve iyi kimeleme gerceklestirdiklerinden veri

madenciligine daha uygun olan tekrarli érunti (recursive pattern) teknikleri
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kullanilir. Sorgudan bagimsiz gésterim teknikleri ozellikle zaman serileri gibi

tek bir degiskeni dogal olarak siralanmis veri setlerinde oldukea kullanighdir.

Sorquya dayah teknikler

Sorguya dayali teknikler, tum veri setini degil, sadece belli bir sorguyla
arastinlan &zelliklere sahip olan verileri gérintiiler. Sorgudan bagimsiz
teknikler gibi gézlemlere dogrudan renkli bir piksel atamak yerine tanimli baz
uzaklik kavramlarini kullanarak renklendirilirler. Bu uzakliklar; veriler ile
sorgulanan degerlerler arasinda bir uzaklk olup veri turine ve yapilan
uygulamaya gére degisen bir uzaklik fonksiyonuyla belirlenir. Genellikle tim
degiskenler ayni anda sorgulanmadigindan, sorgulanmayan degiskenlerin
grafikte etkisi yoktur. Sekil 6.44. farkll uzay doldurma tekniklerini
gostermektedir.

Suke-tperal o=t Elert=spira Manten-Spin

W
S

Koo gm0t A Bt -Aes
Sekil 6.44.
Uzay doldurma teknikleri
(Keim and Kriegel, 1996)
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6.3.4.1. Tekrarh Oriintii (Recursive Pattern)

Tekrarll Oriintii, sorgudan bagimsiz gosterim tekniklerindendir. Verilerin
satirlar seklinde yanyana ya da sutunlar seklinde altalta grafik alana
yerlestiriimesi en basit tekrarli 6runt teknigidir. (Sekil 6.45) Fakat 1 veri icin
grafik alanda 1 piksel yer ayrilmasi ve fazla sayida verinin olmasi nedeniyle
bu teknik doyurucu sonug vermez. Bunun igin pikseller ekrana kiglk gruplar
olusturacak ve bir 6riintliy gdsterecek sekilde tasarlanarak yerlestirilirler. Bu

yerlestirme islemi, genel tekrar semasina dayali yerlestirme olarak da bilinir.

Sekil 6.45.
Verilerin satir ve siitun olarak yerlesme semasi
(Keim, Kriegel and Ankerst, 1995)

Piksellerin grafik alana yerlestirme iglemi 2 adimda tamamlanir. ilk adimda
piksellerin gruplanmasiyla olusacak olan orintuye (birinci éruntt) karar verilir.
Daha sonraki adimda ise ikinci 6rintuyt olusturacak diizenleme sekli segilir.
Diizenleme sonucu elde edilen yapi, Gg¢lincti bir ortntd icin temel alinabilir.
Oriintii sayisi genel recursive semasini olusturur ve keyfi olarak segilir (Keim,
Kriegel and Ankerst, 1995). Ornek olarak bir zaman serisi ele alindiginda,
birinci éruntil gunlik, ikinci érunti haftalik, agtincl rantd de yillik veriler

olarak alinabilir.

Tekrarl Oriintu, ‘geri ve ileri’ dizenlemeye dayanir. Belirlenen sayida veriler;
énce soldan saga, sonra asaglya, asagidan sola ve tekrar bulundugu yerden
saja doénecek sekilde bir sema halinde yerlestirilirler. Bu kadarlik alan
semanin 1 duzeyi olarak ifade edilir. Bu yerlestirme isleminin farkl

uygulamalari Sekil 6.46." ve Sekil 6.47.'de gosterilmistir.
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Sekil 6.46. Sekil 6.47.
Satir yerlestirme Siitun yerlestirme

Veriler kullanilan semaya gére yerlestirilirken bir diizey, kendisinden énceki
diizeyde olusan orintiiyt kullanir. Sekil 6.48. farkll diizenlemis semalari
gostermektedir.

==

'?u
Il
I

Sekil 6.48.
Farkh semalar

i. duzeyde w, yatay olarak yerlestirilen veri sayis|, h;; i. dizeyde satir sayisi
olmak (izere; i. dizeyde sema igine yerlestirilecek veri sayisi wxxh, olarak

ifade edilir. k seviyeli bir semada gosterilebilecek maksimum veri sayisl| ise

3
[ [wxh; kadardir. w,veh, parametrelerinin kullanici tarafindan belirlenmesi
i=1

farkl grafiklerin elde edilmesine neden olur.
Sekil 6.49’da 4 degiskenli bir zaman serisinin tekrarli orunta ile

gorsellestirimesi verilmistir. Grafik alandaki 7 sttun, 3. duzey érintd olup

yillara, 12 satir ise 2. duzey 6éruintti olup aylara denk diigmektedir. Agik renkli
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pikseller verilerin ylksek degerleri icin kullanilmigtir. Verilerin degerleri
dustikee renkleri de koyulagsmaktadir.

DOW JONES GOLD.USS

DOLLAR
Sekil 6.49.
Tekrarh Oriintii
(Ankerst, 2001)

6.3.4.2. Dairesel Boliimler (Circle Segments)

Dairesel Béliimler, Tekrarli Orunti’'niin semalarini kullanarak, veri setini daire
seklindeki bir grafik alan icinde goérsellestirir. Veri setinde k tane de@isken
varsa, daireyi k esit parcaya béler. Her dilimi bir degiskene denk diser
Dairesel Bélumler, veriler dairenin merkezinden dis ¢ceperine dogru ‘geri ve

ileri’ diizenlemeyle yerlestirir (Ankerst, Keim and Kriedel, 1996).

X7 X2

xB

x5 x4

Sekil 6.50.
8 degiskenli Dairesel Béliimler
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Sekil 6.51
Dairesel Boliimler
(Ankearst, 2001)

6.3.4.3. Spiral ve Eksen teknikleri
Spiral ve Eksen gésterim teknikleri, sorguya bagimh tekniklerdir. Grafik alani
sorgulanan degiskenler kadar parcaya ayirarak tamimli olan uzaklik

fonksiyonlarina gére verileri yerlestirirler.

Sekil 6.52
Spiral Teknigi
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x1

%2

%3

Sekil 6.53
Eksen teknigi

6.3.5. Diger gosterim teknikleri
Grafik esasli ve karma gosterim teknikleri 6zel durumlarla ilgilendiklerinden

burada s6z edilmemektedir.
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YEDINCI BOLUM
UYGULAMA

Veri mandenciligi teknikleri uygulamasi igin  belli bash veri madenciligi
tprogramlarindan biri olan IBM Intelligent Miner kullaniimistir. 11 tablodan ve yaklasik
olarak 35 alandan olusan bir sirketin satis deopartmanina ait iligkisel bir veritabani
{izerinde programda varolan tekniklerden kiimeleme, yapay sinir aglari, karar
agaclar kullanilarak siniflandirma ve Treemap uygulamasi yapimistir. Program
yapilan analizlerin gorsel olarak desteklenmesine  genetik  algoritmalarin

uygulanmasina olanak saglamamistir.

Programin kendi kiimeleme algoritmasi kullanilmis, ve maksimum kime sayist 9

olarak belirlenmistir.

Sekil 7.1.den gorilebilecegi gibi kiimeleme algoritmasi 9 farkli kiime olugturmustur.
Kumeler sirastyla veri setinin %15, %15, %12, %12, %12, %12, %10, %7 ve %5’ i

kadar veriyi icerirler.

Sekil 7.1'deki satirlar, kimelere denk gelir. Kumeler icindeki grafikler ise sirasiyla

kiimenin olusmasinda etkili olan degdiskenleri gosterir.



uednuos awajpwNy NI WEI

EYALLS
[NOSHIATSATVS] VGISATYS .Lﬁpﬁm.: lm1
[NOSHIATSITYS] & = 0 NI




Birinci kiime

1 Cluster 1 14.63% of population

omm-m@iosoum 199&%@96-0329

REGION SALES _DATE

[ pyccHESS!

60 GOUNOT ’
LE '

40 [
. 20k | P2
= S bR
SALES [SALES_PERSON]

Birinci kumeyi olusturan en bilyik degisken satislarin oldugu bélgeleri gosteren
degiskendir. Sayisal veri olmadiginda, boige dediskeni daire seklinde
gorsellestiriimistir. Dairenin i¢ kismi kime icindeki da@ilimi gosterirken dig taraftaki
dar halka tim veritabanindaki dagilimi géstermektedir. Olusturulan kumeler ve veri

seti arsinda kiyaslama yapabilmek igin boyle bir yola basvuruimustur.

ikinci en buyuk isedegisken satis zamanlarini gosteren degiskendir. Bu degisken de

sayisal veri igermediginden daire bigiminde gorsellestirilmistir.

Birinci kumeyi olusturan en buyuk Ggunch degisken ise satislari gosteren
degiskendir. Bu degigken sayisal veri igerdiginden gubuk grafikle gorsellestirimistir.
Kirmizi sinirlar kiime icindeki satislarin tim veri setindeki satiglarla kiyaslanmasi icgin

kullaniimigtir.
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ikinci Kiime

1 Cluster2  14.63% of population

Quebec

REGION

SALES_DATE

Ugiincii Kiime

1 Cluster0 12.20% of population

1995-12-3
o {—i
20 _]

SALES_DATE “ SALES

REGION [SALES_PERSON]
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Dérdincii kiime

1 Cluster3  12.20% of population

REGION

1996-04-0 996-03-29

SALES_DATE [SALES_PERSON]

Besinci Kiime

1 Cluster4 12.20% of population

1996-03-30

ﬂ.ﬁ ntario-South

SALES_DATE REGION

[SALES_PERSCN]

118



Altinci kiime

1 Cluster7  12.20% of population

REGION [SALES_PERSON]

Yedinci Kiime

1 Cluster 6 9.76% of population

[SALES PERSON] SALES DATE
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1 Cluster 5 4.88% of population

o 1996-03-30
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REGION [SALES_PERSON]
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Sekil 7.2. “ de IBM IM' nin kullandigi yapay sinir agi algoritmasiyla veri setinin
kumelere ayriimasini gésterilmistir. Olusturulacak maksimum kume sayisi 9

olarak belirlenmistir, fakat algoritma 6 kiime olusturabilmistir.

Kumeler sirasiyla veri setinin %29, %24, %20, %17 ve %7’si kadar veri igerir.

Birinci kiime

2 Cluster6 29.27% of population

_1995-12-31
<1996-03-29

[SALES_PERSON] SALES_DATE

Yapay sinir aglariyla olusturulan ilk kime veri setinin %29'unu olusturur. Bu
kumeyi olusturan en blyik degisken satis bélgelerinin gésteren degiskendir.
Kiime tek bir bélgeden olugmaktadir. Kumeyi olusturan ikinci buytk degisken
satis miktarlarini gésteren degiskendir. Kimeyi olusturan diger degiskenler
siraslyla satiglari yapan kisiler ve satig zamanlaridir.

Diger kimeler de benzer sekilde gosterilmistir.
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ikinci Kiime

2 Cluster8 24.39% of population

Ontario-So 1996-03-31¢ 1
0
£

[ 1995-12-31
1996-03- i‘;; < 1996-03-29
IS b
I

REGION SALES_DATE

[SALES_PERSON]

Ugiincii
Kiime

2 Cluster 2 19.51% of population

Aanitoba 1996-04-0 996-03-29

SALES_DATE

SALES [SALES_PERSON]
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Dordiincii Kiime

2 Cluster0 17.07% of population

anitoba 1996—03-'96-03-30

o

SALES_DATE

[SALES_PERSON]

Besinci Kiime

2 Cluster 5 7.32% of population

199&%@ omm-s@

SALES_DATE REGION

60
40
20 1

%

i :
SALES [SALES PERSON]
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Altinci Kiime

2 Cluster 1 2.44% of population

1995-1 2~@

SALES_DATE

Mannob@

REGION

[SALES_PERSON]
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Satiglar Uzerinde karar agacinin uygulanmasi

BEOEE

Ontario-South SALES
Quebec
Manitoba
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<
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