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OZET

Klasik kiimeleme yaklagimlarinda veri statiktir. Veri, bir yere kaydedilerek tekrar tekrar
islenebilmektedir. Oysa gliniimiiz teknolojisinde, verinin ¢ok hizli oldugu diinyada, artik
veriyi akarken kiimeleyecek, kullaniciya istedigi zaman sonug verebilecek uygulamalara
ihtiyac vardir. Bu anlamda ihtiyac1 karsilayan akan veri kiimeleme yaklasimlarina olan talep
giin gectikce artmaktadir. Ciinkii akan veri kiimeleme yaklasimlari veriyi bir defa okumali,
hizli ve kendisini yeni gelen veriye uyarlama 6zelligine sahiptir. Yani bir yandan veri
akarken, bir yandan kullaniciya sonug {iretilebilmektedir. Bu tez ¢alismasinda akan veri
iizerinde gercek zamanli kiimeleme yapan KD-ARFS Stream algoritmasi Onerilmistir.
Onerdigimiz yaklasim giiciinii ¢ok boyutlulugu destekleyen k-boyutlu agac (kd-tree),
uyarlanabilir yarigap ve standart sapma tabanli 6znitelik segme Ozelliklerinden almaktadir.
KD-ARFS Stream algoritmasinin basarisini 6l¢mek i¢cin SE-Stream, CEDAS, pcStream ve
DPStream algoritmalar1 ile toplam harcanan siire ve kiimeleme basarisi agilarindan
karsilastirilmistir. Deneysel calismalar KD-ARFS Stream algoritmasinin daha iyi kiimeleme
basarisin1 makul bir siirede verdigini géstermistir.
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tamamen ¢evrimici, evrimsel kiimeleme

Sayfa Adedi : 162

Danigsman . Dog. Dr. Hacer KARACAN



KD-TREE, ADAPTIVE RADIUS AND FEATURE SELECTION (KD-ARFS STREAM)
BASED REAL TIME DATA STREAM CLUSTERING

(Ph. D. Thesis)
Ali SENOL

GAZI UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
May 2019

ABSTRACT

In classical data clustering approaches, data is static. It is possible to store the data and
process it again and again. However, in the today's technology, in which the data is very fast,
it is needed to process the data while it is being streamed and results should be shown to the
user whenever the user want. In this sense, demand for data stream clustering approaches,
which meet the needs, is increasing day by day. Because data stream clustering approaches
are fast, have once read ability and can adapt themselves to new data. In other words, while
data is streaming on the other hand, results can be shown to the user on the one hand. In this
thesis, KD-ARFS Stream algorithm, which clusters streaming data in real-time is proposed.
The proposed approach takes its power from kd-tree, which supports multidimensionality,
standard deviation based feature selection and adaptive radius. In order to present the success
of KD-ARFS Stream algorithm, it is compared with SE-Stream, pcStream, CEDAS and
DPStream algorithms in aspects of consumed time and clustering quality. Experimental
results have shown that the KD-ARFS Stream algorithm provides better clustering quality
in a reasonable time.
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Key Words . Data stream clustering, kd-tree, adaptive radius, fully online,
evolutionary clustering
Page Number : 162

Supervisor . Assoc. Prof. Dr. Hacer KARACAN



Vi

TESEKKUR

Bu tezin hazirlanma siireci boyunca kiymetli bilgi, birikim ve tecriibeleri ile bana yol
gosterici ve destek olan degerli danisman hocam Dog. Dr. Hacer KARACAN’a; akademik
katki ve desteklerini benden esirgemeyen tez izleme komitesi iiyesi kiymetli hocalarim Prof.
Dr. M. Ali AKCAYOL ve Prof. Dr. Erdogan DOGDU’ya sonsuz tesekkiir ve saygilarimi

sunarim.

Doktora tez siirecinde destegini, sevgisini ve 0zverisini benden hi¢bir zaman esirgemeyen
esim Biisra SENOL’a; ogullarim Ozan Poyraz SENOL ve Barkin Uraz SENOL’a ithaf

ediyorum.



vii

ICINDEKILER
Sayfa
TESEKKUR ......oouititiiiiiiteie ettt ettt bbbt eae b Vi
CIZELGELERIN LISTESI.....coiiiiiiiiitiieisiciceeeseeee et X
SEKILLERIN LISTESI ......ouitiiiiieicieeetceeecte ettt en s, Xi
SIMGELER VE KISALTMALAR.........ccceviiitiiiteiieieiee e XVi
l. GiRiS ....................................................................................................... 1
2. AKAN VERI KUMELEME ........cccooiiiiiiniiininiscesessse s 17
2.1. Kiimeleme ve AKan Veriye GiriS ......cccouvviiiuiiiiiiiiiiiiie e ssiiesssieee e s siee e 17
2.2. Akan Veri Kiimelemede Karsilasilan Problemler...........ccoccoovvveniiiiiiiniiinninns 18
2.3. Akan Veri Kiimeleme Yaklagimlariin Uygulama Alanlari............cccooevvennne. 20
2.4. Akan Veri Kiimeleme Alaninda Kullanilan Test Veri Setleri .........ccc.cccovenenne. 20
2.5. Akan Veride Temel Veri Ozetleme Metodolojileri ...........coevivirerrrecreiieererennns 21
2.6. Akan Veri Kiimelemede Temel Yaklasimlar..........ccccovvveiiieniiieeiiies e 23
2.7. Baslica Akan Veri Kiimeleme Algoritmalart.........cc.ccoooveiiiiieniiiiiciiccecns 25
2.7.1. Ornekleme tabanli akan veri kiimeleme algoritmalar............................ 25
2.7.2. Degigken tabanli akan veri kiimeleme algoritmalart............cccooveeennennns 36

. K-BOYUTLU AGAC, UYARLANABILIR YARICAP VE OZNITELIiK
SECME (KD-ARFS STREAM) TABANLI GERCEK ZAMANLI AKAN

VERI KUMELEME ......c.cooiiiniiiniisecssss s 45
IS R 635 o723 T 153 [ & PRSPPI 46
3.2. K-b Agaci ve Alan Arama (rangesearch)..........ccccovvveveiieiieiesiene e 47
3.3. Zaman Tabanlt OZEtIeme ...........ccovvvevrvreeeiiiesiieeseees s 49
3.4. Standart Sapma Tabanli Oznitelik SEGME ........c.ceveveveverereieiereeieie e, 50

3.5. Temel OPEraSYONIAr.........cccoiiiiiiieiieie ettt 51



Sayfa

3.5.1. Klime OIUSTUIMA .......vviieciiiiiie et re e e snrree e 51
3.5.2. Kiime yarigapinin arttirilmasi ve azaltilmast .........ccoocevviveiiiiiniiiicniinens 52
3.5.3. Iki kilmenin birleStirilmesi ..........c.ovovevevevevererereeeeeeeseeeeeseseseseeeseseses e 53
3.5.4. Bir kiimenin ikiye bOIUNMEST .......cccverviiiiiiiiiiiciice e 54
3.5.5. Kiimelerin aktif/pasif durumlarinin degiSmesi..........ccoeveveereriieeninennnene 56

3.6. Baslica Hesaplamalar ... 57
3.6.1. Veri-Kime mMeSafesi........cccuiiriiiiiiieiiie s 57
3.6.2. Kiime-Kiime mesafesi......ccocvviiiiiiiiiiiiiiiciise 57
3.6.3. Kiimeden veri silinmesi sonucu kiime merkezinin giincellenmesi .......... o7
3.6.4. Kiimeye veri eklenmesi sonucu kiime merkezinin giincellenmesi .......... 58

3.7 ALGOITIMA .ottt bbbt 58
3. 7.1 TANIMIAT ..ttt 58
3.7.2. KD-ARFS Stream algoritmast .........cccocveeireeiiiieniieiieesiee e 60
3.7.3. Algoritma KarmasikIIZ1 ........coovviiiiiiiiiiiiii e 73

4. DENEYSEL CALISMA ...ttt 75
4.1. Algoritma Basar1 OIgHm MetriKIEri........cocvevevevereieieeieretee e, 75
4.1.1. DAhill YONTEMIET ....vveiviieiiiie it 75
4.1.2. Haricl YONEEMIET ......ccveiiiiiieiiieieere e e 77

4.2. Akan Veride Parametre OptimiZaSyOnU..........cccooererirerieieenienieniesiesiesieseeeens 80
4.3, Deneysel CaliSMma........oouiiiiiiieiiie ittt 80
4.3.1. Kullantlan veri SEHIETT.......ccueiiieriiiiiiesiceiee st 81
4.3.2. Karsilastirma yapilan akan veri kiimeleme algoritmalart ........................ 84
4.3.3. Klimeleme DaSariSl.........ccccuireiiiiiieeiiiiiee e ciiiee e st e e snree e e e sanee e 100

4.3.4. Cal1SMA ZAMANT ....cccviieeeeiiiieeeeciee e e s seee e e s e e e s stee e e e snae e e e e snreeeeasnrnneeaans 138



Sayfa

4.3.5. Alan KarmasiKIIZ1.......couviiiiiiiiiieiiiieiic e 140

4.3.6. Standart sapma tabanli 0znitelik SeCIMI.......cccvvvviiiriiiiiriiiee e 141

4.3.7. Sonuglarin degerlendirilmesi ve tartiSma..........occeeeereeeriveeiiieesiiee e 145

5. SONUGC ceeeeeeeee e e e s e s s e e s e ees e e s ees e s s e s eeseeeeseons 149

KAYNAKLAR .o 151



Cizelge

Cizelge 2.1.
Cizelge 2.2.
Cizelge 3.1.
Cizelge 3.2.
Cizelge 4.1.
Cizelge 4.2.
Cizelge 3.3.
Cizelge 4.4.
Cizelge 4.5.
Cizelge 4.6.
Cizelge 4.7.
Cizelge 4.8.

Cizelge 4.9.

CIZELGELERIN LISTESI

Akan veri kiimeleme yaklagimlarinin karsilastirmasi.........c.ccooeveieenieenen. 25

Akan veri kiimeleme alanindaki algoritmalarin bazilarinin karsilagtirmas:t 39

KD-ARFS Stream algoritmasinda kullanilan notasyonlar ve anlamlari..... 58
Fonksiyonlari karmagiklig1 ........cccooovviiinii e 73
Test isleminde kullanilan veri setlerinin 6zellikleri............cccoooiiiieiiinnnne 81
Karsilastirma yapilan algoritmalarin 6zellikleri ...........ooooviiiiiiiiiiinenn, 85

DPClust ve DPStream algoritmalarinda kullanilan sembollerin anlamlart 95

KD-ARFS Stream algoritmasinin test parametreleri..........ccccvvvveevivveennnen. 101
SE-Stream algoritmasinin test parametreleri..........ooovvvvvrvverinnieenieenneene 101
pcStream algoritmasinin test parametreleri .......o.ovvvverviiiieic e 102
CEDAS algoritmasinin test parametreleri .......ooovverieiiiieeninienieneeeee 102
DPStream algoritmasinin test parametreleri...........ocovveviiieeiieiiniiieenen, 102
Algoritma basarilarinin tek tabloda karsilagtirmasi...........c.cceeeeiiiennenne. 143



Xi

SEKILLERIN LISTESI
Sekil Sayfa
Sekil 1.2. Veri madenciliginin diger disiplinlerle baglantist ............ccccvvvviiiiiiiiininnns 5
Sekil 1.3. Veri madencili§l SUTCCT.....uuiiiiiiiiiieiiiie it siee e siee s e e nieee e 5
Sekil 1.4. Makine 6grenmesi bileSenleri.......cccuviuiiiiiiiiiiiiiiiii i 6
Sekil 1.5. 2018 verilerine gore teknoloji kullanimi ... 12
Sekil 1.6. Bliylik Veri bileSenleri.......c.cociiiiiiiiiiiiiie e 13
Sekil 2.1. Veri kimeleme OINeZi ........ccovvviiiiiiiiiiiiiisi e 18
Sekil 2.2. Rastgele OrnekIem ... 21
Sekil 2.4. HiStOZram OTNEET «..vveeiuvveiiirieiiiieesiiiessitiessieeesieeesbieesbeesssbeessbeessbessssseesnseeeans 22
Sekil 2.5. Akan veri kiimeleme yaklagimlart...........ccccooovieiiiiiiiiiiiiee e 23
Sekil 2.6. BIRCH ENEl YaPIST....cuvviiieiiiieiiiiiee e 27
Sekil 2.7. DenStream algoritmasina ait framework ............ccooooiiiiiiiiiiiiciicce 28
Sekil 2.8. DD-Stream algoritmast.........ccccveiieiiiiiiiieiisie e 29
Sekil 2.9. D-Stream KUMEIEME ......cccvviiiiiiiiiie et 30
Sekil 2.10. LeaDen-Stream algoritmasina ait mini micro ve micro lider kiimeler ......... 31
Sekil 2.11. CODAS algoritmasina ait mikro ve birlestirilmis kiimeler..............c........... 33
Sekil 2.12. DCSTREAM algoritmasina ait framework .............cccocviiiniiiniiiienees 34
Sekil 3.1. KD-ARFS Stream algoritmasinda kullanilan yaricap tlirleri............c.ceevennne 46
Sekil 3.2. K-Boyutlu a8a¢ OINEGi.......ccciviviiiiiiiiiiiieiisesiese e 48
Sekil 3.3. Rangrsearch OrNeEZi .......c.ccveiviiiiiiiiiiie e 48
Sekil 3.4. [25, 90] Araligindaki verileri elde etme ..........ccoooveiieiiiiiiiie e 48
Sekil 3.5. K-b agaclarinda arama...........ccveiviiiiiiie i 49

Sekil 3.6. Veri yaslandirma ve veri miktart iliSKiST .....c.oovvriviiiieiiiiiin e 50



Sekil Sayfa
Sekil 3.7. iki nitelikli bir veri setinde standart SApMa SINEF .....oveveveveveveverereerrrrereeeeennn, 50
Sekil 3.8. Kiime olusturma OTNEET ......eeevvviiiiiiieiiiie i siee e siee s e e ans 52
Sekil 3.9. Kiimenin mevcut yarigap1 ve yarigap arttirma esik degeri .........occvevvveerinenne 53
Sekil 3.10. Kiime yarigapinin arttirtlmast OrneZi........coccververieieiiieeniniesee e 53
Sekil 3.11. iki kiimenin birlestirilmesi OTNEEI ........ccvevevevivereerereiereeeeere s 54
Sekil 3.12. iki kiimenin birlestitilmesi OTNEFI ........ccvvevevevevreererereeeeeeere e 54
Sekil 3.13. Bir kiimenin ikiye boliinmesinde kabuk yaricaplarin rolii ..........ccccveeviinenne 55
Sekil 3.14. Bir kiimenin ikiye bOIUNMEST OTNEGT ..vevvvveiieieiiiieiiieeiiiee st siee e 56
Sekil 3.15. Pasif durumdaki bir kiimenin yeniden aktive edilmesi..............ccoooveivrrnnens 56
Sekil 3.16. TN degiskeninin algoritmanin ¢alismasini kontrolii.............cccoeeerieiiirninnns 60
Sekil 3.17. KD-ARFS Stream algoritmasinin temel fonksiyonlart............c.cocenviiinnnne 61
Sekil 3.18. AgingAll fonksiyonunun sdzde Kodu ............ccovviiiiiiiiiiiiie 62
Sekil 3.19. NewClusterAppear fonksiyonunun sézde Kodu ..........cccvvviviiiiiiniiieniiienns 63
Sekil 3.20. CheckOverlapClusters fonksiyonunun sdzde kodu .........cccccevvviiiiiieniiinenns 64
Sekil 3.21. CheckSplit fonksiyonunun s6zde Kodu ..........ccocvviviiiiiiiiniicic e 65
Sekil 3.22. FindClosestCluster fonksiyonunun s6zde kodu............ccccoiiiiniiiiiicninnns 66
Sekil 3.23. UpdateCenters fonksiyonunun sézde kodu ...........cccooveiiiiiiiiiiiiiiciienns 67
Sekil 3.24. UpdateRadius fonksiyonunun sézde kodu.............cccoviiiiiiiiiniiiiciiinns 68
Sekil 3.25. FlagActiveClusters fonksiyonunun sézde kodu ............cccoeeviiiiiiiiiiininns 69
Sekil 3.26. SelectFeatures fonksiyonunun sézde kodu...........cccccoooiiiiiiiiiiiiiicicis 70
Sekil 3.27. BuildKDTree fonksiyonunun s6zde kodu ..........cccoovviiiiiiiiiiiiiiesiiee s 71
Sekil 3.28. rangeSearch fonksiyonunun sézde kodu ...........ccceoiiiiiiiiinciiiie 72
Sekil 3.29. findDistance fonksiyonunun sézde kodu...........cccecviiiiiiiiiiiiiiiiiicie 73

SeKil 4.1. SSE OINETT ...ecuviiuviiiiiiiiiieiiee et 76



Sekil Sayfa
Sekil 4.2. Silhouette INdeKS OIMETT .....vvvivviiiiiiiiiiiie e 76
Sekil 4.3. Ornek FiSher ITQS VETIST ...cviviviieieiiiesieeee st es sttt st 82
Sekil 4.4 SE-Stream al@OTitmast.......cevvvereiiieeniieee e 88
Sekil 4.8. pcStream'de kullanilan 6rnek bir ..o 90
Sekil 4.9. pcStream algoritmasinin s6zde KOdu..........coceiiiiiiiiiiiniie 91
Sekil 4.10. pcStream algoritmasinin baSaArISI........ccveiviiiiiieiiiii e 91
Sekil 4.11. CEDAS algoritmasinin ilklendirme boliimiine ait s6zde kodu..................... 93
Sekil 4.12. CEDAS’ta makro kiimeleri giincelleme bdliimiine ait sézde kodu............... 93
Sekil 4.13. CEDAS algoritmasinin kiime silme boliimiine ait sézde kodu .................... 94
Sekil 4.14. CEDAS algoritmasinin graf yapisinin giincelleme sdzde kodu ................... 94
Sekil 4.15. CEDAS algoritmasina ait deneysel sonuglar...............cccoooiniiiiiiiiinininns 94
Sekil 4.16. DPClust algoritmasinin ¢alisma mantiZl .........ccccceerveiiiienerniiieniesieesie s 96
Sekil 4.17. DPStream algoritmasinin akis diyagrami ...........cccocoveriieiieniicnicniicsieneens 97
Sekil 4.18. DPStream algoritmasinin s6zde Kodu............cccooviiiiiiiiiiiiiicic s 97

Sekil 4.19. DPStream algoritmasinin granulate the FNLT fonksiyonunun s6zde kodu. 98
Sekil 4.20. DPStream algoritmasinin FNLT'yi giincelleme fonksiyonuna ait sézde kod 99
Sekil 4.21. DPStream algoritmasinin MrData veri setinde basarist...........c.cceecveeniennnens 100

Sekil 4.22. KDD veri setinde algoritmalarin Purity degerleri iizerinden karsilastirmas1 103

Sekil 4.23. KDD veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilastirmast......... 104
Sekil 4.24. KDD veri setinde algoritmalarin Precision iizerinden karsilagtirmast ......... 105
Sekil 4.25. KDD veri setinde algoritmalarin Recall tizerinden karsilagtirmast .............. 106
Sekil 4.26. KDD veri setinde algoritmalarin F-Score lizerinden karsilagtirmasit............ 107

Sekil 4.27. KDD veri setinde algoritmalarin Silhouette indeks tizerinden karsilastirmas1107

Sekil 4.28. Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Purity lizerinden karsilagtirmasi....... 108



Sekil

Sekil 4.29.
Sekil 4.30.
Sekil 4.31.
Sekil 4.32.
Sekil 4.33.
Sekil 4.34.
Sekil 4.35.
Sekil 4.36.
Sekil 4.37.
Sekil 4.38.
Sekil 4.39.
Sekil 4.40.
Sekil 4.41.
Sekil 4.42.
Sekil 4.43.
Sekil 4.44.
Sekil 4.45.
Sekil 4.46.
Sekil 4.47.
Sekil 4.48.
Sekil 4.49.
Sekil 4.50.
Sekil 4.51.

Sekil 4.52.

Xiv

Sayfa

Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilagtirmasi. 109
Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Precision iizerinden karsilastirmasi.. 110
Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Recall {izerinden karsilastirmast ...... 110
Fisher Iris veri setinde algoritmalarin F-Score {izerinden karsilagtirmasi.... 111
Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Silhouette {izerinden karsilagtirmast 112
Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Purity iizerinden karsilagtirmasi. 113
Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Accuracy karsilastirmalari ......... 114
Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Precision karsilagtirmalart.......... 115
Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Recall {izerinden karsilastirmast 115
Breast Cancer veri setinde algoritmalarin F-Score tizerinden karsilastirmast 116

Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Silhouette indeks karsilastirmalar1 117

MrData veri setinde algoritmalarin Purity {izerinden karsilastirmast........... 118
MrData veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilastirmast ..... 119
MrData veri setinde algoritmalarin Precision iizerinden karsilastirmasi...... 119
MrData veri setinde algoritmalarin Recall tizerinden karsilastirmast .......... 120
MrData veri setinde algoritmalarin F-Score tizerinden karsilastirmast........ 121
MrData veri setinde algoritmalarin Silhouette iizerinden karsilastirmasi .... 122
ExclaStar veri setinde algoritmalarin Purity iizerinden karsilagtirmast........ 123

ExclaStar veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilastirmasi.. 124
ExclaStar veri setinde algoritmalarin Precision lizerinden karsilagtirmasi... 124
ExclaStar veri setinde algoritmalarin Recall lizerinden karsilastirmasi ....... 125
ExclaStar veri setinde algoritmalarin F-Score lizerinden karsilagtirmasi..... 126
ExclaStar veri setinde algoritmalarin Silhouette lizerinden karsilagtirmasi. 127

IdealData veri setinde algoritmalarin Purity iizerinden karsilagtirmast........ 128



Sekil

Sekil 4.53.
Sekil 4.54.
Sekil 4.55.
Sekil 4.56.
Sekil 4.57.
Sekil 4.58.
Sekil 4.59.
Sekil 4.60.
Sekil 4.61.
Sekil 4.62.
Sekil 4.63.
Sekil 4.64.
Sekil 4.65.
Sekil 4.66.
Sekil 4.67.
Sekil 4.68.
Sekil 4.69.
Sekil 4.70.

Sekil 4.71.

XV

Sayfa
IdealData veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilagtirmasi.. 129
IdealData veri setinde algoritmalarin Precision lizerinden karsilastirmasi... 130
IdealData veri setinde algoritmalarin Recall lizerinden karsilastirmasi ....... 130
IdealData veri setinde algoritmalarin F-Score lizerinden karsilagtirmasi..... 131
IdealData veri setinde algoritmalarin Silhouette {izerinden karsilastirmast. 132
t zamanda gelen veri ¢ok fazlaysa KD-ARFS Stream'in veriyi sinirlamasi. 133
Occupancy veri setinde algoritmalarin Purity iizerinden karsilagtirmast ..... 134
Occupancy veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilastirmas1 134
Occupancy veri setinde algoritmalarin Precision ilizerinden karsilastirmast 135
Occupancy veri setinde algoritmalarin Recall {izerinden karsilagtirmasi..... 136
Occupancy veri setinde algoritmalarin F-Score tizerinden karsilagtirmasi .. 137
Occupancy veri setinde algoritmalarin Silhouette iizerinden karsilastirmasi 137
KDD veri setini islerken algoritmalarin harcadigi toplam siireler................ 138
Occupancy veri setini islerken algoritmalarin harcadigi toplam siireler ...... 139

Occupancy veri setini islerken algoritmalarin veri bagina harcadig siireler 140

KDD veri setini islerken algoritmalarin kullandiklar1 hafiza miktarlart ...... 141
CoeffThreshold - ACCUIacy €ZIiSi ....eevvviviriiiiiiiiieiiere e 142
CoeffThreshold - gegen zaman €8riSi.........ccovvveiviieiiiiiiiiiniese e 142

CoeffThreshold - nitelik Say1S1 €ZTIST ..ovvveveiviriiiieiiiie i 143



XVi

SIMGELER VE KISALTMALAR

Bu c¢alismada kullanilmig simgeler ve kisaltmalar, aciklamalar1 ile birlikte asagida

sunulmustur.

Simgeler

Data

C

bufferedData
bufferedDataSize
AllDataC;
deletedData

t

TN

r
r_threshold
r_max
d
newD

N

tree

Ctemp
dataSize
dist

numOfDatalnAreal
numOfDatalnArea2

CRadius

Cstd

Aciklamalar

Veri

Kiime tablosu

Tamponlanmis veri

Tamponlanmis veri say1si

Ci kiimesinin biitiin verileri

Silinen veriler

Veriler i¢in Omriinii tamamlama esik degeri

Veri miktar1 ¢cok biiyiik oldugunda tampona alinan veri
miktari

Kiime yarigap1

Kiimenin yarigapini arttirma esik degeri

Kiimenin ulasabilecegi maksimum deger

Nitelik sayis1

Secilen nitelikler

Yeni kiime olusturmak ic¢in gerekli minimum 6rnek
sayi1sl

K-boyutlu agag

Aday kiime

Veri sayisi

Iki nokta arasindaki mesafe (Veri-kiime veya kiime-
kiime mesafesi)

Belirlenmis alandaki (Areal) veri sayisi

Belirlenmis alandaki (Area2) veri sayisi

Kiimenin yarigapi, burada kiimenin kabuk yaricapi
olarak adlandirilmaktadir.

Kiimenin standart sapmasi, burada kiimenin ¢ekirdek

yarigapi olarak adlandirilmaktadir.



XVii

Simgeler Aciklamalar
StdOfFetures Niteliklerin standart sapmasi
ClusterNo Kiime indeksi

bufferedDataiclusterNo bufferedDatai verisinin ait oldugu kiime

coeffThreshold Oznitelik se¢me esik degeri
CenterCoordinate Kiime merkezi koordinati
CiActive i kiimesinin aktif olma durumu
% Kok diigiim

depth Derinlik

Vieft Sol alt agag

Vright Sag alt agag

mean Aritmetik ortalama

min Minimum deger

max Maksimum deger

sqrt Karekok

c Standart sapma

u Verilerin agirlik merkezi (ortalamasi)
Kisaltmalar Aciklamalar

K-b agaci K-boyutlu agag

HDFS Hadoop distributed file system
EM Expectation maximization
FCS Fading clustering structure
MOA Massive ¢evrimigi analysis
DFT Discrete fourier transform
FCH Fading Cluster Structure

MC

Micro-Clusters



1. GIRIS

Teknolojinin hizli bir sekilde gelismesine paralel olarak bilgisayar, akilli telefon ve sensor
gibi veri lireten cihazlarin kullanimi yaygilasmistir. Bu tiir cihazlar kullanilarak “Biiyiik
Veri” olarak tanimlanan inanilmaz bir veri miktar: tiretilmektedir. Bu verilerin ¢ok biiyiik
bir kism1 higbir sekilde analiz edilememektedir. Ciinkii internet ortamindaki verilerin ¢ok
bliyiik bir kismi belli bir yapida degildir. Bu nedenle analizi oldukc¢a zordur. Bu acidan
bakildig1 zaman biiyiik veri yiginlarini analiz edecek yontemlere olan ilgi giinden giine
artmaktadir (Holzinger, Stocker, Ofner, Prohaska, Brabenetz ve Hofmann-Wellenhof,
2013).

Giliniimiizde iiretilen veriler ¢ok hizli bir sekilde arttigindan klasik veri analiz yontemleri pek
cok acidan yetersiz kalmaktadir. Bunlarin basinda verileri bir yere kaydetme gelmektedir.
Clinkii cok biiytik veri miktarini kayit altina almak i¢in gereken kaynak ihtiyaci da ¢ok biiytik
ve maliyetlidir (Ankleshwaria ve Dhobi, 2014). Bir diger yetersizlik nedeni ¢ogu uygulama
i¢in ger¢ek zamanli sonug iiretmeye olan ihtiyactir. Ornegin banka gibi finansal kuruluslar
icin analizlerin anlik yapilabilmesine ihtiya¢ vardir. Ciinkii dolandiricilik gibi durumlar i¢in
1 dk. bile olduk¢a ge¢ olabilir. Bu ve buna benzer nedenlerden dolay1 gergek zamanl
analizler tiretebilecek uygulamalara olan ihtiya¢ gilinden giline artmaktadir (Senol ve

Karacan, 2018).

Veri madenciliginin siniflandirma veya kiimeleme yaklagimlari biiyiik verilerden degerli
bilgileri elde etmek amaciyla cok sik bir sekilde kullanilmaktadir. Klasik anlamda bu
yaklagimlar statik veri lizerinde islem yaparak sonug iiretmektedir. Ancak bu yaklagimlari
temel alan ve ger¢ek zamanli veriler lizerinde sonug iiretmeye yonelik ¢esitli yaklasimlar da
iretilmis ve iiretilmeye devam etmektedir. Veri setleri {izerinden anlamli bilgiye ulagmak
adina ¢ok sayida siniflandirma ve kiimeleme yaklasimi gelistirilmistir. Siniflandirma
algoritmalar1 olarak Naive Bayes (Mitchell, 1997), karar agaglar1 (decision trees) (Quinlan,
1986) gibi yontemler kullanilmaktadir. Bunlarin yaninda yapay sinir aglari ve genetik
algoritma gibi yaklagimlar veya bunlarin hibrit yapilar1 kullanilmaktadir. Bu yontemler ya
verileri sabit alarak sonu¢ iretmekte ya da rastgele bir kabul yaparak kiimeleme
yapmaktadir. Bu agidan bakildig1 zaman yeni veri geldikge kiime sayisinda degisiklik yapan
yeni yaklagimlara ihtiya¢ vardir (Senol ve Karacan, 2018).



Herhangi bir kiimeleme algoritmas1 var olan bir veri seti iizerinde islem yaparak bu veri
setini kiimelere ayirmaktadir. Ka¢ kiime olacagini ya kullanicidan girdi olarak alir ya da
rastgele belirleyerek islem yapmakta ve sonugta bu girdilere gore her zaman dogrulugu kesin
olmayan bir kiimeleme yapmaktadir (Kaur ve Garg, 2014). Klasik kiimeleme algoritmalari
yeni bir veri geldiginde, dolayisiyla veri seti degistiginde kiimeleme islemini bastan yapar.
Oysaki veri seti dinamik bir sekilde siirekli degisiyor da olabilir. Bu noktada, mevcut
yaklasimlarin yetersiz kaldig1 gortilmektedir. Cilinkii bilgisayar ortamina taginmig inanilmaz
boyutta veri bulunmakta ve bu miktar giinden giine artmaktadir. Yani herhangi bir alanda
elde edilmis olan veri veya veri seti siirekli degismektedir. Bu nedenle bu verileri dinamik
bir sekilde, yeni veri geldikge kiimelemeyi giincelleyecek yaklasimlara ihtiyag
duyulmaktadir (Senol ve Karacan, 2018).

K-means (Lloyd, 1982), En Yakin K Komsu (K nearest neighbour) (Cover ve Hart, 2006),
DBSCAN (Ester, Kriegel, Sander ve Xu, 1996) kiimeleme yaklasimlar1 da ya kullanicinin
kiime sayisin1 6n tanimh olarak girmesini beklemekte ya da bunu rastgele belirleyerek veri
setini kiimelere ayirmaktadir. Bu 6n tanimli kosullar sonucu dogrudan etkilediginden zaman
zaman beklenen basar1 elde edilememektedir. Bu tiir kiimeleme yaklasimlar1 da yeni veri

geldikce kiime sayisinda bir degisiklige gitmemektedir.

Klasik veri analiz yontemleri sabit veri lizerinde islem yapmaktadir. Ancak artan veri miktari
nedeniyle kaynak kisitlilig1, verinin hizli bir sekilde degismesi ve sabit bir yapida olmamasi
nedeniyle ger¢ek zamanli olarak islenmesi gerekmektedir. Akan veri isleme (stream
processing) olarak adlandirilan bu yaklagimlar karar destek sistemleri i¢in oldukca
onemlidir. Clinkii cogu uygulama i¢in veri kaydetme imkan1 yoktur veya maliyetlidir. Bu

nedenle gercek zamanli ¢oziim tlireten yaklasimlar cok onemlidir.

Sekil 1.1°de de goriildiigii gibi sonu belli olmayan, hizli bir sekilde akan veri objelerine akan
veri denilmektedir (Aggarwal, 2007). Data stream akan veri, data stream mining akan veri
madenciligi ve data stream clustering akan veriyi kiimeleme anlamlarina gelmektedir
(Ankleshwaria ve Dhobi, 2014). x, n tane nitelikten olusan bir veri olmak iizere, S akan veri
dizisi S = x4, x,, X3, ..., % olarak ifade edilebilir veya kisaca S = (x;)j=; olarak da ifade
edilebilir (J. A. Silva, Faria, Barros, Hruschka, Carvalho ve Gama, 2013). Akan veri
kiimeleme finans, network izleme, telekomiinikasyon, veri yoOnetim, web, sensor ag,

meteorolojik, bilim ve miihendislik gibi pek ¢cok alanda kullanilmaktadir (Ankleshwaria ve



Dhobi, 2014; Ikonomovska, Loskovska ve Gjorgjevik, 2007). Ad1 gecen uygulamalarda
yuksek hizda anlik veri akmaktadir. Gelistirilecek uygulamalarin tek yonlii tarama yapan,

on-line, ¢ok seviyeli ve ¢ok yonlii olmas1 gerekir (Ankleshwaria ve Dhobi, 2014).

Eski Yeni
Veriler AW 40w 7 e Ay T Veriler

Sekil 1.1. Akan veri 6rnegi

Akan veride verinin sonu belli degil ve ¢cogunlukla da boyutu sonsuzdur. Bu nedenle veriyi
bir yerde biriktirip isleme imkani yoktur, yani sinirsiz depolama ihtiyact dogmaktadir.
Ayrica veri yiiksek hizda akmaktadir. Bu veriyi kiimeleyecek yaklasimin da hizli bir sekilde
calismasi gerekmektedir. Bunun yaninda akan bu verinin genellikle belli bir sinir1 yoktur.
Bas1 ve sonu 6nceden bilinemez. Dolayistyla verinin geneli hakkinda bilgi sahibi olma
imkani yoktur. Kisaca akan veri, say1 olarak biiylik, sonsuz, devamli ve ardisiktir (Aggarwal,

2007; Bifet ve Kirkby, 2009).

Son yillarda akan veri {lizerinde kiimeleme yapmaya yonelik ¢esitli ¢alismalar yapilmis ve
bu konu giin gectikce ilgi cekmektedir. Akan veri, miktar olarak c¢ok biiyiik, sonsuz ve
devamlidir (C. C. Aggarwal, 2007; Bifet ve Kirkby, 2009). Akan veriyi kiimeleme olarak
cevirebilecegimiz “data stream clustering” dinamik bir sekilde degisen veriyi kiimelemeye
yonelik yapilan caligmalardir. Bu tiir calismalar gergek zamanli ve veri akarken hizli bir
sekilde sonug iireten galismalardir. Giinlimiiziin popiiler konulardan birisi olan akan veri

kiimeleme yaklasimlar1 pek ¢ok alanda kullanilmaktadir.

Bu tez ¢alismasinda yogunluk tabanli bir akan veri kiimeleme yaklasimi olan KD-ARFS
Stream algoritmasii oneriyoruz. Onerdigimiz yaklasim c¢ok boyutlulugu desteklemesi
amaciyla k-boyutlu aga¢ tabanli bir yap1 kullanmaktadir. Akan verinin degisken yapisina
uyum saglamasit amaciyla kullanilan yarigap uyarlanabilir bir yapidadir. Olusturulan
kiimeler zaman ig¢inde aktif veya pasif olabilmektedir. Zaman tabanli 6zetleme ile kayan
pencere (sliding window) tabanli 6zetleme yaklasimlarini birlestiren bir hibrit veri 6zetleme
yaklagimi kullanmaktadir. Ayrica ¢alisma zamanini iyilestirmek amaciyla standart sapma
tabanli bir Oznitelik se¢me yaklagimi kullanmaktadir. Biitiin bu o6zellikleri 1s18inda
Onerdigimiz yaklasimin literatiire katkilarini kisaca su sekilde siralayabiliriz:

e Tamamen g¢evrimigi calisir, gevrimdist bir bilesene ihtiya¢c duymaz;



o Kiimeleri aktif/pasif yaparak akan verinin degisken yapisina tam uyum saglar;

e Zaman ve miktar tabanli 6zetlemeyi birlestirerek ikisinin de avantajlarini kullanmaktadir;
e Cok boyutlu verileri 6znitelik segcme yaklagimi ile hizli bir sekilde isleyebilmektedir;

e Yiiksek kiimeleme basarisina sahiptir;

e Sapan verilere karsi direngli bir yapis1 vardir;

Onerdigimiz KD-ARFS Stream yaklasimi SE-Stream, pcStream, DPStream ve CEDAS
algoritmalart ile karsilastirilmistir. Deneysel caligsmalar sonucunda kiimeleme basarisi
acisindan daha basarili sonuglar verdigi gézlemlenmistir. Bununla beraber ¢alisma zamani
acisindan da karsilastirilan algoritmalarin genelinden daha hizli sonug¢ verdigi tespit

edilmistir.

Veri madenciligi ve makine dgrenmesi

Veri madenciligi karmasik ve biiyiik boyutlu verilerden anlamli bilginin ¢ikarilmasi {izerine
gelismis bir disiplindir. Yukarida da iizerinde durdugumuz gibi internet ortamindaki
verilerin ¢ok biiyiik bir boliimii yapisiz veya yar1 yapili durumdadir. Bu nedenle bu verileri
kolay bir sekilde islemek ve degerli bilgiye ulasmak kolay bir is degildir. Veri
madenciliginin temel amaclarindan biri bu tiir problemlerin {istesinden gelerek anlaml

bilgiyi kullaniciya sunmaktir (Hand, Smyth ve Mannila, 2001).

Veri madenciligi Sekil 1.2°de de goriildiigli gibi veritabani teknoloji, istatistik, makine
ogrenmesi, bilgi bilimi, veri gorsellestirme gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir (Jiawei,
Kamber ve Pei, 2011). Ciinkii veriden degerli bilgiye ulagsmak her alanda 6nemli kazanglar
sunmaktadir. Ornegin bir marketin miisterilerinin aligverislerini veri madenciligi yéntemleri
kullanarak analiz etmesi ve buna gore kampanya veya raf diizenlemesi yapmasi satis
miktarinda Onemli artiglar saglamaktadir. Bunun yaninda bir banka veri madenciligi
yontemlerini kullanarak hangi miisterilerine kredi vermesinin daha dogru olacagina karar

verebilmektedir. Bu tiir 6rnekleri ¢ogaltmak miimkiindiir.



Veritabani

Teknolojisi
(Database
Makine Technology) Diger bilim dallan
Ogrenmesi (Other
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(Machine
Leaming)
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Veri Madenciligi (Statistics)

(Data Mining)

Bilgi Bilimi
(Information
Science)

Gorsellestirme
(Visualization)

Sekil 1.2. Veri madenciliginin diger disiplinlerle baglantisi (Jiawei ve digerleri, 2011)

Veri madenciligi yapisal olarak belli bir yapisi olmayan veya tamamen yapisal olmayan

veriler tizerinde ¢alisan bir disiplindir (Mehra, Kumar Gupta ve Bhatt, 2014). Bu nedenle

veri lizerinde veri madenciligi yontemlerini uygulamadan once Sekil 1.3’te de goriildigi

gibi veri temizleme, biitiinlestirme, doniistiirme gibi veri onisleme islemleri yapilmaktadir.

Bu tiir islemleri nasil ve ne sekilde yapilacagiyla ilgili pek ¢ok c¢aligma yapilmis ve

yapilmaya devam etmektedir.

Dénigtarilmis |
Veri

Veri

Sekil 1.3. Veri madenciligi siireci (Jiawei ve digerleri, 2011)




Veri madenciligine olan ilgi, talep ve ihtiya¢ bu alanda yapilan ¢alismalarin farklilagmasina
neden olmustur. Bu ¢alismalarin baginda makine 6grenmesi (machine learning) gelmektedir.
Makine 6grenmesi yontemleri veri igleme seklini bir adim &teye tasiyarak veriyi islerken
O0grenmeyi de igin i¢ine katarak ¢oziimii zor olan problemleri ¢cozmektedir ve Sekil 1.4°te de
goriildiigii gibi pek cok bilesenden olusmaktadir. Makine 6grenmesi yontemlerini temel
anlamda {i¢ gruba ayirabiliriz (Krzyk, 2019). Bunlar:

e Denetimli 6grenme (Supervised learning)

e Denetimsiz 6grenme (Unsupervised learning)

e Takviyeli 6grenme (Reinforcement learning)
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Sekil 1.4. Makine 6grenmesi bilesenleri (Wahid, 2019)

Denetimli 6grenme

Bu tiir algoritmalar belirli bir miktar veriyi 6grenmek ic¢in kullandiktan sonra, bu
ogrendikleri ile yeni veri hakkinda tahminde bulunur. Egitim i¢in kullanilan verilerin gergek
etiketleri bulunmaktadir. Yani aslinda her verinin hangi sinifa ait oldugu bilinmektedir.
Denetimli 6grenmede en 6nemli bilesen egitim verisidir. Ozensiz hazirlanmis egitim verisi
basarty1 diisiiriir. Denetimli 6grenme yontemleri iki gruba ayrilir (Krzyk, 2019):

e Smiflandirma Yo6ntemi (Classification Method)



e Regresyon Yontemi (Regression Method)

Swniflandirma

Veri madenciliginin en popiiler dallarindan birisidir. Siniflandirmada verinin bir kismi
egitim ve bir kismi da test i¢in kullanilir. Egitim islemi belirli kurallara gore gerceklestirilir.

Boylece yeni bir veri geldiginde bu kurallar kullanilarak hangi sinifa ait oldugu tespit edilir.

Veri smiflandirma iki asamadan olusur. Oncelikle bir model ortaya konulur. Daha sonra da
olusturulan model test verisi ile test edilir. Karar agaclari, Naive Bayes, yapay sinir aglari
gibi algoritmalar baglica veri siniflandirma algoritmalari olarak sayilabilir.

Siniflandirma yaklasimlarini kisaca su sekilde kategorize edebiliriz (Krzyk, 2019):

e ikili simiflandirma (Binary classification): Bu tiir sniflandirmada iki tane sinif etiketi soz
konusudur. Ornegin cinsiyet agisindan bir siniflandirma yapilacagini varsayarsak;
siiflarimiz erkek ve kadin olacaktir.

e Coklu sinif siniflandirma (Multi-class classification): Bu tiir siniflandirmada ikiden fazla
sinif s6z konudur veveriler ayni anda birden fazla sinifa ait olamazlar.

e (Coklu etiket siniflandirma (Multi-label classification): Bu tiir siniflandirmada veriler ayni
anda birden fazla smifa ait olabilir. Ornegin bir roman hem hem bilim-kurgu hem de

macera tirine ait olabilir.

Naive Bayes, karar agaglari, destek vektor makineleri (support vector machines) ve yapay

sinir aglar1 en 6nemli siniflandirma algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

Regresyon yontemi

Regresyon yontemleri devamli veriler iizerinden hesaplama yaparak sonug iiretir. Ornegin
bir evin fiyatim belirlemek pek ¢ok devamli parametreye baglidir. Bu parametreler
iizerinden matematiksel bir fonksiyon ile fiyat hesaplamak bir regresyon analizidir. Bu
islemi gergeklestirmek icin oncelikle bir regresyon modeli ortaya koymak gerekir. Modelin
dogru belirlenmesi istenen sonucun tutarli olmasi agisindan ¢ok dnemlidir. Dogrusal (linear)
regresyon, lojistik (logistic) regresyon, ¢coklu dogrusal (multi-linear) regresyon ve polinomik

(polinomial) regresyon baslica regresyon algoritmalaridir.



Denetimsiz ogrenme

Denetimli 6grenmenin aksine bir sinif etiketine ihtiya¢ duymaz. Denetimsiz 6grenme, veriler
arasinda ¢esitli acilardan baginti veya benzerlikler bularak gruplayan yaklasimlardir. Bu
bagint1 veya benzerlik ¢ogu zaman uzakliktir. Bu tiir yaklagimlarda verilerin ait oldugu
sinif/kiime hakkinda herhangi bir bilgi bulunmaz. Denetimsiz 6grenme ¢esitlerini kisaca su
sekilde siralayabiliriz (Krzyk, 2019):

¢ Kiimeleme (Clustering)

o Birliktelik kurallar1 (Association rule mining)

e Boyut azaltma (Dimensionality reduction)

Kiimeleme

Kiimeleme, birbirine benzerlik teskil eden verileri gruplayan veri madenciligi yaklagimidir.
Bir baska deyisle, farkli kiimeler birbirine en az benzeyen verileri igerir. Benzerlikten
kastedilen bir uzaklik 6lgiitiidiir. Oklid uzakligi, Mahalanobis uzaklig1, Manhattan uzaklig
bunlardan bazilaridir. n boyutlu niimerik bir veri uzayinda, p ve q gibi iki nokta arasindaki

Oklid uzaklig1 olan d(p,q), Es. 1.1 ile hesaplanur.

d(p,q) = d(q,p) = (1.1)

Mahalanobis uzakliginda Oklid uzakligindan farkli olarak dairesel degil eliptik bir uzaklik
s0z konusudur. X, n tane degiskenden olusan bir vektor, x4 bu verilerin ortalama vektorii ve

S de kovaryans matrisi olmak tizere dm(X) Es. 1.2. ile hesaplanr.

dy () =/ (x — TS~ (x — ) (1.2)

Manbhattan uzaklig1, kosegen uzaklik yerine koordinat bazinda uzaklik hesaplar. Ornegin iki
boyutlu iki nokta arasindaki mesafeyi ker iki noktanin x ve y bilesenleri arasindaki farkin
toplam1 seklinde hesaplar. X ve y, n tane nitelikten olusan birer veri olmak {izere iki veri

arasindaki Manhattan uzakligi, dvan(X,y), Es. 1.3 ile hesaplanir.



dMan(x: Y) = Z?:llxi - yil (1-3)

En yakin k komsu (K-Nearest Neighbours - KNN) (Cover ve Hart, 2006), k-means (Lloyd,
1982), k-median, DBSCAN (Ester ve digerleri, 1996), OPTICS (Ankerst, Breunig, Kriegel
ve Sander, 1999) gibi kiimeleme yaklagimlari baslica kiimeleme yaklasimlar1 olarak
sayilabilir. Hangisinin daha basarili ve kullanisli olacagi tamamen verinin yapisina ve

Ozelliklerine gore degisir.

K-means (Lloyd, 1982) veriyi kullanicidan aldigi k tane kiimeye ayiran bir kiimeleme
yaklagimidir. Algoritma ilk olarak veri tizerinde rastgele k tane merkez nokta belirler. Daha
sonra verileri bu merkezlere olan mesafelerine gore atar. Sonra her kiime i¢in merkezi
giinceller. Sonra tekrar verileri mesafeye gore kiimelere atar ve kararli bir durum elde edilene
kadar sistem bu sekilde devam eder. K-means algoritmasinin en biiyiik dezavantaji kiime
sayisinin 6nceden belirlenmesinin gerekliligidir. K-median k-means’e benzemektedir.

Ancak k-medians’ta ortalama yerine ortanca veri kullanilmaktadir.

DBSCAN (Ester ve digerleri, 1996) algoritmasi yuvarlak kiimeleme disinda farkli kiime
sekillerini de tespit etmeye yonelik 6nerilmis bir algoritmadir. Bunu gergeklestirmek igin
once mikro-kiime (micr-cluster) denilen kiigiik kiimecikler tespit edilir. Daha sonra bu
kiimecikler aralarindaki mesafeye gore birlestirilerek asil kiimeler elde edilmektedir.
OPTICS algoritmasi, DBSCAN algoritmasinin gelismis bir versiyonudur. DBSCAN
algoritmasinda kullanilan MinPts ve Eps degiskenlerine bagimlilig1 azaltmak icin tespit

edilen kiimecikleri sirali bir sekilde inceleyerek birlestiren bir yaklagimdir.

En yakin k komsu (Cover ve Hart, 2006) algoritmasi verilerin ¢evresinde bulunan verilerin
ait oldugu kiimelere bakarak kiime atamasi yapan bir algoritmadir. Yeni bir veri geldiginde
bu veriye en yakin olan k tane komsusuna bakar. Komsularinin en fazla ait oldugu kiime
verinin atanacag1 kiime olarak atanir. KNN bir anlamda denetimli bir §grenme yaklagimidir.

Cilinkii verilerin ait oldugu kiime/sinif etiketleri tizerinden bir egitim s6z konusudur.

Birliktelik kurallar

Veriler arasindaki iliskileri inceleyerek hangilerinin birbiriyle baglantisi oldugunu ortaya

koymaya yonelik ¢alisan veri madenciligi koludur. Ozellikle pazarlama ve ticarette gok
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kullanilan yontemlerdir. Hangi iirliniin hangisi ile iligkili oldugunu bulmak pazarlama
acisindan kar getirebilecek onemli bir bilgidir. Ornegin pazar sepet analizi en 6nemli
kullanim alanidir. Tahin alanlarin %80°1 pekmez de aliyor bilgisine ulagsmak yapilacak
kampanyalara 151k tutacak 6nemli bir bilgidir. Apriori (Agrawal, Imielinski ve Swami, 1993)
algoritmasi en 6nemli birliktelik kurali algoritmasi drnegidir. Bunun yaninda Eclat (Zaki,

2000), FP-growth (Han, Pei ve Yin, 2000) algoritmalar1 kullanilmaktadir.

Boyut indirgeme

Boyut indirgeme ¢ok boyutlu verileri islerken ortaya ¢ikan performans kaybinin oniine

geemek icin gereksiz nitelikleri bertaraf etme yontemleridir. Boylece hem degerli nitelikler

kullanilarak basar1 saglanmakta hem de performans yiikselmektedir. Bu alanda yapilan

yaklagimlari {i¢ ana gruba ayirmak miimkiindiir (Krzyk, 2019):

e Opznitelik ¢ikarma (Feature extraction): Veri ham haldeyken gereksiz niteliklerin
silinmesi yaklasimlaridir.

e Oznitelik doniisiimii (Feature transformation): Birden fazla niteligin birlestirilerek yeni
bir nitelige doniistiiriilmesi yaklasimlaridir.

e Oznitelik se¢imi (Feature selection): Gereksiz olan niteliklerin silinmesi yaklasimlaridir.

Takviyeli ogrenme

Bu tiir yaklagimlar canli davranmiglarini modeller. Bu yaklasimlarda basariy1 arttirmak igin
ceza ve Odill yaklasimlarindan faydalanilir. Istenmeyen durumlarda ceza; istenen

durumlarda 6diil verilerek en iyiye ulagsma amaglanir. Deep Learning bu yaklasimlara

ornektir (Krzyk, 2019).

Biiyiik veri

Bilgisayar teknolojisinin gelismesine paralel olarak teknolojik cihazlara sahip olmak da
ucuzlamistir. Glintimiizde insanlarin ¢ogu akilli telefon, tablet, bilgisayar, sosyal medya
hesaplar1 gibi teknolojik ara¢ ve ortamlardan birkagina veya hepsine sahiptir. Her kullanici
internet ortamini sik¢a kullanmakta, paylasimda bulunmakta ve var olan veri yiginina
yenilerini eklemektedir. Bu nedenle internet ortamindaki veri giinden giline artmaktadir.

Artik giinlimiizde internet ortamindaki veri miktar1 exabyte’lar ile ifade edilmektedir.
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Glinlimiiz diinyasindaki verilerin yaklasik %90’1 son iki yilda yaratilmistir. McKinsey
Global Reportun 2011 verilerine gore 2020 yilinda bu deger 44 katina ¢ikacaktir (Gobble,
2013).

Devletler ve isletmeler i¢in bu biiylik veriden faydali bilgiyi ¢ikarmak olduk¢a 6nemlidir.
Internet ortamindaki verilerin ¢ok azi yapisal veridir. Bu nedenle bu veriyi isleyecek
yaklagimlar 6nem arz etmektedir. Bu noktada “Biiyiik Veri” kavrami ortaya ¢ikmaktadir.
Giliniimiizde biiylik veri islenmemis petrol olarak nitelendirilmektedir. Clinkii bu devasa
veriyi kullanan sirketler karlarini arttirmakta, bu verileri analiz edebilen devletler hem

gelisme ivmelerini attirmakta hem de ulusal giivenliklerini saglamaktadir.

Giliniimiizde biiyiik veri kavramini daha da biiyiik bir veri haline getiren sadece insanlar
degildir. Artik hayatimiza nesnelerin interneti (Internet of Things IoT) kavrami da girmistir.
Siradan bilgisayar veya akilli telefon kullanicilarinin yani sira GPS sinyalleri, sensorler gibi

stirekli veri lireten kaynaklar da inanilmaz boyutlarda veri iiretmektedir.

Biiyiik veri kavraminin ne kadar biiyiikk olduguna bakmak icin bazi istatistiksel verilere
bakmak yeterli olacaktir. Sekil 1.5’te de goriildiigii gibi We Are Social’in ’Global Dijital
Rapor 2019” Ocak 2019 verilerine gore diinya niifusunun 7 milyar 676 milyon oldugu ve
bunlarin 4 milyar 388 milyonunun internet kullandigi, 3 milyar 484 milyonunun aktif sosyal
medya kullanicisi oldugu, 5 milyar 112 milyonunun aktif cep telefonu kullanicisi oldugu ve
3 milyar 256 milyonunun da aktif mobil sosyal medya kullanicis1 oldugu ortaya
konmaktadir. Yillik bazda bakildigi zaman diinya niifusu %1,1 artmasina ragmen mobil
kullanict sayis1 %2, internet kullanici sayis1 %9,1, sosyal medya kullanici sayist %9 ve mobil
sosyal medya kullanici sayis1 %10 oraninda artmistir (Kemp, Ocak 2019). Ayni rapora gore
2014 yilinda ortalama bir insan giinde 1 saat 38 dakika telefonla internette dolasirken, bu
rakam 2019 yilinda 3 saat 14 dakikaya ¢ikmaktadir. Bu istatistikler de bilgisayar ortamina

aktarilan veri miktarinin ne kadar biiyiik oldugunu ortaya koymaktadir.
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THE ESSENTIAL HEADLINE DATA YOU NEED TO UNDERSTAND GLOBAL MOBILE, INTERNET, AND SOCIAL MEDIA USE

TOTAL UNIQUE INTERNET ACTIVE SOCIAL MOBILE SOCIAL
POPULATION MOBILE USERS USERS MEDIA USERS MEDIA USERS
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URBANISATION: PENETRATION: PENETRATION: PENETRATION: PENETRATION:

56% 67 % 57 % 45% 42%

e we
h ite" are.
| Hootsuite are. .

Sekil 1.5. 2018 verilerine gore teknoloji kullantmi (Kemp, Ocak 2019)

Biiyiik veri, geleneksel veri isleme yontemleri ile islenmesi miimkiin olmayan verileri ifade
etmektedir (Ohlhorst, 2012). Biiyiik veriyi islemek, firmalar agisindan tasarruf anlamina da
gelmektedir. Diinyanin en biiyilik lojistik sirketi olan UPS 2011 yilinda araclarima GPS
cihazlar taktirarak minimum maliyetli yol bulma ¢alismasi ile en elverisli yollar1 kullanmak
suretiyle 48 300 000 km daha az km yaparak kar etmistir (Mayer-Schnberger, 2013). Bu
calismanin kaynag biiyiik veri isleme yaklasimina dayanmaktadir. Mastercard sirketi 210
tilkedeki 1 milyar 500 milyon kullanicisinin yaptigi 65 milyar aligverisi analiz ederek
kullanict trendlerini tespit etmistir. Bu bilgileri kullanarak kullanicilara 6zel kampanyalar
yapmis ve onemli oranda kar etmistir. Amerika’da toplu tasima yapan St. Missouri sirketi
otobiislerinin motoruna kablosuz sensorler ekleyerek arag motorlarinin bozulmadan 6nce
gerekli bakimlarmi yapmak suretiyle bakim maliyetini yaklagik %10 azaltmistir (Mayer-
Schnberger, 2013). Biitiin bu drnekler biiyiik verinin sirketler agisindan ne kadar 6nemli

oldugunu ortaya koymaktadir.

Literatiirde genel anlamda verinin biiyiikligiiniin 3V bilesene bagli oldugu kabul
edilmektedir (Big Data Now: 2014 Edition, 2015; Davis, 2012; Dong ve Srivastava, 2013;
Hitzler ve Janowicz, 2013; IBM, Zikopoulos ve Eaton, 2011; Reeve, 2013; Sagiroglu ve
Sinanc, 2013). Bunlar hacim (volume), hiz (velocity) ve ¢esitlilik (variety)’tir. Ancak Sekil
1.6°da da goriildiigii gibi, bu bilesenlere 2V daha ekleyen ¢alismalar da mevcuttur (Hitzler
ve Janowicz, 2013; Manyika, Chui, Brown, Bughin, Dobbs, Roxburgh ve Byers, 2011).
Bunlar da dogruluk (verification) ve deger (value)’dir. Bunlardan kisaca bahsedecek

olursak:
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Hacim (volume): Hacim biiyiik verinin biiyiikliigiinii ifade etmek i¢in kullanilan bilesendir.

Yukarida da iizerinde duruldugu gibi veri miktar1 yani hacmi giinden giine artmaktadir.

Hiz (velocity): Bu bilesen yaratilan verinin akigkanligini yani hizin1 ifade etmektedir.
Teknoloji gelistikce ve bant genisligi arttikca verinin bir noktadan bir noktaya génderilme
hiz1 da artmaktadir. Bu nedenle verinin akis hiz1 da artmaktadir. Dolayisiyla bu verileri

islemek daha zor olmaktadir.

Miktar
(\ olume)

Deger /‘6 />_\ Cesitlilik

(Value) BUYUI\ VERI —_ (Variety)
(BIG DATA)

/\ )
Dogrulama Hiz

(Verification) ~__ >~ (Velocity)

Sekil 1.6. Biiyiik veri bilesenleri (Hitzler ve Janowicz, 2013)

Cesitlilik (variety): Cesitlilik verinin ayn1 yapida olmamasini, belli bir yapisinin olmamasini
ifade eder. Yani veri homojen degildir. Bu nedenle geleneksel veri isleme yontemleri ile
isleme imkan1 yoktur. Genel anlamda biiyiik veride veriler farkli kaynaklardan geldigi i¢in
farkli yapidadir.

Dogrulama (verification): Veri akarken dogru kisiye dogru sekilde ve dogru yetkilendirme

ile ulagtirilmasi gerekir. Yetkisi olmayan kisilerin veriye ulasamamasi gerekir.

Deger (value): Eldeki devasa verinin bir anlam, bir deger ifade etmesi gerekir. Bu verinin
islenmesi suretiyle degerli bilgiye ulagsmak ve kurulusa bir deger katmak gerekir. Bir sirket
icin pazarlama veya maliyet agisindan bir avantaj ortaya koymasi gerekir

Tezin katkilan

Bu tez calismasi akan veri iizerinde kiimeleme i¢in yeni bir yontem onermektedir. Klasik

kiimeleme yaklasimlarindan farki kiimelemeyi gercek zamanli, yani veri seti degistikge
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yapmasidir. Veri seti degistikge model de kendisini buna gére uyarlayarak gereken yerde var
olan kiimelerden bazilarini birlestirme, bir kiimeyi bolme, var olan bir kiimeyi aktif/pasif
yapma veya var olan kiimelerin diginda yeni bir kiime olusturma yoluna gitmektedir. Bu
islemler tamamen veri setinin &zelligine gore gerceklesmektedir. Onerdigimiz yaklasim

uzaklik dl¢iitii olarak Oklid uzaklig kullanmaktadir.

Onerilen kiimeleme yaklagiminin var olan akan veri kiimeleme yaklasimlarindan en énemli
farki kiimeleme isleminin tamamen gercek zamanli olarak yapmasidir. Cogu akan veri
kiimeleme yaklasiminda kiimeleme islemi ¢evrimici ve ¢evrimdisi olarak iki bilesenden
olusur. Cevrimigi boliimde veri akarken belli oranda akan veriden bir 6zet alinmakta ve

cevrimdisi boliimde de bu 6zet lizerinde kiimeleme iglemi yapilmaktadir.

Akan veri kiimeleme yaklasimlarinin desteklemesi gereken onemli Ozelliklerden biri
kiimelerin ge¢misi ile ilgili bilgileri tutmasidir. Ciinkii zamana bagli olarak kiimeler
aktif/pasif duruma doniisebilmelidir. Eger sahip oldugu veri sayist belirli bir sayinin altina
diisen veya sifirlanan bir kiime silinirse ayn1 bolgede olusan bir kiime yeni bir kiime olarak
tanimlanacaktir. Oysa bu kiime aslinda daha 6nce tanimlanmis ama zamana bagli olarak
sahip oldugu verileri silinmis bir kiimedir. Literatiirdeki ¢aligmalarin neredeyse tamami s6z
konusu durumda kiimeleri silmektedir. Onerdigimiz yaklasim bu kiimeler ile ilgili bilgileri

tutarak kiimelere zamana bagli olarak aktif/pasif olma imkani tanimaktadir.

Bu ¢alismanin en 6nemli yenilik¢i yaklasimlardan biri uyarlanabilir yarigap 6zelligidir. Bir
kiimenin olusabilmesi i¢in kullanici tarafindan belirlenmis r yarigap igerisinde N tane veri
olmasi gerekir. Kiime olustuktan sonra her adimda r_treshold kadar uzakliktaki veriler de
kiimeye dahil edilir ve kiimenin yeni yarigapi r+r_treshold olarak belirlenir. Kiimenin
yarigcapi belirlenmis olan r_max degerine ulasincaya kadar artabilmektedir. Benzer sekilde
kiime yarigapinin azaltilmasi da s6z konudur. Ayrica bir kiime pasif duruma doniistiigiinde
yarigapt r/2 olarak atanacaktir. Yani kiimelerin yarigapi /2 ve r max degerleri arasinda

verinin 6zelligine bagl olarak degisebilmektedir.

Var olan akan veri kiimeleme yaklasimlarinda c¢esitli Ozetleme yaklasimlari
kullanilmaktadir. Pencere tabanli (Sliding window), rastgele 6rneklem (random sampling)
veya fading (verilerin agirliklarinin zamana baglhi olarak azaltilmasi) gibi G6zetleme

yaklagimlar1 kullamlmaktadir. Onerdigimiz yontemde aging, yani yaslandirma islemi
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yapilmaktadir. Yani her veri zamana bagl bir sekilde yaslanmakta ve belirlenmis esik
degerini astiginda dmriinii tamamlamakta ve silinmektedir. Boylece eski degerler silinerek
kiimelemenin giincel veriler lizerinde yapilmasi saglanmaktadir. Bir yonii ile pencere tabanl
veri Ozetleme yaklagimlarina benzemektedir. Ancak burada sabit bir pencere biiytikliigi s6z
konusu degildir. Burada sabit bir zaman s6z konusudur. Bu yaklasim zamanin 6nemli oldugu
uygulamalar i¢in ¢ok faydali olacaktir. Ayrica belirlenen zaman zarfinda gelen veri sayisi
cok biiyiik oldugunda, 6n tanimli bir degisken olan TN tanesi (son gelen TN tane) 6zet olarak

alinir. Yani onerdigimiz yaklasim hibrit bir 6zetleme 6zelligine sahiptir.

Onerdigimiz ydntemin bir diger 6nemli 6zelligi kiime sayisina bir sinir getirmemesi ve
kullanicinin 6n tanimli olarak bir deger girmesine gerek olmamasidir. Ciinkii 6nerdigimiz
yontemde algoritma ka¢ tane kiime olacagina bakmadan ihtiya¢ oldukca yeni kiimeler

olusturmaktadir.

Kiimeleme yaklasimlarinda kullanicinin belirledigi parametrelerin miimkiin oldugunca az
olmasi onemlidir. Ciinkii parametre sayist basariyr ve sonucu dogrudan etkilemektedir.
Gelistirdigimiz bu yontemde kullanicinin miimkiin oldugunca az parametre belirlemesine
onem verdik. Yontemimizde kullanic1 7 parametreyi belirlemektedir. Bu parametrelerin

acilamalar1 Cizelge 1.1°de verilmistir.

Cizelge 1.1. KD-ARFS Stream algoritmasinda kullanilan parametreler

Parametre Agiklamasi

r Kiime olusturma yarigapi

r_threshold Kiime yarigapini arttirma/azaltma esik degeri

r_max Bir kiimenin ulasabilecegi maksimum yarigap

N Kiime olusturmak icin gerekli minimum veri sayist

t Verinin 0mriinii tamamlama esik degeri

TN Gelen veri miktar1 ¢cok fazla oldugu zaman ne kadarlik kisminin 6zet

olarak alinacagini belirleyen deger

coefThreshold | Oznitelik segme esik degeri
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Akan veri kiimeleme yaklasimlar1 performansi arttirmak adina gesitli boyut indirgeme
yaklagimi kullanmaktadir. Gelistirdigimiz yontemde standart sapma tabanli bir 6znitelik
secme islemi yapilmaktadir. Standart sapma degeri diisiik olan niteliklerin se¢ici 6zelliginin
de azdir. Standart sapmasi az olan nitelikler elemine edilerek hem performans arttirilmakta,

hem de yiiksek kiimeleme basarisi elde edilebilmektedir.

Tez organizasyonu

Tezin organizasyonu su sekildedir: 2. bolimde akan veri kiimeleme alaninda yapilan
caligmalar derlenmekte ve bunlarin karsilastirilmasi yapilarak bu alanda bulundugumuz
noktanin fotografi ¢ekilmektedir. 3. boliimde onerdigimiz K-boyutlu agag¢, uyarlanabilir
yari¢ap ve Oznitelik segme (KD-ARFS Stream) tabanli ger¢ek zamanl akan veri kiimeleme
algoritmasi tim detaylar1 ile aciklanmaktadir. 4. boliimde yapilan deneysel calismalar ve
elde edilen sonuglar verilmekte ve degerlendirmeler yapilmaktadir. 5. ve son boliimde sonug

aciklanirken ve gelecekte yapilmasi planlanan ¢aligmalar verilmektedir.
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2. AKAN VERI KUMELEME

2.1. Kiimeleme ve Akan Veriye Giris

Kiimeleme, veriler arasindaki benzerlik veya farkliliklar1 baz alarak siniflandirma yapan bir
veri madenciligi yontemidir. Kiimeleme yaklasiminda iki temel 6zellik vardir: birincisi ayni
kiimede yer alan nesneler arasindaki benzerlikler maksimum olmali ve farkli kiimelerde yer
alan nesneler arasindaki benzerlik minimum, bir baska deyisle farklilik maksimum
olmalidir. Kiimeleme algoritmalar1 veri madenciligi (Judd, McKinley ve Jain, 1998), veri
sikistirma (Abbas ve Fahmy, 1994), resim segmentasyonu (Coleman ve Andrews, 1979; Jain
ve Dubes, 1988; Ray ve Turi, 2000), makine 68renmesi (Carpineto ve Romano, 1996),
istatistik gibi pek ¢ok alanda kullanilir. Kiimeleme algoritmalar1 hiyerarsik ve parcali
(partitional) olarak ikiye ayrilabilir (Frigui ve Krishnapuram, 1999; Leung, Zhang ve Xu,
2000). Hiyerarsik kiimeleme yaklasiminda veri seti bir aga¢ yapisinda birbiriyle
iliskilendirilirken, partitional kiimelemede veriler birbirlerine olan benzerliklerine gore
gruplandirilir. Kiimeleme ile ilgili yapilan ¢alismalarin karsilastigi en 6nemli problem sinif
sayisinin onceden belirlenmesinin gerekliligidir. Ciinkii ¢ogu problem i¢in kullanicinin

diistindiigiinden farkli sayida kiime sayisi1 olabilir (Omran, Salman ve Engelbrecht, 2006).

Bu ac¢idan bakildiginda en temel kiimele algoritmasi olarak bahsedilmesi gereken algoritma
K-means algoritmasidir (Hartigan ve Wong, 1979). Bu algoritmada veri seti K tane kiimeye
ayristirilir ve iteratif bir sekilde her adimda merkez, secilen bir uzaklik 6lciitiine(OKklit,
Minkowski veya Manhattan gibi) gore yeniden hesaplanarak islem siirdiiriiliir (Lee ve
Antonsson, 2000). Bu algoritmada ilk merkezler rastgele secildiginden segilen ilk noktalarin
yeri sonucu etkileyebilen dnemli noktalardan biridir. Bu nedenle kiime sayis1 hakkinda fikir
sahibi olmak i¢in veri seti lizerinde bir 6n ¢alisma yapmaya ve veri hakkinda yeterince bilgi
sahibi olmaya ihtiya¢ vardir (Omran ve digerleri, 2006). Bu amagla yapilmis cesitli
caligmalar vardir (Halkidi, Batistakis ve Vazirgiannis, 2001; Theodoridis ve Koutroumbas,
2008). Optimum kiime sayisint bulmaya yonelik ¢aligmalar yine de en iyi sonucu yani en
dogru kiime sayisin1 vermeyi garanti etmez (Rosenberger ve Chehdi, 2000). Sekil 2.1°de

kiimelemeye 6rnek verilmektedir.
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Sekil 2.1. Veri kiimeleme 6rnegi (Mokhtari, Melkemi, Michelucci ve Foufou, 2014)

Kiimeleme alanindaki son zamanlarin gézde konularindan biri de akan veri kiimeleme
konusudur. Akan veriyi kiimelemek klasik veri kiimelemeye gore c¢ok daha zor bir
kiimeleme islemidir. Cilinkii akan veri kiimelemede geleneksel veri kiimeleme
yaklagimlarinda oldugu gibi veriyi bir yere kaydederek tekrar tekrar isleme imkan1 yoktur.
Bunun yaninda veri siirekli degismekte, cogu zaman veri seti ¢ok hizli bir sekilde
degismektedir. Dolayistyla veri miktar1 da siirekli artmaktadir. O yiizden akan veri

kiimeleme yaklagimlariin ¢ok hizli olmasi ve veriyi bir defa islemesi gerekir.

2.2. Akan Veri Kiimelemede Karsilasilan Problemler

Pek ¢ok agidan bakildig1 zaman akan veri kiimeleme klasik veri kiimeleme yaklagimlarindan
farklidir. Geleneksel kiimeleme yaklasimlar1 ve akan veri kiimeleme yaklasimlar1 arasindaki
farklar1 su sekilde siralayabiliriz (Yogita ve Toshniwal, 2013):

* Geleneksel yontemde veriler statiktir; ancak akan veride veri dinamiktir, siirekli
degismektedir.

» Akan veride geleneksel yontem gibi veriyi bir yere kaydedip tekrar tekrar isleme imkani
yoktur.

* Geleneksel yontemde sonuglar sabittir; ancak akan veride sonu¢ zamana bagli olarak

degisir.
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Akan veri pek ¢ok agidan kisitlayicidir. Gelistirilecek yontemin kaynaklari etkin kullanmasi
ve tatmin edici sonug¢lari makul bir zamanda sunmasi ihtiyact bunlardan bazilaridir. Ciinkii
siirli kaynaklara ve zamana sahibiz. Bu nedenle gelistirilecek yontemlerin bu problemleri
g6z oniinde bulundurmasi gerekir. Akan veri kiimelemede en sik karsilasilan problemleri su
sekilde siralayabiliriz (Yogita ve Toshniwal, 2013):

» Sonsuz boyut ve yiiksek hiz: Akan veride verinin sonu genelde yoktur veya siirlar
bilinmez.

 Dinamizm: Veri dinamiktir, her an degisir.

* Veriye genel bakis: Geleneksel kiimeleme yaklagimlarinda veriye genel bir bakis attiktan
sonra daha iyi sonuclar elde edilebilmektedir; ancak akan veride verinin sonu belli
olmadigindan veri hakkinda kestirimde bulunmak miimkiin degildir.

» Sapan veri: Geleneksel kiimeleme yaklasimlarinda veri 6n isleme ile sapan veri olup
olmadigini, var ise bunlar1 bertaraf etme imkani vardir; ancak akan veride bunu tespit edip
diizeltmek oldukg¢a zordur.

* Cok boyutluluk: Akan veride ¢ok boyutlu veriyi islemek geleneksel yonteme gore oldukca
zordur.

* Parametreleri belirleme: Akan veride parametreleri belirlemek tiim veriye hakim

olunmadigindan oldukg¢a zordur.

Biitiin bu problemlerin yaninda akan veri i¢in gelistirilmis kiimeleme yaklagimlarinin
saglamasi gereken minimum kriterler de mevcuttur. Bunlar1 su sekilde siralayabiliriz
(Yogita ve Toshniwal, 2013):

* Uyarlanabilirlik: Akan veri kiimeleme yaklagimlariin her yeni gelen veriye gore bastan
kiimeleme yapmak yerine yeni gelen veriye gore kendisini uyarlayabilmesi gerekir.

* Veriyi bir defa isleme: Akan veri kiimeleme yaklagimlarinin veriyi tekrar tekrar islemek
gibi bir imkan1 olmadigindan bir defa isleyerek sonug iiretebilmesi gerekir.

« Zaman kisit1 ve alan kriteri: Veri siirekli aktigindan bu veriyi hafizaya kaydedip isleme
imkani yoktur. Bu nedenle veriyi ¢ok kisa bir zamanda ve ¢ok az kaynak harcayarak islemek
gerekir.

+ Kiimeleme adaptasyonu (Concept Evolution): Veri siirekli degistiginden daha once
olusturulmus kiimelerin gelen veriye gore adapte olabilmesi gerekir. Gerektiginde var olan
kiimeler disinda yeni bir kiime olusturma, var olan bir kiimeyi yok etme, var olan iki kiimeyi
birlestirme veya var olan bir kiimeyi farkli sayida kiimelere ayirmak gerekebilir.

* Devamli kiimeleme modeli: Akan verinin sonuna kadar bekleyip kiimeleme yapma imkan1
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yoktur. Bu nedenle veri akarken kiimeleme modelinin de bir taraftan kiimeleme islemini
gerceklestirmesi gerekir. Kullanicinin istedigi her an kiime sonuglarini sunabilmesi gerekir.
* Sapan veri tespiti: Gelistirilen kiimeleme yaklagiminin sapan verileri tespit edebilmesi
gerekir. Ciinkii sapan veriler kiimeleme basarisin1 dogrudan etkilemektedir. Ozellikle ¢ok
sayida sapan veri iceren veri setlerinde sapan verileri gercek verilerden ayirt etmek c¢ok

onemlidir.

2.3. Akan Veri Kiimeleme Yaklasimlarinin Uygulama Alanlari

Akan veri kiimeleme yaklagimlar1 ger¢ek zamanli yapilan pek ¢ok uygulamada
kullanilmaktadir. Kullaniciya ait tiklama verisi analizi ile kullanict egilimi tespiti
(Antonellis, Makris ve Tsirakis, 2009), saldir1 tespit sistemleri (Li, 2014; Yin, Xia ve Wang,
2017, 2018), sosyal medya (Barddal, Gomes ve Enembreck, 2015; Hawwash, 2013; Weiler,
Grossniklaus ve Scholl, 2016), finansal uygulamalar (Hendricks, 2017), bilimsel
aragtirmalar (Aggarwal, 2010), salgintespit saglik arastirmalart (Gravina, Alinia,
Ghasemzadeh ve Fortino, 2017; King, Villeneuve, White, Sherratt, Holderbaum ve Harwin,
2017; Manzi, Dario ve Cavallo, 2017), mobil uygulamalar (Tasnim, Caldas, Pissinou,
lyengar ve Ding, 2018), nesnelerin interneti (I0T) (Diaz-Rozo, Bielza ve Larranaga, 2018)
ve sensor ag (Sabit, Al-Anbuky ve Gholam-Hosseini, 2009; A. d. Silva, Chiky ve Hebrail,
2012) gibi pek ¢ok alanda kullanilmaktadir. Salgin erken tespit sistemleri, bankacilikta
dolandiricilik tespiti ve hiikiimetlerin glivenlik uygulamalarinda zamanla ¢ok daha fazla

kullanilmasi beklenmektedir.

2.4. Akan Veri Kiimeleme Alaninda Kullanilan Test Veri Setleri

Akan veri kiimeleme alaninda yapilan ¢aligmalarin biiyiik bir cogunlugunda sentetik veriler
kullanilmaktadir. Ciinkii ¢aligmalarin odaklandig1 sapan veri tespiti veya ¢ok boyutluluk gibi
problemleri ayn1 anda saglayan gergek verileri bulmak ¢ok zordur. Bu nedenle bu alanda
caligma yapan arastirmacilar genelde kendi verilerini {iretmektedir. Bunun yaninda
performans veya basari karsilagtirmalari i¢in KDD-CUP '99, KDD-CUP '09 veya UCI’nin
orman Ortlisii verisi de sik¢a kullanilmaktadir. Kullanima agik akan veri kiimeleme verilerini
sunan kaynaklar1 su sekilde siralayabiliriz (J. A. Silva ve digerleri, 2013):

« UCI Knowledge Discovery in Databases Archive - http://kdd.ics.uci.edu: Makine

Ogrenmesi ile ilgili veri setlerinin paylasildigi web sayfasi.
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* KDD Cup Center - http://www.kdd.org/: Bilgi kesfi ve veri madenciligi ile ilgili verilerin
paylasildig1 dizin

 UCR Time-Series Datasets - http://www.cs.ucr.edu/~eamonn/time series data: Zaman

damgal1 verilerin paylasildig1 web dizini

2.5. Akan Veride Temel Veri Ozetleme Metodolojileri

Sonsuz depolama imkanina sahip olunmadigindan kiimeleme dogrulugu ve depolama alani
arasinda makul bir oranin tutturulmasi gerekir. Biitiin veriyi depolamak ve kiimeleme
islemine tabi tutmak kiimeleme basarisi agisindan daha iyi olabilir; ancak bu durum, biiyiik
depolama ihtiyact dogurmaktadir. Bu nedenle verinin tamami yerine 6zetini almak hem
kiimeleme basaris1 agisindan makul bir sonu¢ almayr miimkiin kilmakta, hem de alan

acisindan tasarruf saglamaktadir. Bu amacla gesitli 6zetleme algoritmalar1 gelistirilmistir:

Rastgele orneklem alma (Random sampling): En basit 6zetleme yaklagimidir. Sekil 2.2°de
de goriildiigii gibi bu 6zetleme yaklagiminda belli araliklarla 6rnek alinir. Bu 6zetleme

yaklagiminin en biiyiik 6zelligi ¢ogu uygulama agisindan kullanimi oldukca kolaydir.

Akan Veri

Sekil 2.2. Rastgele 6rneklem

Kayan pencere (Sliding window): Bu yaklasimda 6rnekleme yapmak yerine sadece en son
gelen belli sayida veri alinir (Datar, Gionis, Indyk ve Motwani, 2002). Sekil 2.3’te de
goriildiigii gibi, herhangi bir t aninda en son gelen w kadar veri 6rnek olarak alinir. Stok veya
sensOr network uygulamalari i¢in olduk¢a uygun bir yaklagimdir. En son gelen verilerin daha
onemli oldugu uygulamalar i¢in kullanimi olduk¢a uygundur. Benzer sekilde son 10 dk.
igerisinde gelen veriler gibi sabit veri penceresi de kullanilmaktadir. Hafiza agisindan

oldukga tasarrufludur, sadece w kadar hafizaya gereksinim duyar.


http://www.cs.ucr.edu/~eamonn/time_series_data

22

10 El]a|4[3|3|? 2[1]s]..]

| aﬂi|:3|3|? 2[1]s]..]
wl

e |.|s|af3s]a]7]2 1['5_..]

w2

Sekil 2.3. Sliding window 6rnekleme

Histogramlar: Veriye ait degerler i¢in frekans degerlerine gore 6zet ¢ikaran bir yaklasimdir.
Bu yaklasimda veriler kova (bucket) denilen parcalara béliiniir. Sekil 2.4’te de gorildiigu
gibi, her kova igerisinde bulunan veri sayisi o kova i¢in frekans degeri olarak alinir. Her
kovanin boyutu gerekli hafiza miktarini belirler. Dezavantaji geriye doniik islem

yapamamasidir. Veri i¢in histogram bulunduktan sonra asil veriler géz ard1 edilmektedir.
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Sekil 2.4. Histogram 6rnegi

Multiresolution metodlar: Biiylik veri miktari ile bas etmek i¢in gelistirilmis bir yontemdir.
Bu yaklasimda veri miktarin1 azaltmak icin parcala ve fethet yaklasimi izlenir. Bu
yaklagimin en 6nemli avantaji veriyi yonetme anlaminda dogruluk ve kaynak acisindan
optimum sonug vermesidir. Ayrica veriyi farkli acilardan anlamaya yardimei olur. Ornek
olarak dengeli ikili arama agaclarini ele alirsak kdkten yapraklara dogru indik¢e her adimda
sonug detaylandirilmis olur. Bu yaklasim da buna benzemektedir. iki gesit multiresolution
metodu vardir:

e Micro-clusters (Aggarwal, Han, Wang ve Yu, 2003): En ¢ok kullanilan 6zetleme

yaklagimlarindan biridir. En bliylik avantaji ¢ok boyutlu veriler i¢in olduk¢a kullanigh
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olmasidir.
e Wavelets (Keim ve Heczko, 2001): Wavelets veritabanlarinda hiyerarsik verilerin
ayristirilmasinda ve 6zetlenmesinde sikc¢a kullanilan bir yontemdir. Temelde hiyerarsik

verileri ayrigtirmak i¢in kullanilan bir yaklagimdir.

Sketches: En dogruya yakin bir cevabi elde etmeyi garanti eden bir yaklasimdir. Veriyi bir
defa isleme mantigina gore ¢alisir. Veriye ait siklik momenti (frequency moment) sketch

denilen ozetler ile elde edilir.

Randomized Algorithms: Cok boyutlu ve biiyiik verileri islemek i¢in gelistirilmis bir

yaklagimdir. Random sampling ve sketching yaklasimlarinin birlesiminden olusur.

2.6. Akan Veri Kiimelemede Temel Yaklasimlar

Akan veriyi kiimelemek icin gelistirilmis yaklasimlar1 iki ana baghga ayirabiliriz:
Ornekleme tabanli akan veri kiimeleme ve degisken tabanli veri kiimeleme (Yogita ve
Toshniwal, 2013). Bunun yaninda bu alanda yapilmis ¢aligmalar1 par¢alamali (partitional)
veya hiyerarsik olmak iizere iki gruba ayiran (Kavitha ve Punithavalli, 2010) veya Sekil
2.5’te gorildiigii gibi pargalamali, hiyerarsik, yogunluk-tabanli, grid-tabanli ve model
tabanli olarak bes ana gruba ayiran ¢alismalar da mevcuttur (Amini, Wah ve Saboohi, 2014).

Bu yontemlerin avantaj ve dezavantajlar1 Cizelge 2.1’°de verilmistir.

| Akan Veri Kimeleme

% 3 l : $ 3
Parcalamal Hiyerarsik Yogunluk-tabanl Grid-tabanli Madel-tabanl
Kiimeleme Kimeleme kimeleme kiimeleme kiimeleme

Clustream ClusTree D-Stream SWEM

Sekil 2.5. Akan veri kiimeleme yaklasimlar1 (Amini, Wah ve Saboohi, 2014)

Parcalama temelli akan veri kiimeleme yaklagiminda veri k-means gibi uzaklik tabanl bir
algoritma ile ¢esitli sayida kiimelere ayrilir. Bu tiir yaklagimlarda kiime sekli yuvarlaktir.
Oysaki kiime sekli verinin 6zelligine bagli olarak degisebilir. Bu yaklasimlarda genelde

sonug giiriiltii ve sapan veriden etkilenir. STREAM (O'Callaghan, Mishra, Meyerson, Guha
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ve Motwani, 2002) ve CluStream (Aggarwal, Han, Wang, ve Yu, 2003). bu yaklasimlara

ornek olarak verilebilir.

Hiyerarsik kiimeleme, veriyi kiimelerden olusan bir aga¢ yapisinda gruplar. Veri 6rnekleme
(summarization) ve veri gorsellestirme agisindan faydali bir yaklagimdir. Kiime birlestirme
(merge) ve kiime bolme (split) islemi siirekli yapilir. BIRCH (Zhang, Ramakrishnan ve
Livny, 1996) ve Chameleon (Karypis, Han ve Kumar, 1999) bu yaklasimlara 6rnek
verilebilir. Hiyerarsik kiimelemenin basarisini arttirmak icin diger yontemlerle birlestirilmis
yaklagimlar da mevcuttur. Bu yaklasimlara 6rnek olarak ClusTree (Kranen, Assent, Baldauf

ve Seidl, 2011) verilebilir.

Grid tabanli kiimeleme, verinin dagilimindan bagimsizdir. Veriyi grid denilen parcalara
ayirir. Zaman agisindan hizli bir kiimeleme yaklasimidir. STING (Wang, Yang ve Muntz,
1997), WaveCluster (Sheikholeslami, Chatterjee ve Zhang, 2000) ve CLIQUE (Agrawal,
Gehrke, Gunopulos ve Raghavan, 1998) bu yaklasimlara 6rnek verilebilir. Grid tabanl
yaklagimlarin yogunluk tabanli yaklagimlarla birlestirildigi cok sayida ¢aligma da mevcuttur.
D-Stream (Tu ve Chen, 2009) ve MR-Stream (Wan, Ng, Dang, Yu ve Zhang, 2009) bunlara

ornek verilebilir.

Model tabanli kiimeleme yaklagimlari, EM (Expectation Maximization) (Dempster, Laird
ve Rubin, 1976) gibi matematiksel modellerle veri arasinda bir optimizasyon bulmaya
calisgan kiimeleme yaklasimlaridir. EM algoritmasi k-means algoritmasinin degisik bir
versiyonu olarak diisiiniilebilir. SWEM (Dang, Lee, Ng, Ciptadi ve Ong, 2009) algoritmasi

bu yaklagimlara 6rnek verilebilir.

Yogunluk tabanli kiimeleme, yogunlugu baz alarak kiimeleme yapan akan veri kiimeleme
yaklagimlaridir. Bu yaklagimlarda kiimeler verinin yogunlastig1 alanlarda yogunlagir. Temel
yaklagimi kiimeyi verinin yogunlastigi yerlere dogru genisletmeye dayanir. Bu islemi
gerceklestirirken belirli bir esik deger kullanir. Boylece sapan verileri bertaraf etmek ve
veriye gore sekiller elde etmek miimkiin olabilmektedir. DBSCAN (Ester ve digerleri,
1996), OPTICS (Ankerst ve digerleri, 1999) ve DENCLUE (Hinneburg ve Keim, 1998)
yogunluk tabanli kiimeleme algoritmalardir. DenStream (Cao, Estert, Qian ve Zhou, 2006)
akan veriyi kiimelemeye yonelik gelistirilmis yogunluk tabanli kiimeleme algoritmasi olarak

verilebilir.
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Cizelge 2.1. Akan veri kiimeleme yaklagimlarinin karsilastirmasi1 (Mousavi, Bakar ve
Vakilian, 2015)

kiime sayisini
otomatik bir sekilde
tanimlayabilir

e Sapan verileri tespit
edebilir

Metot Avantaj Dezavantaj Ornekler
Parcalamali | ® Uygulamasi e Kiime sayisi CluStream (Aggarwal,
kolaydir kullanict ve digerleri, 2003),
e Iteratif bit sekilde tarafindan StreamKM++
kiimeleri olusturur tanimlanmalidir (Ackermann, Martens,
e Sadece dairesel Raupach, Swierkot,
sekiller elde Lammersen ve Sohler,
edilebilir 2012)
Hiyerarsik | ® Mesafe veya e Islemi tamamlama | BIRCH _(Zhang, _
benzerligi ele alis kriterlerinde Ramakrishnan ve Livny,
sekli isi kolaylastirir problem olabiliyor | 1996),
e Calisma zamam E-Stream
yiiksektir (Udommanetanakit,
Rakthanmanon ve
Waiyamai, 2007)
Model- . S_tan_dart istatistiki « Model veya SWEM .(Dang ve
tabanl: bilgilere dayanarak taplinmsgPTya digerleri, 2009)

baglhdir

Grid-tabanl

e Islemleri hizl1 bir
sekilde yapar

e Sapan verileri tespit
edebilir

e Cok boyutlu veriler
kullanilamaz

e Grid boyutu
tanimlanmak
zorundadir

D-Stream (Tu ve Chen,
2009),

CEDAS (Richard Hyde,
Angelov ve MacKenzie,
2017)

Yogunluk-
tabanli

e Farkli sekle sahip
kiimeleri tespit
edebilir.

e Sapan verileri tespit
edebilir

e Cok sayida
parametre
tanimlanmali

e Coklu yogunluk
durumlarinda
calismaz

DenStream (Cao ve
digerleri, 2006),
DENCLUE (Hinneburg
ve Keim, 1998)

2.7. Bashca Akan Veri Kiimeleme Algoritmalari

2.7.1. Ornekleme tabanh akan veri kiimeleme algoritmalar

Ornekleme tabanl1 akan veri kiimeleme yaklasimlarinda verinin farkli kaynaklardan geldigi

diisiiniiliir. Bir banka 6rnegini ele alirsak birbirinden fakli islemlere ait veriler akmaktadir.
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Kredi bilgisi, kredi kart1 bilgisi, farkli miisterilere ait bilgiler vs. Bu alanda yapilmig baslica

caligmalar su sekilde siralayabiliriz:

STREAM (O'Callaghan ve digerleri, 2002), k-means tabanli iki asamadan olusan bir
yaklasimdir. Divide and conquer yaklasimina dayanir. 1k asamada akan veri kova (bucket)
denilen pargalara boliiniir ve her kova i¢in k-median uygulanarak k tane kiime bulunur.
Kiime merkezleri kaydedilerek kiime merkezleri sahip olduklari veri miktarlarina gore
agirliklandirilir. Bu noktada asil veriler géz ard1 edilerek agirliklandirilmis veri merkezleri
veri olarak kabul edilir. Ikinci asamada agirliklandirilmis veri merkezleri kiimelenerek daha

az sayida kiime elde edilir.

CluStream (Aggarwal ve digerleri, 2003), bir ¢evrimici ve bir cevrimdisi bilesenden olusur.
Cevrimigi bilesen veriyi micro-cluster yapisinda ozetler. Burada micro-clusterlar BIRCH
(Zhang ve digerleri, 1996)’in kiimeleme 6zelliginin gecici genisletilmis bir versiyonudur.
Veriye ait 6zetleme istatistikleri bellege kaydedilir. Bu durum, kullaniciya zaman agisindan
esneklik saglar. Cevrimdisi komponent ise k-means kiimeleme uygulayarak micro-
clusterlar1 daha biiyiik kiimelere doniistiirir. Bu algoritmada dairesel olmayan sekilleri
bulmakta ¢ok verimli degildir. Ayrica sapan veriden ¢ok etkilenir. Bunun yaninda yapisi
geregi biiyiik veri setleri i¢in ¢ok basarili degildir. CluStream algoritmasinin gelismis bir
versiyonu olan StreamSamp (Csernel, Clerot ve Hé¢brail) algoritmasi gelistirilmistir. Bu
yaklagim temel anlamda verimli bellek kullanimi ile 6n plana ¢ikmaktadir. StreamSamp’te
sabit boyutlu bellek kullanimi benimsenmistir. Iki ¢esit hafizalama yoluna gidilmektedir.
Kisa boyutlu ve daha uzun boyutlu hafizalama. Kisa boyutlu hafizalama kiigiik boyutlu
periyodik hafizalama yaparken, uzun boyutlu hafizalama biiyiikk boyutlu periyodik
hafizalama yapmaktadir. StreamSamp akan veriyi hizli bir sekilde 6zetleme yetenegine

sahip olmasina ragmen kiimeleme basaris1 zamana bagli olarak azalmaktadir.
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Ven

1. Faz: CF agaci olusturarak bellege yiikle

Ik CF Afac: e

2.Faz[opsiyonel): Daha kiiciik DF agaci olusturarak istenen yogunluga getir

Daha h“;m& CF EIE"(ICI =
Faz 3: Global kimeleme
Ivi kiimeleme

4, Faz{opsiyonel ve cevrimdis): KGme gikarimi

Daha ivi kiimeleme
Sekil 2.6. BIRCH genel yapisi (Zhang ve digerleri, 1996)

ClusTree (Kranen ve digerleri, 2011) kiimeleme islemini yine ¢evrimi¢i ve ¢evrimdisi olmak
iizere iki asamada gerceklestirir. Cevrimici kistm micro-clusterlari bulmak i¢in kullanilir.
Micro-clusterlar hiyerarsik yapida birlestirilir. Boylece herhangi bir adimda ¢evrimdisi
komponent uygulanabilir. Sistem kendinden uyarlamalidir. Bu nedenle herhangi bir anda

sistem sonug liretebilmektedir.

HPStream (Charu, Jiawei, Jianyong ve Philip, 2004), Fading Cluster Structure (FCS)
kullanarak zamana bagl olarak eski verilerin agirligin1 azaltir. CluStream algoritmasinin
gelismis bir versiyonudur. ClueStream algoritmasina gore avantaji ¢ok boyutlulugu
desteklemesidir. Cok boyutlu verilerde boyutlarin bir alt kiimesini alir. Nitelik sayis1 her
kiime i¢in farkli olabilir. Nitelik sayis1 giincellenebilmektedir. Yeni gelen verilere daha fazla
Oonem verilmesi gereken uygulamalar icin uygundur. Bu yaklasim sensér network
uygulamalari i¢in oldukega faydali bir yaklasimdir. Cok boyutlulugu desteklemesine ragmen
¢ok boyutluluk konusunda optimum bir sonu¢ verememektedir. Kiime sekillerini
belirlemekte problem c¢ikmaktadir. Ancak kiime sekillerini belirlemekte problem
ctkmaktadir. Iyi performans igin verinin tamami hakkinda yeterli bilgiye sahip olmak

gerekir. Bu da akan veri i¢in her zaman miimkiin degildir.

DUCstream (Gao, Li, Zhang ve Tan, 2005) veriyi birbiri ile ortiismeyen gridlere ayirir ve
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veriyi chunk denilen pargalara ayirir. Her bir chunk M tane veriden olusur. Gridler noktalar
halinde haritalanir ve depth first search algoritmasi uygulanarak kiimeler olusturulur.
Kiimeleri bir grafin pargalar1 gibi birbirine baglar. Kiimeleme agisindan oldukga elverisli bir
algoritmadir. Ancak veriyi gridlere ayirmak i¢in veri hakkinda yeterli bilgiye sahip olmak

gerekir.

DenStream (Cao ve digerleri), yogunluk tabanli bir kiimeleme yaklagimidir. Bu yaklagimda
DBSCAN algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu ve micro-clusterlar kullanilir. Sekil
2.7’de de gorildiigli gibi ¢evrimici ve g¢evrimdist olmak {izere iki boliimden olusur.
Cevrimic¢i boliimde veriler micro-clusterlar seklinde temsil edilir. Cevrimdisi bolimde
micro-cluster yapisindaki veri DBSCAN algoritmasi ile kiimelenir. Bu algoritmanin en
bliylik avantaji sapan verileri tespit edebilmesidir. rDenStream (Liu, Huang, Guo ve Chen,
2009) algoritmasi da DenStream algoritmasi gibidir. rDenStream algoritmasinin en 6nemli

farkli drop edilen verilere ikinci bir sans vermesidir.

Online Bilezen:
1 Ver Cikarim Adum

[ Pencere Modeli ]-

Tstatistitcssl Ozat ipin
Weri Yapist

Offline Bilezen:

Kimeleme Adum

é‘iﬁmalama S-nn_m)

Sekil 2.7. DenStream algoritmasina ait framework (Cao ve digerleri)

[ Kimeleme Modeli }

E-Stream, bes tip islem gergeklestirmektedir (Udommanetanakit, Rakthanmanon ve
Waiyamai, 2007): Yeni bir kiimenin ortaya ¢ikmasi, var olan bir kiimenin yok edilmesi,
biiylik bir kiimenin boliinmesi, iki benzer kiimenin birlestirilmesi, kiimenin karakteristiginin
degistirilmesi. Fading cluster yapisin1 ve histogram kullanir. Bu nedenle performansi
HPStream algoritmasindan daha iyidir. Ancak kullanicinin pek c¢ok parametreyi

tanimlamasina ihtiyag¢ duyar.

SE-Stream (Chairukwattana, Kangkachit, Rakthanmanon ve Waiyamai, 2013), E-Stream

algoritmasinin gelismis bir versiyonudur. Boyut problemini de ele alan bir algoritmadir.
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Amag ¢ok boyutlu veriler i¢in performansi arttirmak. Boyut indirgeme islemi yapilir. Bunu
yaparken de sonugla en fazla alakasi olan nitelikler secilir. E-Stream algoritmasinda
MergeOvelapClustering ve LimitMaximumCluster islemleri ¢cok zaman almaktadir. SE-

Stream algoritmasinda bunlar optimize edilir.

DD-Stream (Jia, Tan ve Yong, 2008), yogunluk ve grid tabanli yaklagimlar1 birlestiren bir
yaklagimdir. n-boyutlu veriyi gridlere ayirir. Sekil 2.8’de de goriildiigii gibi gelen stream
datayr gridlere ayirir ve eigenvector (6zvevektor) ile update eder. Eigenvector grid
merkezinin koordinatlarini, gridin en son update edildigi zamani, gridin grid merkezinden
silindigi zamani ve en son grid yogunlugu gibi veri gruplarini igerir. Eigenvector ile gridin
yogun mu yoksa seyrek bir grid mi olduguna karar verilir. Yogun gridlere ait kiimeleri

bulmak i¢in yogunluk tabanl kiimeleme yaklasimi kullanilir.
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Sekil 2.8. DD-Stream algoritmasi (Jia ve digerleri, 2008)

D-stream (Tu ve Chen, 2009), yogunluk tabanli grid kiimeleme algoritmasidir. Sekil 2.9°da
da goriildiigii gibi veriyi gridlere béler. Iki asamadan olusur. Cevrimigi béliimde gelen veri
gridlere gore haritalanir. Cevrimdis1 asamada her grid i¢in yogunluk hesaplayarak veriyi
atar. Son olarak grid yogunluguna gore bir kiimeleme yapar. Eski gridlerin agirligini
azaltmak i¢in zamana bagl olarak fading fonksiyonu uygular. Eger belirlenen bir gridin
yogunluk degeri esik degerinin altina diiserse ve yeni veriler eklenmez ise drop edilir. Boyut
(dimension) arttikca grid sayisi exponential artar, bu nedenle ¢ok boyutlu problemler i¢in

uygun degildir.



30

1
—— . AR T,
l,‘ L e
] |

o - - -
Aian Veri A TRiRE ;b :
[ Yozunluk Grict 1 Kimeleme Sonucn
Onlin= Izlem Ofﬂin-.z Islem

Sekil 2.9. D-Stream kiimeleme (Tu ve Chen, 2009)

HUE-Stream (Meesuksabai, Kangkachit ve Waiyamai, 2011), E-Stream algoritmasinin
gelistirilmis bir versiyonudur. Kategorik niteliklerde belirsizligi ortadan kaldirmak i¢in iki
objenin uzaklik fonksiyonunu olasilik dagilimi ile kullanir. Kiime yapisinda degisiklik
yapilip yapilmayacagina adi gegen uzaklik fonksiyonu ile karar verir. Bu fonksiyon ile bir

kiimenin ikiye ayrilmasina veya iki kiimenin birlestirilmesine karar verir.

Rough set (D. T. Yogita, 2012), bu yaklasimda belirsizlik Rough set teorisine gore ele alinir.
Kiimeleri iki grup olarak ele alir: Lower approximation ve Upper approximation. Lower
approximation’a ait veriler kesin bir yargi ile bir kiimeye atanirken Upper approximation’a

ait objeler kesin bir yargiyla atanmaz. Sapan verilere kars1 direngli bir yapiya sahiptir.

STREAMKM-++ (Ackermann ve digerleri 2012), k-means ve Oklid uzaklik tabanli bir akan
veri kiimeleme algoritmasidir. Eger kiime merkezlerinin sayis1 fazla ise BIRCH
algoritmasindan daha iyi sonu¢ vermektedir. Ancak performans acisindan bakildigr zaman

BIRCH algoritmasina gore daha yavag bir algoritmadir.

HDDStream (Ntoutsi, Zimek, Palpanas, Kroger ve Kriegel, 2012), HPStream benzeri bir
algoritmadir. HDDStream ii¢ asamadan olusur. Ilk asamada micro-clusterlar olusturulur.
Sonra ¢evrimigi boliimde sapan veriler tespit edilir ve geri kalan veri kiimelenir. Cevrimdisi
boliimde ise elde edilmis kiimeler daha biiyiik kiimelere doniistiiriilir. HPStream ile
HDDStream arasindaki fark kiime sayisinin sabit olmasidir. HDDStream algoritmasinda

kiime say1s1 zamana bagli olarak degisir.

LeaDen-Stream (Leader Density-based clustering algorithm over evolving data Stream)
(Amini ve Wah, 2013), yogunluk tabanli bir akan veri kiimeleme yaklagimidir. Sekil 2.10°da
da goriildiigii gibi bu yaklasimin yogunluk tabanli diger ¢alismalardan farki olusturulmus

olan micro-clusterlarin igindeki verilerin dagilimini da g6z 6niinde bulundurmasidir. Burada
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micro-cluterlarin iginde verinin yogunlastigi yerde bulunan veri lider olarak segilir.

Cevrimdis1 boliimde lider noktalar kullanilarak sonug¢ kiimeleri olusturulur.
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Sekil 2.10. LeaDen-Stream algoritmasina ait mini micro ve micro lider kiimeler (Amini ve
Wah, 2013)

CL-Ant (N. Masmoudi, Azzag, Lebbah ve Bertelle, 2014) ve CL-Antinc (Nesrine
Masmoudi, Azzag, Lebbah, Bertelle ve Jemaa, 2016) algoritmalar1 karinca kolonisini
ornekleyen akan veri kiimeleme yaklasimlaridir. Her iki algoritma da karinca kolonisi
algoritmasin1 modellemektedir. Karincalar salgiladiklar1 feromen maddesine gore yiyecek
ve yuvalari arasinda yol bulurlar. Feromen miktarinin en fazla oldugu yol en ¢ok kullanilan
yoldur, bu aslinda en kisa yol problemi i¢in iiretilmis bir ¢6ziimdiir. CL-Ant ve CL-AntInc
algoritmalarinda veriler karinca olarak temsil edilmektedir. Karinca kolonilerinin her biri de
kiime olarak kabul edilmektedir. Cok sayida yuva (kiime) ve ¢ok sayida karinca oldugunu
varsaydigimizda salgilanmis feromen miktari birbirine karisacak ve karinca kendi yuvasini
bulmakta zorlanacaktir. Bu durumda bir karinca biitiin yuvalara teker teker bakarak hangi
yuvanin kendi yuvasi olduguna karar verecektir. Algoritma baglangicta k-means algoritmasi
uygulayarak kiimeleme yapmaktadir. Daha sonra dinamik bir graf yapisi olusturularak

dinamik bir kiimeleme yapilmaktadir.

Akan veri kiimeleme igin gelistirilmis bir baska ¢alisma, gelistirilmis yogunluk tabanli akan
veri kiimeleme algoritmasidir (Mousavi ve Abu Bakar, 2015). Yogunluk tabanli kiimeleme
algoritmalar1 6zellikle veriye has sekilleri bulmakta ve giiriiltiileri tespit etmekte oldukga
basarili algoritmalardir. Ancak yogunluk tabanli algoritmalarin en 6nemli eksikligi lokal
maksimuma takilmalaridir. Yapilan c¢alisma bu probleme ¢6ziim {iretmek amaciyla
gelistirilmistir. MinPts adi1 verilen parametreyi kullanarak ¢evrimdisi agsamay1 olumlu yonde

gelistirmektedir. Bu algoritmada pargala ve fethetin tersi gibi bir yaklagim s6z konusudur.
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Once veriyi tek bir kiime olarak ele alir ve her seferinde en uzak elemani silerek isleme

devam eder.

HSDStream (High Speed and Dimensions data stream clustering) (I. Ahmed, Ahmed ve
Shahzad, 2015), ¢ok boyutlu verileri kiimelemek amaciyla gergeklestirilmis bir algoritmadir.
Akan veri ¢cok boyutlu ise bu veriyi kiimelemek normalden daha fazla zaman alacaktir. Veri
siirekli aktiginda zamana karsi bir yaris s6z konusudur. HSDStream ii¢ asamadan
olusmaktadir. Birinci asamada veri sabit boyutlu micro-clusterlara(core-mc) doniistiiriiliir.
Ikinci asama olan ¢evrimi¢i asamada sapan veriler tespit edilir. Cevrimdis1 bdliimde ise
sonug kiimeleri olusturulur. Bu algoritmanin HDDStream algoritmasindan farki ¢ok boyutlu
veriyi isleyebilmesidir. Yapilan deneysel calismalar HSDStream algoritmasinin

HDDStream algoritmasindan daha iyi sonuglar verdigini ortaya koymustur.

CODAS (Clustering Online Data-streams into Arbitrary Shapes) (R. Hyde ve Angelov,
2015) Sekil 2.11°de de goriildiigii gibi yogunluk tabanli bir akan veri kiimeleme
yaklagimidir. CODAS’1n getirdigi en 6nemli yenilik tamamen ¢evrimigi ¢alismasidir. Veriyi
cevrimigi bir sekilde isler, cevrimdisi bileseni bulunmamaktadir. Cevrimigi olarak veriyi
micro-clusterlara boler, sonra bu mikro-clusterlar birlestirilerek asil kiimeler elde edilir.
Cevrimdist bileseni olmadigindan hafizaya gerek duymaz. Sistem cevrimigi ¢alisti§indan
kiimeleme islemini hizl1 bir sekilde yapmas1 gerekir. Bunu gergeklestirmek i¢in kiimelemede
hyper-spherical micro-cluster denilen yapiy1 kullanir. Sapan verileri tespit etmek igin bir
esik deger kullanilir. Bu kiimeleme yaklagiminin en biiyiik eksigi ¢evrimici ¢aligmasindan
dolay1 ¢ok hizli akan veriyi islemede olusabilecek problemler ve son gelen verileri daha

onemli kilacak bir yapiya sahip olmamasidir.
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Sekil 2.11. CODAS algoritmasina ait mikro ve birlestirilmis kiimeler (R. Hyde ve Angelov,
2015)

SOC (Skeleton-based Cevrimigi Clustering) (Choromanski, Kumar ve Liu, 2015), temelde
hizli bir sekilde ve ¢evrimigi kiimeleme yapmay1 amaglayan bir yaklasimdir. k-means ve k-
medoid gibi yaklagimlarin aksine herhangi bir varsayimda bulunmaz. Kiimeler skeleton
denilen parcalar ile temsil edilir. Skeleton denilen pargalar verinin yogunluga gore
agirhiklandirilmig seklidir. Hizli bir sekilde kiimeleme yapmak icin her yeni veri gelisinde
kiimeler update edilir. Onerilen yaklasim kiimeleri otomatik bir sekilde tespit ederken sapan
verileri de tespit etme yetenegine sahiptir. Mevcut yaklagimlarla karsilastirildiginda daha iyi

sonuclar verdigi tespit edilmistir.

Sosyal medyada akan veriden basliklar1 tespit edip ¢evrimigi bir sekilde bunlar1 kiimeleyen
bir yaklasim da mevcuttur (Popovici, Weiler ve Grossniklaus, 2014). Bu yaklasim temel
anlamda DenStream algoritmasin1 temel almaktadir. Ciinkii DenStream algoritmasi
kategorik verilere kolaylikla uygulanabilmektedir. DenStream algoritmasina birka¢ 6zellik

eklenmistir. Burada kiimeleme isleminde DBSCAN algoritmasindan da faydalanilmaktadir.

STREAMLEADER (Merino, 2015), CODAS algoritmas1 gibi ¢evrimdist boliime gerek
duymadan veriyi ¢evrimigi olarak kiimeleyen bir kiimeleme yaklagimidir. Bu yaklagimda
kullanicidan sadece bir parametreyi belirlemesi beklenmektedir. Sistem MOA (Massive
Cevrimigi Analysis) (Yeni Zelanda’nin Waikato Universitesi’nin akan veri kiimeleme i¢in
gelistirdigi agik kaynak kodlu bir frameworktur) platformuna adapte edilmistir. Gelistirilen
yontem CluStream, DenStream ve ClusTree algoritmalari ile karsilagtirildiginda daha iyi

sonuclar verdigi tespit edilmistir.
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DCSTREAM (Khalilian, Mustapha ve Sulaiman, 2016), STREAM gibi divide and conquer
ve k-means tabanli bir kiimeleme algoritmasidir. Biiyiikk verileri kiimelemek igin
gelistirilmistir. Veriler w boyutunda pargalara ayrilir. wi penceresine alinmis veri wi+1 siiresi
icerisinde yok edilir. Yani geriye doniis w siiresince olabilir. Sekil 2.12°de de goriildiigii gibi
biri ¢evrimigci ve biri ¢evrimdisi olmak tizere iki bilesenden olusur. Veri ¢evrimici boliimden
once veri temizleme, nitelik se¢me, nitelik azaltma ve veri donlisimi gibi islemler
gergeklestirilir. Cevrimigi boliimde veriler micro-clusterlara boliiniir. Burada merge,
split(kiime birlestirme ve ayirma) k-means ile yapilir. Cevrimdist béliimde wi+1 siiresi
sonunda wi yok olacagindan son gelen verilere dnem verilmis olarak kiimeleme yapilmig

olur.
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Sekil 2.12. DCSTREAM algoritmasina ait framework (Khalilian ve digerleri, 2016)

DBSTREAM (Hahsler ve Bolafios, 2016) mikro cluster yapisini kullanirken micro clusterlar
arsindaki verileri de isleme alir. Cogu akan veri kiimeleme yaklasimi ¢evrimici ve ¢evrimdisi
iki asamadan olusur. Cevrimig¢i kisimda veri 6zetlenirken 6zeti alinmis veriler yogunluga
gore agirliklandirilmaktadir. DBSTREAM veriyi micro cluster’lara bolerken sadece micro
cluster (MC)’lar ars1t mesafeyi almaz ayni zamanda orijinal veriler arasindaki yogunluk

baglantilarin1 da alir.

FEAC-Stream (J. d. A. Silva, Hruschka ve Gama, 2017) kiime sayisinda simirlama
getirmeyen ve veriyi Ozetlerken verinin degisim noktalarini tespit etmeye ¢alisan bdylece
performansi arttiran bir akan veri kiimeleme yaklagimidir. Yani olusturulmus kiimeleri

degistirmeyi belirli sartlara baglar aksi durumda kurulmus olan yap1 devam ettirilmektedir.
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DPStream (Xu, Wang, Li, Deng ve Gou, 2017) algoritmasi DPClust yapisini kullanan bir
hiyerarsik veri kiimeleme yaklasimidir. Verileri hiyerarsik bir yapida birlestiren DPStream
bunu yaparken verileri yogunluga bagl olarak en yakin yiiksek yogunluklu olarak birbirine

baglar. DPStream algoritmast ile ilgili detayl1 agiklama asagida yapilmistir.

CEDAS (Richard Hyde, Angelov ve MacKenzie, 2017) graf yapisin1 kullanan bir akan veri
kiimeleme yaklagimidir. Verileri ilk olarak mikro kiime yapisinda birlestiren daha sonra bu
mikro kiimelerden yakinlik derecesine bakarak birlestiren ve mikro kiimeleri olusturan
cevrimici calisan ve farkl sekildeki kiimeleri tespit etme yetenegine sahip bir yaklagimdir.
Her veri gelisinde graf yapist kontrol edilmekte ve eger gerek varsa bu yapi

giincellenmektedir. CEDAS ile ilgili detayl agiklama asagida yapilmistir.

LLDStream (Laohakiat, Phimoltares ve Lursinsap, 2017), DenStream ve DBSCAN
algoritmalarin1 temel alan yogunluk tabanli bir algoritmadir. LLDStream c¢evrimigi ve
cevrimdisi olarak iki asamadan olusur. Cevrimi¢i asamada gelen verinin atanacagi mikro-
kiimeyi belirler. Cevrimdisi asamada ise kullaniciya mikro-kiimelerden olusan makro
kiimeler sunulur. LLDStream boyut indirgemeyi LDA (Linear Discriminant Analysis)’dan
faydalanarak yapar. Cok boyutlulugu ve farkli sekildeki kiimeleri tespit edebilmesi avantaji

olarak one ¢ikmaktadir.

Bir diger 6nerilen akan veri kiimeleme yaklagimi Xinxin ve ark. (X. Shao, Zhang ve Meng,
2018) sapan verileri tespit edebilen, en yakin komsu yaklasimindan gii¢ alan yogunluk ve
grid tabanli algoritmadir. Bu yaklagim kayan pencere veri 6zetleme yaklagimini kullanir.
Ozeti alinmis veri bir graf yapisinda yapilandirilir. En yakin komsu yaklasimina gére bir
birine yakin olan veriler ayn1 kiimenin elemanlar1 olarak tanimlanir. Farkli sekildeki
kiimeleri ve sapan verileri tespit edebilmesi en gii¢lii yonleri olarak one ¢ikarken,

parametrelerin optimum belirlenmesi ihtiyaci zayif tarafi olarak 6ne ¢ikmaktadir.

SyncTree (J. Shao, Tan, Gao, Yang, Plant ve Assent, 2018) algoritmasi, hiyerarsi ve
yogunluk tabanli ve evrimsel degisimi destekleyen bir akan veri kiimeleme algoritmasidir.
SyncTree, mikro-kiime yapisini kullanan ve etkin bir veri 6zetleme yaklasimina sahip bir
algoritmadir. Performans acisindan tatmin edici olmasina ragmen ¢ok sayida parametrenin

tanimlanmasina ihtiya¢ duymaktadir.
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evoStream (Carnein ve Trautmann, 2018) algoritmasi yogunluk tabanli bir akan veri
kiimeleme yaklagimidir. Akan verinin evrimsel degisimini desteklemektedir. Evrimsel
optimizasyon yontemini sistemin bos oldugu zamanlarda yaparak daha etkin bir kaynak
kullanim1 sunmaktadir. evoStream algoritmasinin en biiyiik dezavantaji ¢ok sayida

parametre kullanildigindan en iyi parametreleri tespit etmek giictir.

StreamSW (Reddy ve Bindu, 2018) algoritmast DBSCAN tabanli ¢alisan yogunluk tabanli
bir akan veri kiimeleme algoritmasidir. DBSCAN algoritmasini farkli sekildeki kiimeleri
tespit edebilmek icin kullanmaktadir. Yogunluk tabanli bir algoritma oldugundan sapan
verileri tespit etmekte ve farkl sekildeki kiimeleri belirleme konusunda oldukga basarilt bir

algoritmadir. Ancak ¢ok boyutlu verileri islemede problem yasamaktadir.

BOCEDS (M. Ahmed, 2019), yogunluk tabanli algoritmalarin karsilastig1 bir problem olan
sabit mikro kiime yaricapini ihtiyaca gore giincelleme yetenegine sahip bir akan veri
kiimeleme algoritmasidir. Bagsarili bir kiimeleme yetenegine sahip olmasi, akan verinin
degisken yapisina uyum saglayabilmesi ve farkli sekildeki kiimeleri tespit edebilme
yetenegine sahip olmasi giiclii yanlar iken fazla kaynak kullanmasi ise zayif yonii olarak

gbze ¢arpmaktadir.

ChronoClust (Putri, Read, Koprinska, Singh, R6hm, Ashhurst ve King, 2019) yine yogunluk
tabanli ve farkli sekilli kiimeleri tespit edebilen bir akan veri kiimeleme algoritmasidir.
ChronoClust algoritmasi ¢ok boyutlu ve zaman damgali verileri islemeye yonelik 6nerilmis
bir algoritmadir. Ayrica akan verinin degisken yapisina uyum saglayabilmesi de yine énemli
bir 6zelligidir. Ancak basarili bir kiimeleme yapabilmesi i¢in kullanilan ¢ok sayidaki

parametrenin dogru belirlenmesine ihtiya¢ duymaktadir.

2.7.2. Degisken tabanh akan veri kiimeleme algoritmalar:

Degisken tabanli akan veri kiimeleme yaklasimlarinda ayni 6zelliklere sahip verilerin ayni
kaynaktan aktig1 diisiiniiliir. Ornegin hasta takip sistemlerinde hastaya ait veriler ayni
ozelliklere sahiptir, kalp atim sayisi, kan basinci, viicut 1s1s1 vs. Bu alanda yapilmis baslica

caligmalari su sekilde siralayabiliriz:

SPE-Cluster (Keogh, Chu, Hart ve Pazzani, 2001), Oto-regresyon modelleme teknigini
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kullanarak akan veriler arasindaki korelasyonu hesaplar. Bunun i¢in akan veriden birbiri ile
alakali nitelikleri bulmak i¢in frekans spektrumunu bulur. Cevrimigi ve c¢evrimdisi iki
bolimden olusur. Cevrimi¢i bdliim sliding window ile akan verilerin spektral
komponenetlerini hesaplar. Cevrimdisi boliim ise Dinamik-kmenas kullanarak akan veriyi
kiimeler. SPE-Cluster dinamik yapis1 ile concept evolution (kiimeleme adaptasyonu) ve

kiime sayis1 problemlerine ¢6ziim iiretmektedir.

Jurgen ve ark. Paralel akan veriyi kiimelemek i¢in degisken tabanli bir yaklagim
onermislerdir (Beringer ve Hiillermeier, 2006). Veriyi 0zetlemek icin veriler arasindaki
uzaklig1 ve Discrete Fourier Transform (DFT) katsayisin1 kaydeder. Akan veriyi islemek
icin sliding window yapisin1 kullanir. Kiimeleme islemini gerceklestirmek i¢in k-means
kiimelemeyi kullanir. Concept evolution gergeklestirmek i¢in kiime sayisini birer birer artirir
ve birer birer azaltir. Kiime sayisimi artirirken merkeze uzak veriyi yeni kiime olarak

tanimlar. Kiime sayisini azaltirken var olan bir kiimenin elemanlarini diger kiimelere atar.

ODAC (The Cevrimigi Divisive-Agglomerative Clustering) (Rodrigues, Gama ve Pedroso,
2008), concept evolution’1 desteklemek i¢in ayirici ve kiimeleyici bir yapidadir. Top-down
bir yapiy1 destekler, hiyerarsik bir aga¢ yapisindadir. Veriler arasindaki uzakligi bulmak i¢in
korelasyona benzeyen bir hesaplama yaklagimi vardir. Hiyerarsik agacta her bir node’u
(burada kiime) uzakliga bakarak ayirir. Ayni sekilde uzaklik korelasyonuna gore iki node’u
birlestirir. Var olan kiimelerin ¢apina bakarak kiimelerin birlestirilmesine veya ikiye

ayrilmasina karar verir. Bu islem zamana bagli olarak periyodik bir sekilde yapar.

POD-Clus (Probability and Distribution-based Clustering) (Chaovalit ve Gangopadhyay,
2009), model tabanli bir akan veri kiimeleme yaklagimidir. Bu yaklasim hem 6rnek hem de
degisken tabanl yaklasimlar: destekler. Ornekleme igin kiime 6zetini kullanir. Bunun icin
mean, standart sapma ve her kiime i¢in nokta sayisina bakar. Kiimelerin ayristirilmasi, iki
kiimenin birlestirilmesi, yeni bir kiime olusturulmasi veya var olan bir kiimenin yok
edilmesini destekler. Kiimeleme bagarisi tatmin edici olmasina ragmen islem performansi

kotidir.

COMET-CORE (Clustering Over Multiple Evolving sTreams by CORrelation and Events)
(Yeh, Dai ve Chen, 2007), ¢oklu akan veriyi ¢evrimi¢i manada kiimelemek i¢in gelistirilmis

bir yaklasimdir. Benzerlik 0l¢iitii olarak agirliklandirilmis korelasyon kullanir. ODAC’1n
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aksine COMET-CORE veriyi periyodik olarak kiimelemez. Belirli bir durum olustugunda
kiimeleri boler veya birlestirir. Akan veriler arasindaki agirliklandirilmis korelasyonu

stirekli giinceller.

Cizelge 2.2°de akan veri kiimeleme alaninda yapilan baslica ¢alismalarin karsilastirilmasi
goriilmektedir (Senol ve Karacan, 2018). Karsilastirma yapilan algoritmalar avantaj ve
dezavantajlari, kullandiklar1 parametre sayist ve evrimsel deg8isimi destekleyip

desteklemedikleri a¢isindan karsilagtirilmigtir.



39

Cizelge 2.2. Akan veri kiimeleme alanindaki algoritmalarin bazilarinin karsilastirmasi
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Cizelge 2.2. (Devam) Akan veri kiimeleme alanindaki algoritmalarin bazilarinin
karsilagtirmasi
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Cizelge 2.2. (Devam) Akan veri kiimeleme alanindaki algoritmalarin bazilarinin
karsilagtirmasi
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Cizelge 2.2. (Devam) Akan veri kiimeleme alanindaki algoritmalarin bazilarinin
karsilagtirmasi
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Cizelge 2.2. (Devam) Akan veri kiimeleme alanindaki algoritmalarin bazilarinin
karsilagtirmasi
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Cizelge 2.2. (Devam) Akan veri kiimeleme alanindaki algoritmalarin bazilarinin
karsilagtirmasi
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3. K-BOYUTLU AGAC, UYARLANABILIR YARICAP VE
OZNITELIK SECME (KD-ARFS STREAM) TABANLI GERCEK
ZAMANLI AKAN VERI KUMELEME

Onerdigimiz yaklasimin temelini gok boyutlulugu destekleyen K-boyutlu agac (K-b agac),
uyarlanabilir yaricap, zaman tabanli 6zetleme ve standart sapma tabanli 6znitelik segme
olusturmaktadir. Onerdigimiz yaklasimim literatiire olan temel katkilarni su sekilde
siralayabiliriz:

« Tamamen cevrimici: Onerdigimiz yaklasim biitiin islemleri cevrimici ger¢eklestirmektedir.

Oysa literatiirdeki c¢alismalarin biiyiikk ¢ogunlugu cevrimigi ve ¢evrimdist olarak iki

asamadan olusmaktadir;

« Evrimsel yap1: Onerdigimiz yaklasim kiime olusturma, kiimeleri aktif/pasif yapma,

kiimeleri birlestirme veya bolme ve kiimelerin yaricap ile merkez koordinatlarini giincelleme

gibi biitiin verileri, verinin yapisina uygun olarak gergeklestirmektedir. Bu evrimsel islemleri
kisaca su sekilde siralayabiliriz:

o Yeni bir kiimenin olugmas1 (Appearence): Belirli bir yari¢ap iginde ve diger kiimelerden
yeterince uzakta belirli sayidaki veri yeni bir kiime olarak tanimlanir.

o Aktif bir kiimenin pasif olmasi/Pasif bir kiimenin tekrar aktif olmasi (Activation-
Inactivation): Aktif bir kiimenin sahip oldugu veri sayisi Omriinii tamamlayan verilerin
silinmesi nedeniyle belirlenmis esik degerinin altina diiserse bu kiime pasif yapilir. Pasif
durumdaki bu kiimenin sahip oldugu veri sayis1 yeni veri almak suretiyle yeniden esik
degerinin iizerine ¢ikarsa bu kiime yeniden aktive edilir.

o Kiime evrimi (Self-evolution): Kiime yaricapi, kiimenin sahip oldugu veri sayis1 ve kiime
merkezinin bulundugu koordinatlar gibi degerler kiime yeni veriler aldik¢a veya yasam
stiresi biten veriler silindikce degisir. Bu parametreler gercek zamanli olarak
giincellenmektedir.

o Kiime birlestirme (Merge): Eger aktif iki kiimeden birinin kabuk yaricapi ile digerinin
cekirdek yarigapinin toplami merkezleri arasindaki mesafeden fazla ise bu iki kiime
birlestirilir.

o Kiime bolme (Split): Aktif bir kiimede bulunan verilerden belirli sayidaki bir kisminin
olusturdugu aday kiimenin kabuk yaricap1 ile kiimenin geri kalaninin olusturdugu aday
kiimenin kabuk yarigapinin toplami iki aday kiimenin merkezleri arasindaki mesafeden

az ise bu iki kiime boliiniir.



46

 Uyarlanabilir yaricap: Kiimlerin sahip oldugu verilerin de§ismesi nedeniyle kiimlerin
yarigaplari artip azalabilmektedir. KD-ARFS Stream bu durumu desteklemektedir;

« Zaman ve kayan pencereler tabanli hibrit 6zetleme: Onerdigimiz yaklasim son 1 sn. son 1
dk. veya son 1 saat gibi zaman tabanli bir 6zetlemeyi kayan pencere tabanli dzetleme ile
birlestiren hibrit bir yap1 kullanmaktadir;

» Kiimeleme hafizasi: KD-ARFS Stream algoritmasi kiimelerin ge¢misi ile ilgili bilgileri
tutmaktadir. Belirli bir alanda tanimlanmis olan bir kiimenin sahip oldugu veri sayisinin
belirlenen esik degerinin altina diigmesi durumunda bu kiime silinmez, pasif olarak
isaretlenir. Bir siire sonra ayni1 alana veri gelmesi durumunda bu kiime yeniden aktif olarak
isaretlenir. Oysa literatiirdeki ¢aligmalarin biiyiik cogunlugunda bdyle bir durumda kiime
silinmekte ve ayni alana yeterli verinin gelmesi durumunda yeni kiime olarak
tanimlanmaktadir;

* Oznitelik segme: Onerdigimiz yaklasim standart sapma tabanli bir dznitelik segme islemi

yapmaktadir. Boylece gereksiz nitelikler elemine edilerek performans arttirilmaktadir;

3.1. Yarigap Tiirleri

Sekil 3.1.°de de goriildiigii gibi KD-ARFS Stream algoritmasinda iki cesit yarigap
kullanilmaktadir. Bunlardan ilki niteliklerin standart sapmalarinin ortalamasi olan ¢ekirdek
(core) yarigaptir. Cekirdek yarigap kiime birlestirme isleminde kullanilmaktadir. Kiimenin
verilerinin yogunlastig alam ifade etmektedir. Onerdigimiz yaklagim her kiime icin ¢ekirdek
yarigapini otomatik olarak sahip oldugu veriler lizerinden hesaplamaktadir. Dolayistyla her

kiimenin ¢ekirdek yarigap: farkli olmaktadir.

Sekil 3.1. KD-ARFS Stream algoritmasinda kullanilan yarigap tiirleri
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o, yani kiimenin ¢ekirdek yarigap1 Es. 3.1 ile hesaplanmaktadir. Burada d nitelik sayisini, N
kiimenin sahip oldugu veri sayisini, Xi lizerinde islem yapilan veriyi ve p kiimenin j’inci

niteligine ait agirlik merkezini (ortalamasini) gostermektedir.

1S 1w
. .2
o =32 [w 20— 1) G
Ji i=1

Diger yaricap tiirii kabuk (shell) yarigaptir. Kabuk yarigap kiimenin sinirlarini belirler. Kiime
bolme isleminde kullanilmaktadir. Ayrica yeni bir veri geldiginde bu verinin ilgili kiimeye
aktarilip aktarilmayacagina karar verirken de kabuk yarigaptan faydalanilmaktadir. Kabuk

yarigap degeri belirlenmis maksimum degere kadar adim adim artmaktadir.

3.2. K-b Agaci ve Alan Arama (rangesearch)

K-b agaclar1 dengeli ikili arama agaclaridir. K-b agaglarinda veriler yapraklarda bulunur ve
diigtimler veriyi daha kiiciik alt agaglara boler. diiglimler solundaki aga¢ kendisinden kiictik
verileri tutarken, sagindaki alt aga¢ kendisinden biiyiik verileri tutar. Kisaca her node veriyi

ikiye boler (Bentley, 1975).

Genel anlamda agaglar tek boyutlu verileri tutmaktadir. Ancak K-b agaclari ¢ok boyutlu
verileri agag¢ yapisinda yapilandirmaya imkan vermektedir. Ornegin bir smifin dgrencilerini
hem yaslarina hem de boylarina gore ayni anda bir aga¢ yapisinda yapilandirmak
miimkiindiir. Ancak bu islem gergeklestirilirken agacin her seviyesinde veri farkli boyuta
gore yerlestirilir. Aynm sekilde arama islemi de agacin her seviyesinde farkli nitelige gore
yapilir. Sekil 3.2°de de goriildiigii gibi iki boyutlu bir veri setinde ilk seviye (kok diigiim) x
niteligine gore yerlestirilmektedir. Ikinci seviyede y niteligine yerlestirilirken {igiincii

seviyede yine x niteligine gore yerlestirilir. Bu islem bu sekilde devam eder.
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Sekil 3.2. K-Boyutlu agag¢ 6rnegi

Cok boyutlu verilerde belirli sinirlar arasindaki verilere ulasma ¢abasi bir rangesearch
problemdir. Asagidaki sekilde de goriildiigii gibi bir problemi ele alalim. Bir sirkette calisan
kisilerden 2-4 ¢ocuk sahibi, maas1 3000-4000 arasinda olan ve 1950-1956 yillar1 arasinda

dogan kisileri bulmak istedigimizde elde edecegimiz alan Sekil 3.3’teki koyu alan olacaktir.

_______

40000 | !

-------

3.0008

19‘50'[-]._000 19;559\999
Sekil 3.3. Rangrsearch 6rnegi (Kreveld ve Toll, 2018)

Tek boyutlu bir veriyi aga¢ yapisinda yapilandirdigimizda ve belli bir araliktaki verileri
almak istedigimizde elde edecegimiz Sekil 3.4’teki gibi olacaktir.

Sekil 3.4. [25, 90] Araligindaki verileri elde etme (Kreveld ve Toll, 2018)
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Sekil 4.4’teki agacta da goriildiigii gibi node’lar farkli renkte isaretlenmistir. Beyaz renkli
node’lar hi¢ ziyaret edilmemis anlamina gelirken, gri node’lar ziyaret edildi ancak sonuca
eklenmedi ve siyah olanlar ise hem ziyaret edildi hem de sonuca eklendi anlamina gelir.

Yani siyah node’lar aranan araliktaki node’lardir.

K-b agaglar1 veriyi bolerken x ekseninde ve y ekseninde olarak sirayla boler. Bolme islemini
tiim verileri bdlene kadar devam eder. Her bélme isleminde veriyi ikiye bdler. Asagidaki
sekilde de goriindiigli gibi eger [p7, pl0] araligindaki verileri elde etmek istedigimizde
bolme islemini Sekil 3.5°te goriildiigii gibi yapacaktir.

s Pz

P2

P
2!

Sekil 3.5. K-b agac¢larinda arama (Kreveld ve Toll, 2018)

K-b agaclarinin karmagikligina bakacak olursak pek ¢cok agidan avantajli veri yapilaridir. K-
b agacini olusturma igleminin karmasikligi O(nlogn)’dir. Ciinkii 6zyinelemeli (recursive) bir
sekilde ¢aligmaktadir. k arama yapilan alanda bulunan nokta diigiim olmak tizere k-boyutlu

agaclarda arama isleminin karmasikligi O(v/n + k)’dur.

3.3. Zaman Tabanh Ozetleme

KD-ARFS Stream algoritmasi zaman tabanli bir 6zetleme yapmaktadir. Bankacilik, saglik
veya giivenlik amagli uygulamalarda son 1 dk. son 1 saat veya son 1 giinliik veriler iizerinde
islem yapmaya ihtiya¢ duyulabilir. Bu durumlarda zaman tabanl bir akan veri 6zetlemeye

ihtiya¢ duyulmaktadir. Onerdigimiz yaklasim bu talebe cevap vermektedir.

Sekil 3.6’da da goriildiigii gibi zaman tabanli 6zetleme yapildigi zaman belirtilen zaman

zarfinda gelen veri miktar1 degismektedir. Bazen gelen veri miktar1 islenemeyecek kadar
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fazla da olabilir. Bu problemi agsmak i¢in hibrid bir yap1 kullanilmaktadir. Eger belirlenen
zaman zarfinda kullanicinin belirledigi degerden (TN) daha fazla veri gelirse, son gelen TN

kadar1 6zet olarak alinmaktadir.

v30

v100

v1000

Sekil 3.6. Veri yaslandirma ve veri miktari iliskisi

3.4. Standart Sapma Tabanh Oznitelik Secme

Akan veri kiimeleme alaninda karsilasilan problemlerden biri de ¢ok boyutlu verileri
islerken performansin diismesidir. Bu problemi agmak adina 6z nitelik segme veya boyut
indirgeme gibi islemler ¢ok¢a kullanilmaktadir. Bir niteligin standart sapmasinin ¢ok diisiik
olmasi ayirt edici bir 6zelliginin olmadigin1 gostermektedir. Yani standart sapmasi fazla olan
niteliklerin segici 6zelligi vardir. Bu nedenle standart sapmasi fazla olan verileri segmek
performans: arttiracaktir. Sekil 3.7°de de goriildiigii gibi X niteliginin secici bir 6zelligi

yoktur. Bu yiizden Y niteligini segmek mantikli olandir.

C1

<
D
]
X
Sekil 3.7. Iki nitelikli bir veri setinde standart sapma 6rnegi (Yousefpour, lbrahim, Abdull
Hamed ve Hajmohammadi, 2014)

KD-ARFS Stream algoritmasinda standart sapma tabanli bir O6znitelik se¢me islemi
yapilmaktadir. Standart sapma verilerin ortalamaya ne kadar yakin oldugunu gdsteren bir
istatistiki veridir. Ancak 6znitelik segme islemini gerceklestirirken her nitelik i¢in dncelikle

z-skor normalizasyonu yapilmaktadir. Ciinkii her nitelik i¢in standart sapmanin boyutu kendi
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igerisinde degerlendirilmelidir. X girdi degeri, 4 ortalama ve o standart sapma olmak iizere
z-skor Es. 3.2 ile hesaplanir.

X— U
Z — skor = — (3.2)

KD-ARFS Stream algoritmasinda 0Oznitelik se¢me islemi asagidaki durumlarda
yapilmaktadir:

* Yeni bir kiimenin tanimlanmast

« iki kiimenin birlestirilmesi

* Bir kiimenin ikiye bdliinmesi

» Kiimelerden birinin aktif/pasif durumunun degismesi

Oznitelik segme isleminin siklig1 kullanilan veri setine bagli olarak degisir. Ciinkii her veri
seti i¢in yukarida {izerinde durdugumuz Oznitelik segme durumlarinin ortaya c¢ikmasi
farklidir. Oznitelik se¢gme islemi buffer’a almmus veri ve pasif tiim kiimeler i¢in silinmis olan
verilerden N’er tane ile olusan veri grubu lizerinde yapilmaktadir. Amag belirleyici

nitelikleri se¢gmektir.

3.5. Temel Operasyonlar

3.5.1. Kiime olusturma

Sekil 3.8’de de goriilebilecegi gibi r kadar yaricapta higbir kiimeye ait olmayan N tane veri
olustugunda bu veriler birlestirilerek yeni bir kiime olarak tanimlanmakta ve bu verilerin

agirliklart hesaplanarak kiimenin merkezi olarak atanmaktadir. Burada dis ¢cember kiimenin

kabuk yarigapini gosterirken i¢ cember ¢gekirdek yaricapini gostermektedir.
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iki Boyutlu Uzayda Akan Veri Kiimeleme
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Sekil 3.8. Kiime olusturma 6rnegi

X l] , I’nci verinin j’inci niteligini, j bir niteligi ve N kiimenin sahip oldugu eleman sayisini

gostermek iizere bu kiimenin ilgili niteligi i¢in p/ agirlik merkezi Es. 3.3 ile

hesaplanmaktadir.
N
1 i
i=1

3.5.2. Kiime yaricapinin arttirilmasi ve azaltilmasi

Onerdigimiz yaklasimda cekirdek ve kabuk olmak iizere iki cesit yarigap bulunmaktadir ve
akan verinin yapis1 geregi bu degerler verinin 6zelligine gore siirekli degismektedir. Bu iki
yarigap ayr1 ayr1 ve birbirinden bagimsiz olarak hesaplanmaktadir. Cekirdek yaricap degeri
kiimelerin sahip oldugu verilerin niteliklerine ait standart sapmalarinin ortalamasi tizerinden

hesaplanirken, kabuk yarigap kiimenin uzak verileri {izerinden hesaplanir.

Kiimelerin kabuk yarigaplarmin arttirtlip azaltilmasi belirli sartlara baglanmistir. Kabuk
yarigapin arttirtlmasi Sekil 3.9°da da goriildiigii gibi beyaz alana sadece bir tane yeni verinin
gelmesi yeterli degildir (r mevcut yarigap degeridir). Cilinkii bu veri tek bagina bir sapan veri
de olabilir. Bu nedenle 6nerdigimiz algoritmada kabuk yarigapin arttirilabilmesi i¢in sz

konusu alana N/10 tane verinin gelmesi gerekmektedir.



Sekil 3.9. Kiimenin mevcut yarigap1 ve yarigap arttirma esik degeri

Bir kiimenin kabuk yarigapinin artmasi gibi azalmasi da miimkiindiir. Sekil 3.9°da goriinen
acik mavi alanda bulunan veri sayis1 N/10’un altina diistiigiinde kiimenin mevcut kabuk
yarigapt bir kademe (r_th - r_threshold) azaltilir. Bu iki yaklasim modele daha kararli bir

uyarlanabilir yarigap 6zelligine sahip olma imkam tanmimaktadir. Ozellikle birbirine ¢ok
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yakin kiimelerin yanliglikla birlestirilmesinin de Oniine ge¢mektedir. Pasif durumdaki

kiimelerde kiimenin yarigap1 r/2 olarak atanmaktadir. Bunun nedeni kiimenin sapan verilere

kars1 direncini arttirmaktir. Sekil 3.10°da kiimenin kabuk yarigapinin artigina 6rnek

verilmigtir.
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Sekil 3.10. Kiime yarigapinin arttirilmasi érnegi

3.5.3. ki kiimenin birlestirilmesi

Akan verinin yapist nedeniyle kiimelerin 6zellikleri stirekli degismektedir. Kiimelerin

koordinat merkezleri de bu degisimden etkilenir. Bu degisim bazen ayr iki kiime olarak
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tanimlanmis kiimeleri birbirine ¢ok fazla yaklastirir. Boyle bir durumda bu kiimelerin
birlestirip birlestirilmeyecegi degerlendirilir. Karar vermek ic¢in de kiimelerin merkezleri
arasindaki mesafe birinin kabuk yaricap: ile digerinin ¢ekirdek yarigapinin toplami ile
kiyaslanir. Sekil 3.11°de de goriildiigii gibi eger merkez koordinatlar1 arasindaki mesafe
birinin ¢ekirdek yarigapi ile digerinin kabuk yaricap: toplamindan az ise bu durumda iki
kiime arasinda bir ¢akisma s6z konusudur ve bu kiimeler birlestirilir. Sekil 3.12°de iki

kiimenin birlestirilmesine 6rnek verilmistir.

Sekil 3.11. ki kiimenin birlestirilmesi &rnegi

iki Boyutlu Uzayda Akan Veri Kiimeleme iki Boyutlu Uzayda Akan Veri Kiimeleme
T T T T T T T T T T T
oo il 100
8o il 8o
60 1 60
=g i=a
: ) - @
@& : ©
> 407 > 40T
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0 0
. . I . . . . . I I . .
0 20 40 60 80 100 1] 20 40 60 80 100
X-niteligi X-niteligi

Sekil 3.12. ki kiimenin birlestirilmesi &rnegi

3.5.4. Bir kiimenin ikiye boliinmesi

Zamana bagh olarak kiimelerin sahip oldugu veriler degismektedir. Bu degisim kiimede
yapisal degisimlere neden olabilmektedir. Kiimenin yarigapinin, sahip oldugu veri sayminin
veya c¢ekirdek yaricapinin de§ismesinin yaninda ¢ok daha radikal degisimler de
olabilmektedir. Bunlardan biri de kiime igerisindeki verilerin kendi aralarinda gruplagmalar

olusturmasidir. Bazen 6yle bir durum olur ki kiime i¢indeki bu gruplarin bir birleri ile pek
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bir bagi kalmayabilir. Yani bu gruplar arasindaki mesafe maksimum degere
ulasabilmektedir. Bu durumda artik bu verilerin ayr1 birer kiime olarak boliinmesi daha
dogru olacaktir. Sekil 3.13’te de gorildiigii gibi bir kiimede olusan aday kiimelerin
merkezleri arasindaki mesafe kabuk yarigaplarinin toplamindan daha fazla olur. Bu durumda

bu kiime ikiye boliiniir.

Sekil 3.13. Bir kiimenin ikiye boliinmesinde kabuk yaricaplarin roli

KD-ARFS Stream algoritmasinda kiime olusturma isleminde oldugu gibi split isleminde de
K-Boyutlu aga¢ yapisindan faydalanilmaktadir. Bir kiimenin bdliiniip boliinmeyecegine
karar verme noktasinda en onemli parametre kiimenin ¢ekirdek yaricapidir. Bir kiimede
veriler arasinda bir gruplagsmanin olmasi demek o kiimenin ayni zamanda ¢ekirdek
yarigapinin da artmasi anlamina gelmektedir. Bu nedenle performansi arttirmak adina bir
kiime tizerinde split arastirmasi yapilip yapilmayacagina karar verirken o kiimenin ¢ekirdek

yarigapina bakilir.

Bir kiime {izerinde split arastirmasi yapilacagi zaman kiimenin verileri K-b agacina
yerlestirilir ve bu agac lizerinde N ve r degerlerine bagl olarak rangesearch arastirmasi
yapilir. Eger r yaricapta N tane veri olugsmussa ve kiimenin ¢ekirdek yarigap1 r’den biiyiikse
bu verilerin olusturdugu aday kiime merkezinin, kiimenin geri kalan verilerinin olusturdugu
kiimenin merkezine olan uzakligi her iki kiimenin olusturdugu kabuk yarigaplarla
karsilagtirilir. Eger iki kiime arasindaki mesafe ikisinin kabuk yarigaplarinin toplamindan
fazla ise, bir baska deyisle iki kiime kesismiyorsa bu kiime iki yeni kiime olarak bdliiniir.

Sekil 3.14’te iki kiimenin boliinmesine 6rnek verilmistir.
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Sekil 3.14. Bir kiimenin ikiye boliinmesi drnegi

3.5.5. Kiimelerin aktif/pasif durumlarinin degismesi

20 40 60 80 100
Xeniteli

Aktif bir kiimenin elemanlar1 zamana bagli olarak silinebilir ve sahip oldugu veri miktari

kiime olusturmak i¢in gerekli minimum veri miktar1 sayisimin (N) altina diisebilir. Bu

durumda bu kiime pasif olarak isaretlenir. Sekil 3.15’te de goriildiigii gibi pasif durumdaki

bu kiimeye yeni veriler eklendikg¢e sahip oldugu veri sayist yeniden esik degerini asabilir.

Bu durumda da pasif durumdaki bu kiime yeniden aktive edilir. Yani kiimeler zaman i¢inde

aktif veya pasif olabilmektedir.
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Sekil 3.15. Pasif durumdaki bir kiimenin yeniden aktive edilmesi
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3.6. Bashica Hesaplamalar
3.6.1. Veri-Kiime mesafesi
Bir verinin bir kiimenin merkezine olan Oklid uzakligin1 ifade eder. C/ bir kiimeyi, X bir

veriyi, d verilerin sahip oldugu nitelik sayisini ve j o anki niteligi gostermek tizere C kiimesi

ve X verisi arasindaki uzaklik dist Es. 3.4 ile hesaplanir.

d
dist(C,X) = Z(cf _xiy? (3.4)
=1

3.6.2. Kiime-Kiime mesafesi

Iki kiimenin merkezleri arasindaki Oklid uzakligini ifade eder. C, ve C,birer kiimeyi, d
verilerin sahip oldugu nitelik sayisini ve j o anki niteligi ifade etmek iizere C, ve C;, kiimeleri

arasindaki mesafe dist, Es. 3.5 ile hesaplanur.

dist(C,, Cp) = (3.5)

3.6.3. Kiimeden veri silinmesi sonucu kiime merkezinin giincellenmesi

Bir kiimeden bir verinin silinmesi durumunda kiimenin agirlik merkezi degisecektir. Bu
durumda kiimenin agirlik merkezinin giincellenmesi gerekecektir. C él 4 kiimenin j niteligine

ait eski ortalamay1, N kiimenin sahip oldugu eleman sayismi ve X/ silinen verinin j niteligine

ait degeri gostermek {izere kiimenin j niteligine ait yeni ortalamasi Es. 3.6 ile hesaplanir.

y _cjld. N —XxJ

new — N-—1 (3.6)



58

3.6.4. Kiimeye veri eklenmesi sonucu kiime merkezinin giincellenmesi

Bir kiimeye yeni bir verinin eklenmesi durumunda kiimenin agirlik merkezi yine

degisecektir. Bu durumda kiimenin agirlik merkezinin gilincellenmesi gerekecektir.
C gld kiimenin j niteligine ait eski ortalamay1, N kiimenin sahip oldugu eleman sayisini ve
X silinen verinin J niteligine ait degeri gostermek lizere kiimenin j niteligine ait yeni

ortalamasi Es. 3.7 ile hesaplanir.

. Cl  N+Xx
3.7. Algoritma

3.7.1. Tamumlar

Algoritmada kullanilan notasyonlar ve bunlarin aciklamalar1 Cizelge 3.1°de gorildiigi

gibidir.

Cizelge 3.1. KD-ARFS Stream algoritmasinda kullanilan notasyonlar ve anlamlar1

Notasyon Aciklamasi

Data Veri

C Kiime tablosu

bufferedData Uzerinde islem yapilan veriler

bufferedDataSize Uzerinde islem yapilan veri sayis1

AllDataCi Ci kiimesine ait veriler

deletedData Silinen veriler

t Veri 6mrii esik degeri

TN Ozet olarak almmis olan veri miktar1 ¢ok ise ne
kadarinin alinacagini belirten esik deger

r Kiimenin kabuk yaricap1
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Cizelge 3.1. (Devam) KD-ARFS Stream algoritmasinda kullanilan notasyonlar ve anlamlari

r_threshold Yarigap arttirma esik degeri

r_max Yarigap i¢in maksimum deger

d Verilerin sahip oldugu nitelik say1s1
newD Secilen 6znitelik sayis1
StdOfFeatures Niteliklerin standart sapmasi

coeffThreshold

Oznitelik se¢me esik degeri

N Kiime olusturmak i¢in gerekli minimum veri sayisi
tree K-boyutlu aga¢

Ctemp Aday kiime

dataSize Veri sayisi

numOfDatalnTheAreal

Kabuk yarigap arttirmak igin esik deger bolgesinde
bulunan verilerin sayis1

numOfDatalnTheArea2

Kabuk yaricap azaltmak igin esik deger bolgesinde
bulunan verilerin sayis1

dist Iki nokta arasindaki Oklid uzakhig1 (Kiime-veri veya
kiime-kiime mesafesi)
CRadius Kiimenin kabuk yaricap1
Cstd Kiimenin ¢ekirdek yaricapi
(Niteliklerin standart sapmalarinin ortalamasi)
clusterNO Kiimenin indeksi

bufferedDataiclusterNo

Tamponlanmis i verisinin ait oldugu kiime

centerCoordinate

Kiimenin agirlik merkezi, diger bir deyisle kiimenin
merkez koordinatlari

CiActive Ci kiimesinin aktiflik durumu
v Kok diigiim
Vieft Sol alt agac
Vright Sag alt agag
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3.7.2. KD-ARFS Stream algoritmasi
Algoritmanin genel ¢aligma adimlar1 Sekil 3.17°de goriindiigli gibidir. Algoritma Sekil

3.16’da da goriildiigii gibi her TN/4 veri biriktikce caligmaktadir. Yani kullanicinin
belirledigi TN degiskeni boyunca 4 defa ¢alismaktadir. Amag performansi arttirmaktir.

TN/4 TN/4 TN/4 TN/4

* ™ >

Sekil 3.16. TN degiskeninin algoritmanin ¢alismasini kontrolii

Kisaca algoritma su sekilde calismaktadir: AgingAll fonksiyonunda biitiin veriler
yaslandirilmakta ve Omriinii tamamlayan veriler silinmektedir. NewClusterAppear
fonksiyonunda yeni bir kiimenin olusup olusmadigi kontrol edilmektedir. Eger yeni bir
kiimenin olugmasi gerekiyorsa bu kiimeyi tanimlamaktadir. CheckOverlapClusters’da aktif
kiimeler igerisinde birbiri ile kesisen kiime varsa bu kiimeler birlestirilir. CheckSplit’te aktif
kiimelerden sahip oldugu veriler icerisinde gruplasan ve bu gruplar arasindaki mesafe belirli

bir oranda ise bu kiime boliinmektedir.

FindClosestCluster’da yeni gelen veri ve herhangi bir kiimeye ait olmayan veriler igerisinde
herhangi bir kiimeye olan uzaklig1 kiimenin kabuk yaricap1 ve r_threshold toplamindan az
olan varsa, bu veriler ilgili kiimeye atanmaktadir. UpdateCenters’da kiimelerin agirlik
merkezleri gilincellenmektedir. Eleman sayist N’den biiyilk olan kiimelerin agirlik
merkezleri yani kiimelerin merkez koordinatlar1 kiimelere ait islenen verilerden
hesaplanirken, eleman sayis1t N’den az olan kiimelerin merkezleri kiimelere ait silinmis ve
islenen (toplam1 N olacak sekilde) verilerden hesaplanmaktadir. Bunun amaci kiimelerin

sapan verilere kars1 direncini arttirmaktir.

UpdateRadius’ta  kiimelerin  kabuk yaricapt ve ¢ekirdek yarigapt  degerleri
giincellenmektedir. Eger kiime aktif degilse kiimenin kabuk yaricap1 1/2 olarak atanmaktadir.
FlagActiveClusters’da aktif olma sartini tagiyan kiimeler aktif olarak tanimlanirken digerleri
pasif kiime olarak tanimlanmaktadir. Son olarak SelectFeatures fonksiyonunda 6znitelik
secme islemi gerekiyorsa 6znitelik segme islemi yapilmaktadir. En son olarak algoritma basa

donmekte ve yeni veri gelisini beklemektedir.
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Algorithm 1: KD-ARFS Stream

Input D‘dt:‘t"’ﬂl{‘cllll—{i!"l rl r; ::s-::-}; /[ Akan ver:

-"I-Il' _' .'-.'.'_'_'_' _..' ) At F oy g - : :|
r_thre Hll[}l{] f; yaricapr arttirma/azaltma esik degeri
{{][‘ﬁThlEHh{JIH ff Viteliklerin standart sapmalarmn {agurilk)

."." LOPLATALIIIN ULASTIIST QETERETL ES5IK deqer
Output: (‘luanrﬁ /- inin trettiqs kimele
while New data av mmh.fr in Dﬁ,m%#:rm:m dcn
if Dufrt‘rfr'frrrn‘ﬂzf' / .-’T"u',.&{,-' = U ,.H‘,H’I N /4 veri birikti mi? then
AgeingAll: erilert n iint tamamlayanlar: sil
NewC luatuﬁppmr 'y f rekiyorsa yeni kiime tanimla
CheckOve rlap( Insters: ” Cakisan kumeleri birlegtis
CheckSplit; //Bolinmes: gereken kumelert bol
FindClosest(C ]11‘11'{‘1 ” gelen vert bir Rimeye yeterine
J".l' 150 I
UpdateCenters; ”’ melerin merkez koordinatlarina guncelli
UpdateRadius; //Kiime yarigaplarine (kabuf Firdel
Fldﬂ;htlwf‘luhtua /[ Sa  saglayan bimeleri aktiflesti
if A new cluster is ff;r‘ﬂi'rrf ar any rhhtr? is ‘,phf ar any tu 0
clusters are merged or ’lra‘:rlf;"anH'r status of any cluster is
changed //Oznitelik seqme sartlar birt olustuveas then
| SelectFeatures: [/ Oznitelik segme islemini gercekles
end

end
end

Sekil 3.17. KD-ARFS Stream algoritmasinin temel fonksiyonlari

Simdi sozilinii ettigimiz fonksiyonlari kisaca agiklayalim:

AgingAll fonksiyonunda islenen tiim veriler yaslandirilmakta ve dmriinii tamamlayan, yani
yas1 belirlenen esik degerinin {izerinde olan veriler silinerek degiskenine eklenmektedir.
Eger yasin1 doldurmayan veri sayis1 belirlenen TN veriden fazla ise en son gelen TN tane
veri islenecek veri olarak alinir. AgingAll fonksiyonunda buffer’a alinmis veriler her
seferinde islendiginden, n lizerinde islem yapilan veri sayisi olmak iizere karmasiklig1 O(n)

olmaktadir. Asagida AgingAll fonksiyonunun sézde kodu Sekil 3.18’de goriildiigii gibidir.
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Algorithm 2: :1{.,111“ "LH
Input (‘--'"'.I'..-... tithlosu
bulferedData;//
deletedData; /511

Output: C;//Kime tablosu
IJ-uIl'vl'vcheL[el' ff il
deletedData;/ erils
if f;ea!ﬁrﬁfﬂuia‘ﬂ?f = ] *’fl iponlanmis veri den bilviikse then
foreach Data; € bufferedData //1 vonlanims her verd icin do
if elapsed time for Data; & > ¢ //D omril bittiyvse then
if Data; belongs to any Cluster //Data: biv kinnew :
then
| deletedData; + Datag; //Data
end
Delete Datay; [/ Data; g sil
end
end

f bufferedData = TN //BulleredD Wden bityvikse then
bufferedData +— last etun:ci TN of ln;lﬂl.lul[}ﬂ[el ;..' son gel

PETLYE LIRTILTAL IVLFILLS eT? o

=

end
end

Sekil 3.18. AgingAll fonksiyonunun sdzde kodu

NewClusterAppear fonksiyonu higbir kiimeye ait olmayan veriler arasinda belirlenen r
yarigapta belirlenen esik degeri kadar veri gruplanmis m1 kontrol etmektedir. Eger bu durum
s0z konusu ise bu verileri yeni bir kiime olarak belirlemektedir. Bu islemi gergeklestirmek
icin s6z konusu verileri K-Boyutlu agaca yerlestirmekte ve r ile N degerlerine bagli olarak
rangesearch islemi yapmaktadir. Eger r yarigap icerisinde N tane veri varsa bu verilerin
olusturdugu aday kiimenin diger kiimelere uzakligi kontrol edilmektedir. Eger biitiin
kiimelerden yeterince uzakta ise bu aday kiimeyi yeni bir kiime olarak kiime tablosuna
eklemektedir. K-b agacini olusturma isleminin karmasikligi d her bir verinin sahip oldugu
nitelik sayis1 ve n iglenen veri sayisi olmak iizere O(dnlogn)’dir. Olusturulan agag iizerinde
rangesearch isleminin karmasiklig1 k aranan alandaki veri say1si olmak iizere O(k++v/n)’dir.

NewClusterAppear algoritmasinda range search islemi her veri igin yapildigindan
rangesearch isleminin karmasikligt O(nk+nvn olur. Dolayisiyla NewClusterAppear

algoritmasinin ~ karmasikligi ~ O(dnlogn+nk+ny/n)  olmaktadir.  NewClusterAppear
fonksiyonunun sézde kodu S$ekil 3.19°da goriildiigii gibidir.



63

A]gﬂrlthm 3: NewC thHI Appear
Input: ; fablosu
]Jllﬂili(lDdT.d. /
1-:’.,-' ..n"l Y cip esik de gert
Output: C: tahl
huﬂeuchde ponlamais veriler
Get all Data tlmt [11}{‘1 not h{ long to any [11L-:.t[1 [ Highir Fiimeye
tree +— Build K DTree(Data);/ /K5 agacina yerlesti
if dataSize(Data) > N //Ainimum N tane veri varsa then
foreach Data; € Data //Data min her verisi icin do
Ciemp + rangeSearch(tree, r);// Alan arastirmas: yap
if dataSize(Ciemp) > N //Aday kilme veri sayisi N then
Assign Ciemp as new cluster;/ / Aday Eimeys yent kim
_.l':,.";"'."-""-': tarirrid i
end

end
end

Sekil 3.19. NewClusterAppear fonksiyonunun sézde kodu

CheckOverlapClusters fonksiyonu aktif durumdaki kiimeler arasinda, aralarindaki mesafe
belirlenen esik degerinin altina diisen var ise bu kiimeleri birlestirmektedir. Kiimelerin
birlestirilip birlestirilmeyecegine karar verilirken kiimelerin hem cekirdek hem de kabuk
yaricap degerlerinden faydalanilmaktadir. Eger iki kiimenin merkezleri arasindaki mesafe
birinin kabuk yarigap1 ile digerinin ¢ekirdek yarigapinin toplamindan daha az ise bu iki kiime
birlestirilir. CheckOverlapClusters algoritmasi ikili olarak kiimelerin ¢akisip ¢akismadigini
kontrol etmektedir. Bu nedenle m kiime sayisi olmak {izere CheckOverlapClusters
fonksiyonunun karmagiklign O(m?) olmaktadir. CheckOverlapClusters fonksiyonunun
sozde kodu Sekil 3.20°de goriildiigi gibidir.
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Algorithm 4: CheckOverlapClusters
Input: C; //Kiime tablosu
bufferedData; // Tamponlams

de I{ T{ tlData: [/ Siline

il;
Dutput lf‘
huﬁelulde ponlanms
foreach ff.'m'u (, £ U //Her kime icin do
foreach cluster € € ['. //Her kiin |-:.du
if O and C; {.'fi‘.'.!r clusters rmrfx?- g //Her iki kiime aktif i
;f aym knume degilse then
dist + findDistance(C;,C;.d);/
if dist< .f{’””m_r us) +Ciise ,.JJ ar rfm‘ ,-‘f’ (Std) J{’J Radius) )
/B kabuk vancap digerinin cekirdek yaricam ile
:a1 then
| merge(C;, C;); //Bu Eimeler
end
end
end
end

Sekil 3.20. CheckOverlapClusters fonksiyonunun sézde kodu

CheckSplit fonksiyonu aktif kiimeler arasinda sahip oldugu veriler arasinda belirli bir oranda
belirli bir mesafede gruplasmalar var ise bu kiimeleri bdler. Bunu gergeklestirmek igin
kiimenin elemanlarini K-Boyutlu agaca yerlestirir. Daha sonra bu aga¢ ilizerinde kabuk
yaricap (r) ve minimum veri sayist (N) kullanarak rangesearch islemi yapar. r yarigapta N
tane veri varsa bu verilerin olusturdugu aday kiimenin, kiimenin geri kalaninin olusturdugu
kiimeye olan uzakligina bakilir. Eger mesafe iki kiimenin kabuk yarigaplariin toplamindan
daha fazla ise bu kiime iki kiimeye boliiniir. CheckSplit fonksiyonunun karmasiklig
NewCluaterAppear fonksiyonuna benzerdir. CheckSplit, NewClusterAppear fonksiyonuna
benzer sekilde verileri 6nce agaca yerlestirmekte ve bu aga¢ iizerinde rangesearch islemi
gerceklestirmektedir. Ama NewClusterAppear fonksiyonundan farkli olarak bu islemi her
kiime i¢in ayr1 ayr1 yapmaktadir. m kiime sayisi olmak {izere CheckSplit fonsiyonunun
karmasiklig1 O(dmnlogn+mnk+mnvn)‘dir. CheckSplit fonksiyonunun karmasiklig: pratikte
diisiiniildiigi gibi yiiksek degildir. Ciinkii yaklasimimiz, performansi arttirmak icin her kiime
icin CheckSplit arastirmasi yapmaz. Sadece en az 2N tane elemani olan ve ¢ekirdek yarigapi
r’den biiyiik olan kiimeler lizerinde CheckSplit arastirmasi yapar. S6zde kodu Sekil 3.21°de
goriildiigi gibidir.
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Algorithm 5: f','lu*c'k."';plit

Input: C; *
hnﬂuulDd’rd /i
[1 u
Dutput (‘
lmﬂuulDd’rd I’ ponlanmis veriles
foreach active fhm‘mu f). S { ff_ aktif kiime icin do
if dataSize((;) =2*N rmrf (r ;”,rfmjf—a r and Cijgidy>=r
S/Kiimenin veri sayis . kabuk yvancap 2r ve cekirdek
varicapl T k -E.u: _----then
tree + BuildK DTree(AllDatac, );// Verdering agaea yerlestn
foreach data of C; //Her verisi icin do
Ciemp + rangeSearch(tree, r);//Alan arastirmas: yap
if dataSize(Ciopp) == N //U verisavisi ==~ f--: then
dist « flll(lDlHT:lll{[ (C temp; E' [':,,,.,, rl} I’I’ L
"I"l ! ne arasindak: mesafey: bul
Tiemp hnrlRarhuw[(,,,m} /- 1]
rey; 4+ findRadins(C;-C :,”,_‘,_I_I.’I,f_|_-.--.-
if dist = teemp+res /S Aral :|:.-E:u|-:: mesafe varicaplan
//toplamindan fazla ise then
assign Ciepp a8 a ne u cluatu J{ Cremp yeni bir kiim
C; (Ci-Ciemp); // Kiimenin kalan: C; kiimesi
hlmk
end
end
end
end

end

Sekil 3.21. CheckSplit fonksiyonunun sézde kodu

FindClosestCluster fonksiyonu yeni gelen ve hi¢bir kiimeye ait olmayan veriler arasinda
kiimelerin durumunun degismesi nedeniyle ilgili kiimelere dahil edilmek ig¢in yeterli
yakinliga ulasan var ise bu verileri ilgili kiimelere eklemektedir. Bu islemi yaparken
oncelikle verinin en yakin oldugu kiimeyi bulur. Eger en yakin oldugu kiime ile arasindaki
mesafe kiimenin r kabuk yarigap1 ve r_threshold toplamini asmiyorsa bu veri ilgili kiimeye
eklenir. FindClosestCluster fonksiyonunun karmasikligi, veri sayisina (n), her verinin sahip
oldugu nitelik sayisina (d) ve kiime sayisina (m) baglhdir. Yani karmasikligi O(dmn)’dir ve

sozde kodu Sekil 3.22°de goriildiigi gibidir.
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Algorithm 6: FindClosestCluster

Input: ; // JKim fahlosu

]JllﬂilidDdeL /{ Tamponlamas

Dutput (“ Iy

]Jllﬂililede pond i

foreach huﬁ‘f Hﬂ'Dum Hmf does ;rmf Errfrmr,l to any cluster//Herhang

ir kiimeye ait olmayan tiim veriler i¢in do
distance + max;//distance degiskenine mal Lo deder ata
foreach active clusters C; € ' // T ak £ | ler igin do
dist + ﬁlltlDthﬂllc-v{{‘ hnﬂuulDdtd )i/ '

,-',-' TS ETLLiL)

if dist < distance mm’ rfnf {’J,,”M“w ; f'_HJ.'r'r-.-',-Frf;-Frf and

dist<r_maz //Eger dist distance’tan kiciik, 7 kiimesini

kiimesine ata then
distance « dist;/ /s
clusterNo « j;// Atanar kiime olarah
end

end
bufferedData;clusterNo < clusterNo;/ /i verisinm Fimes:
end

Sekil 3.22. FindClosestCluster fonksiyonunun sdzde kodu

UpdateCenters kiimelerin merkez koordinatlarini giinceller. Ancak bu giincelleme islemini
kiimenin aktiflik durumuna bagli olarak iki sekilde yapmaktadir. Eger kiime aktif bir kiime
ise bu kiimenin merkez koordinatlarin1 kiimenin aktif verileri {izerinden yapar. Ama eger
kiime pasif bir kiime ise bu durumda kiimenin merkez koordinatlarini varsa kiimenin aktif
verileri ve kiimenin silinmis verileri iizerinden hesaplar. Ornegin N=20 ise ve kiimenin
eleman sayist 15 ise bu durumda kiimenin eleman sayisini 20’ye tamamlamak igin bu
kiimeden en son silinen 5 veri ekleyerek kiime merkezini hesaplayacaktir. Bunu yapmasinin
nedeni kiimenin daha tutarli bir agirlik merkezine sahip olmasini saglamaktir. Ornegin biitiin
verileri silinmis bir kiimenin merkez koordinatlar1 kiimeye ait en son verinin koordinatlari
olacaktir. Bu durumda kiime tekrar aktive olmay1 beklerken en son verisinin koordinatlarini
merkez alarak aktive olmay1 bekleyecektir ve sapan bir veriyi kiimeye ait bir veri olarak
alabilecektir. UpdateCenters fonksiyonunun karmasikligi, kiime sayisina (m), her kiimenin
sahip oldugu veri sayisina (n) ve her verinin sahip oldugu nitelik sayisina (d) baghdir. Bu
nedenle UpdateCenters fonksiyonun karmagikligi O(dmn)’dir ve sdzde kodu Sekil 3.23’te
goriildiigii gibi gerceklestirmektedir.
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Algorithm 7: UpdateCenters
Iﬂput. {1 / 'Illl'._. il .'...|_'_|_I-.
]Jllﬂilichdtd. /{ Tamponlamas veriler

deletedData; x; n 1

1':.": l.." Y wap esik degert
[1 /|
Dutput (" Kiime tablosu
]JllﬂilidDde ponlanm:
foreach f.?.'m‘u (r S t” // Tum kiumeler icin do
dataSize(C;) < Hlf{[]Jllﬁi‘l‘i‘l‘lDﬂTﬂ,—_}:_,.-".,-"" S ThY
,"I ."l'."I 5 U el Lr
J [/ tam;
if CiActive = true //Eger ¢ kiimesine aktif bir kiime 1se then
foreach rf:;rnr;rmrm rf € d //Tiim nitelikler it i do
CieenterC umrhum‘{i + mean(buffredData;?);// Ortalama
I Thesapla
end
end
else
"',.' der i it
(' fmi-phff Huuwuq ffﬁfr: af ehrafu " with last deleted ones:
Fureach dimension d; € d du
CicenterCoordinate’ + mean(bufferedData;?):// (
end
end
end

Sekil 3.23. UpdateCenters fonksiyonunun sdzde kodu

UpdateRadius fonksiyonu hem kabuk yarigapin arttirithip arttirilmayacagina hem de
gerekirse azaltilip azaltilmayacagina karar verir. Kabuk yarigapin arttirilip
arttirllmayacagina karar verirken yarigap arttirma esik degeri kadar yaricapi asan bolgede en
az N/10 veri var m1 diye kontrol eder. Eger dyleyse kiimenin kabuk yarigapi bir iist seviyeye
cikartilir. Benzer sekilde kiimenin kabuk yarigapinin azaltilmasi da gerekebilir. Bunun i¢in
kabuk yaricap ile kabuk yarigap ve yarigap arttirma esik degerinin farkiyla olusan bolgede
bulunan veri sayisinin N/10’un altina diisiip diismedigi kontrol edilir. Eger s6z konusu
alandaki veri sayis1 N/10’un altinda ise kiimenin kabuk yarig¢ap1 bir kademe (yarigap arttirma
esik degeri kadar) azaltilir. UpdateRadius fonksiyonunun karmasikligi, kiime sayisina (m),
her kiimenin sahip oldugu veri sayisina (n) ve her verinin sahip oldugu nitelik sayisina (d)
baglidir. Bu nedenle UpdateRadius fonksiyonun karmasikligi O(dmn)’dir ve sdzde kodu
Sekil 3.24°te gortldiigii gibidir.
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Algorithm 8: UpdateRadins

Input: C; //Kime tablosu

bufferedData; // Tamponlamus veriler

romax; //Kime yarigapnin ulasabilecedi maksimum degjes
I I.I"J." Yar ICOp o _~|-_-'- il et

d; // Nitelik sayisi
r_threshold; //Kime yarigapr arttirma/azaltma esik degert
Output: C; ”I-{ f -'a-" ST

bufferedData; // Tamponlanmus verier

foreach cluster C; € € ;’;’ l|]| kimeler icin do

foreach Data; € bufferedData hﬁfﬂﬂg.‘: to C; //C; veril

if (’u’]‘mdtu.-sfl br_threshold<= r_max //v 10
vorsa then

Cisay + mean(std{Data belongs to C;));
f.-'f.-' ' Fard ek yarigap b sap I

nd

else

Citpadius) + T_max;  fromaz’t yarecap olaral
{ iStd) ‘ Ill{‘H.I'lI:thI:DdTrL hnlcmgﬁ tu 'IZ i)

J"IJ"I [ i .l'. 1 ,-',-,' i .l'. Warie "'f"' .l.-- _H,-_u.lu _..',_.

m

end
end

< N/4 //alandaki veri sayis1 N/4'ten azsa then

CitRadiusy + 1 — r_threshold;// Yoricap azalt

yaricant fie =.-.'|.'-.".-.'
end
else

LT L _Il-_' 51 ||'|.'I.' 1
end

end
else

Ci(Radius) 4 /2 f’rf.f';-'-"' yarigapr /2 seg

WA

end

m hesapla

end
end

end

if C; is active cluster //Eger O kiimesi aktif ise then
if numOfDatalnTheAreal == N/§ //NVeri vete ]| then

{j'il:ffﬂdila %) i {j'i[ﬂﬂdila 2) | r_t ].l l—{fﬁ].]ﬂlf].:f-'r l,lll .'r'; 1 i .'-."-

else if numOfDataln TheAreal +numOfDataln TheArea?

Cirstay + mean(std(Data belongs to C;); // Celirdel

Citstay + mean(std(Data belongs to C;));// Celirdel

if If',-z-._r;{mmmj = Tj'.f_-? ;’;’li;l':-l'. arigap r; s Viden azsa then

Ciigeay + mean(std(Data belongs to C;)):// Celirdel

Sekil 3.24. UpdateRadius fonksiyonunun sézde kodu
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FlagActiveClusters Her kiimenin sahip oldugu veri sayisina bakarak kiimelerin aktif mi
yoksa pasif mi olacagina karar vermektedir. Eger kiimelerin sahip oldugu veri sayisi
kullanicinin belirledigi 6n tanimli bir degisken olan N degerine esit veya daha biiylikse bu
kiimeler aktif kiimeler olarak tanimlanir. Aksi durumdaki kiimeler ise pasif kiimeler olarak
atanir. FlagActiveClusters fonksiyonunun karmasikligi kiime sayisina (m) baghidir. Bu
nedenle Karmagikligit O(m)’dir. Kiimelerin aktif mi yoksa pasif mi olacagina karar veren

FlagActiveClusters fonksiyonunun sdzde kodu Sekil 3.25’te goriildiigii gibidir.

Algorithm 9: Flaghe Tm{ lusters

Input: C:

huﬁnulde_ /s ponlamis veriler
Dutput (‘
hnﬁnulDd’m ] LTLITLA ]
foreach f.f.'m'u (r e ( //Tum kiimeler i¢in do

if dataSize(C;) == "-r';if kiimesinin verisi V'den biyiik esits
then

| CiActive + true; //i Fimesin

end

else

| CiActive + false;/ /i kiimesin: pasif o

end

¥

end

Sekil 3.25. FlagActiveClusters fonksiyonunun sézde kodu

SelectFeatures algoritmasi standart sapma tabanli bir 6znitelik segme islemi gerceklestirir.
Ancak Ozniteliklerin standart sapmasini almadan 6nce her niteligi z-skor normalizasyona
gore normalize eder. SelectFeatures fonksiyonu her nitelik i¢in verileri zscore ile normalize
ettiginden karmagiklig1 veri sayisina (n) ve nitelik sayisina (d) baghdir. Dolayisiyla
karmasiklig1 O(dn)’dir. SelectFeratures algoritmasinin s6zde kodu Sekil 3.26’da goriildiigii
gibidir.
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Algorithm ll] selec 'rthuv
Input: C; //Kime fablosu
huﬂuulDdtd_ ”x Tamponlamas ve
deletedData; // 511
coeff Threshold; [/ - me egik deder:
Output: new Eui‘f{*l{ [1Ddtd h Yent niteliklele tamponlanmis vert
11{1&D{*I[*T[*[1D;1m Y teliklele silinmis veril
newD //Secilen oz nitelikler
Data < hllﬂilid]:'dfd t deletedData;/ / Silinmis ve tamponlanmas
reset all bits of 8D to 0; // Tum neteliklert secilmemis isaretls
foreach feature f € Data //Her nitelik icin do
NormalizedData + zscore(f);//z-skor ile normalize of
StdOfFeatures + std(NormalizedData):// Standart sapma bul
end
sort StdOfFeatures in Desc order; [/ Std 0/ F

........

summation + (0; // Topl tfirla
foreach stdDev € STd()mefmn er nitelik icin do
if summation <= r.m_,{fTh.‘rr.ahuErf If;’l plam coeff Threshold’a
//ulasmadivsa then
summation < summation + stdDev;// Niteligin std sine ekl
set stdDev'® bit of SD to 1;//llgili niteligi secildi isaretl
end
end

newD + sum(SD);/; ifelil ni N / T
newBufferedDatas—se latt features, which set to 1 n "'}D {]t

buffredData;// Tampos onlanmus verileri yeni niteliklere gore ayarla
newDelete chdtm se lut fe ﬂ.l’lll[H W 11|ch H(t to 1 n "':D ni
deletedData; / -"." LIRNTNLE VeETHENT Yent NIlelIKiere ot

Sekil 3.26. SelectFeatures fonksiyonunun sézde kodu

KD-ARFS Stream algoritmasi yukarida aciklanan temel fonksiyonlarin disinda yardimci
fonksiyonlardan da faydalanir. Bunlar bir veri ile bir kiime merkezi veya iki kiime merkezi
arasindaki uzaklig1 hesaplayan findDistance, belirli verileri bir K-Boyutlu agaca yerlestiren
BuildKDTree ve K-Boyutlu agacgta r ve N degerlerine gore alan arastirmasi islemi yapan

rangeSearch fonksiyonlaridir.

BuildKDTree fonksiyonu aldigi verileri bir K-Boyutlu agaca yerlestirir. BuildKDTree
recursive bir yapida caligarak verileri sag ve sol alt agaclara yerlestirir. Bu sekilde ¢alisarak
olusturdugu agaci1 dondiiriir. BuildKDTree fonksiyonunun karmasikligi veri sayisina (n) ve

her verinin sahip oldugu nitelik sayisina (d) baghdir. Recursive ¢alistigindan her adimda
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veriyi ikiye bolerek ¢alismaktadir. Dolayisiyla karmasikligi O(dnlogn)’dir BuildKDTree
fonksiyonunun s6zde kodu Sekil 3.27°de gorildiigii gibidir.

Algorithm 11: Bullhclva
Input: Data; //. yerlestirilecek vert
Output: tree; /// it
if numOfData = I ”~ el savisl 1oise then

| return Data; // Veriyr dondiis
end
else if depth 1s even //Derinlik cift 1se then

split Data into tm; H]l]}ﬁitH tllmuﬂll Ill(dl;lll of \ uttu ally as
Datal and Data2; // Verup disey olarak olarak bol

end

else
split Data into two H]l]}\:ith through |11(*<11;11| of ‘1 11(J11.F(JI1T:1|11. as

Datal and Data2;// Veriyr yatay olaral

end

create node v/ Yens v [1sts

Uleft 4 Bml{II*.dTl{{ idel (1[ 11’r11 I l] 1] e
Uright 4= BuildKdTree(Datal,depth- 1| ” [ i aonder

Assign vy, as left child of v r'l.lld Vypight A8 uﬂht {hllrl ”

return v; / /v 'y dondii

Sekil 3.27. BuildKDTree fonksiyonunun sdzde kodu

rangeSearch fonksiyonu K-Boyutlu agagta alan arastirmasi yapar. Agagta kullanicinin
belirledigi r yarigapta minimum N tane veri var mi1 diye arastirir. rangeSearch fonksiyonu da
BuildKDTree fonksiyonu gibi recursive olarak calisir. rangeSearch fonksiyonunun taranan
bolgedeki veri sayis1 (k) ve veri sayisina baghdir. Dolayisiyla karmasikligi O(k++v/n)’dir.
rangeSearch fonksiyonunun s6zde kodu Sekil 3.28’de goriildiigi gibidir.
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Algorithm 12: rangeSearch

Input' v; /KB ag

Dutput 111-:][ X (Jf {ldm in the range; // Veriderin indekslers

if v is leaf //Eger v bir yaprak ise then
| Report the Hmr(*d at vl it les nory/

end

else

Consider the left subtree;/ /50l igact incel

if left subtree fully contained in fhr r,r’,f” ol alt agad
tamanuyla r igerisindeye then

| Report the left subtree://Sol alt

end

else if left subtree intersects v //Sol agac rile kesisivorsa then
| rangeSearch(le ftsubtree, r);//Sol agace arastu

end

Consider the right subtree:// 5 i agact incele

if right subtree f.'.cﬂfj rf;unfrmird in thr r ;‘}"I._.. ag alt agac
tamamiyle r icerisindeyse then

| Report ﬂur rig‘llt subtree;/ /Sag all

end
else if right subtree intersects v //Sag acac r ile kesisivorsa then
| rangeSearch(rightsubtree, r);//Sol agacr arastn
end
end

Sekil 3.28. rangeSearch fonksiyonunun sézde kodu

findDistance fonksiyonu bir veri ve bir kiime merkezi veya iki kiime merkezi arasindaki
uzakhign hesaplar. Uzaklik 6lgiitii olarak Oklid uzakligmi kullamir. findDistance
fonksiyonunun karmasikligi nitelik sayisina (d) baglhidir. Bu nedenle karmasikligi O(d)’dir.
findDistance fonksiyonunun s6zde kodu Sekil 3.29’da goriildiigi gibidir.



Algorithm 13: fndDistance
Input: Datay; //A noktasinin koordinatlar
Datag; //B noktasimin koordinatlar
d; //Nitelik sayst
Output: dist; //\Jes0f
sum + (; // Toplam
foreach ¢ € d //Her nitelik 10in do

sum 4 sum + (Data; 4 - Data;g) * (Data,;y - Data,g):// [

end
dist + sqrt(sum);// Karekolin bul
return dist; //Sonucu dondis

Sekil 3.29. findDistance fonksiyonunun sézde kodu

3.7.3. Algoritma karmasikhig
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Algoritmanin miimkiin oldugunca basit ¢alisarak performansi diisiirmemesine dikkat ettik.

Ciinkii gelistirdigimiz yontem akan veri kiimeleme islemi gergeklestirecek. Zaman kisiti

olan bir durum s6z konusudur. Bu nedenle algoritma makul siirede cevap vermelidir.

n, her adimda iizerinde islem yapilan veri, d her verinin sahip oldugu nitelik sayisi, m

olusturulmus kiime sayis1 ve k k-boyutlu agacta taranan alandaki veri sayist olmak iizere

fonksiyonlarin karmasiklig1 Cizelge 3.2°de goriildiigii gibidir.

Cizelge 3.2. Fonksiyonlarin karmasikligi

Fonksiyon Adi Karmasiklig1

AgingAll O(n)

NewClusterAppear O(dnlog n + nk +n+v/n)
CheckOverlapClusters o(m?)

CheckSplit O(dmnlog n+mnk + mn\/ﬁ)
FindClosestCluster O(dmn)

UpdateCenters O(dmn)

UpdateRadius O(dmn)
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Cizelge 3.2. (Devam) Fonksiyonlarin karmasikligi

Fonksiyon Adi Karmagikligi
FlagActiveClusters O(m)
SelectFeatures O(dn)
BuildKDTree O(dnlog n)
rangeSearch O(k ++/n)

findDistance

O(d)
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4. DENEYSEL CALISMA

4.1. Algoritma Basar1 Ol¢iim Metrikleri

Kiimeleme modelinin basarisint dogru bir sekilde 6lgmek kiimeleme yaklagimlarinin 6nemli
bilesenlerinden biridir. Kiimeleme degerlendirme yoOntemleri bir anlamda kiimeleme
modelinin tutarliligini ortaya koymaya c¢alisir. Kiimeleme degerlendirme yontemleri iki
gruba ayrilir:

¢ Dahili yontemler

e Harici yontemler

4.1.1. Dahili yontemler

Bu tiir yontemler yapilan kiimelemeyi degerlendirirken verinin kendisini kullanir. Yani
modelin ortaya koydugu kiimeleri cesitli hesaplamalarla degerlendirir. Oziinde ayni kiimede
bulunan verilerin birbirlerine benzerliklerini ve diger kiimelerle farkliliklarini1 hesaplamaya

caligir. Bu yontemlerin bazilarini su sekilde siralayabiliriz:

SSE (sum of squared errors)

Kendi igerisinde verilerin hata paymni hesaplar. Verilerin hata paylarinin karelerinin
toplamini bulur. n veri sayisini, Yi, i. verinin degerini ve y, tahminlerin ortalamasi olmak

tizere SSE Es. 4.1 ile hesaplanir.
n
SSE = ) (= 70 (1)
i=1

Sekil 4.1°de de goriildiigii gibi her verinin ortalama dogrusuna olan uzakligi hata paymi

gostermektedir. Yani veri dogruya ne kadar yakin olursa hata paya o kadar azalir.
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Sekil 4.1. SSE 6rnegi

Silhouette indeks

Sekil 4.2°de de gortildiigii gibi, verinin bulundugu kiimedeki her veriye uzakliginin
ortalamasinin en yakin oldugu kiimenin verilerine uzakligin1 baz alarak kiimelemenin ne

kadar basarili oldugunu ortaya koymaya calisir ve Es. 4.2 ile hesaplanir.

b—a

- max(a, b) (4:2)

i

Burada;
Si: i verisinin Silhouette indeks degerini gostermektedir.
a: 1 verisinin bulundugu kiimedeki diger verilere olan uzakliklarinin ortalamast;

b: i verisinin en yakin kiimenin elemanlarina olan uzakliklarinin ortalamast;

Sekil 4.2. Silhouette indeks 6rnegi
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Rand indeks (RI) ve adjusted rand indeks (ARI)

Rand Indeks (RI) (Rand, 1971), bir kiimedeki verinin degerini hesaplarken o veriyi ayni
kiimede olan diger verilerle ikili olarak karsilagtirir. Bu islemi aynmi sekilde gergek sinif
etiketleri i¢in de yapar. Sonrasinda bu yapilan islemi ikili olarak karsilastirir. Ayni1 mi1 yoksa
farkli m1 oldugunu bir tabloda tutar. Bu tablo {izerinden RI degerini hesaplar. Xgercer, X
pargasia ait gergek simf etiketleri ve Xrqpmin X parcasina ait tahmin, Uyumlu gy, iKili
kargilastirmanin hem Xgepcer’de hem Xrgpmin’de ayni olmasmi, Uyumlupgry, ikili
karsilastirmanin birinde farkli olmasini, Uyumsuz,y, ikili karsilastirmanin hem X,ycei 'de

hem X ranmin de ayni olmasini, Uyumsuzgq,, ikili karsilastirmanin birinde farkli olmasini

ifade etmek tizere RI, Es. 4.3 ile hesaplanir.

Uyumlu aym T U yumluggrin

RI (4.3)

B Uyumlu gy, + Uyumlug gy, + Uyumsuzyy,y,, + Uyumsuzpger,

Adjusted Rand Index (ARI) (Hubert ve Arabie, 1985), RI iizerinden hesaplanan bir

kiimeleme basarisi degerlendirme yontemidir ve Es. 4.4 ile hesaplanir.

RI — Beklenen RI
ARI = (4.4)
Max Rl — Beklenen RI

Jaccard indeks

Jaccard index (Jaccard, 1901), modelin etiketledigi verileri gergek etiketler ile karsilastirir.
Modelin verileri atadig1 kiimenin etiketi A, s6z konusu verilerin gergek kiime etiketi B olmak

tizere Jaccard index (Js) iki kiimenin kesisimlerinin birlesimlerine oranidir ve Es. 4.5 ile

hesaplanir.
_ANnB n
JS=TUF (4.3)

4.1.2. Harici yontemler

Bu tiir yontemleri kullanabilmek i¢in ¢esitli yollarla elde edilmis sinif etiketinin olmasi

gerekir. Yani aslinda bir verinin hangi kiimeye ait oldugunu gosteren bir etiketi mevcuttur.
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Bu nedenle bu tiir yontemler kiimeleme modelinin iirettigi kiime etiketinin gergek sinif

etiketi ile karsilastirir. Baslica yontemler sunlardir:

Purity

Purity 6nerilen modelin yaptig1 kiimeleme yaklasiminin saflik derecesini hesaplar. Her kiime
icin igerisinde barindirdigi verilerden sayist en fazla olan verilerin toplam veri sayisina
oranidir. Bu islemi tiim kiimeler i¢in yapar ve elde edilen sonuglarin tamamini toplar. Bu
toplamin toplam veri sayisina oran1 Purity’dir. K kiime sayisini, C id, C; kiimesindeki baskin

sinifa ait veri sayisini ifade etmek tizere Purity, Es. 4.6 ile hesaplanir.

let]
. el
Purity = TxlOO (4.6)

Entropy ve bilgi kazanimi

Entropy veya Shanon entropy (Shannon, 2001) belirsizligin oranini hesaplamay1 amaglayan
bir yaklasimdir. Ornegin bir torbadaki bilyelerin rengi farkli ise ¢ekilen bilyenin hangi renk
olacagini kesin olarak bilebilmek miimkiin degildir. Ancak biitiin bilyelerin rengi ayn1 ise
cekilecek bilyenin rengini bilmek miimkiindiir. Dolayisiyla Entropy bir olaym olma
olasiligmni hesaplamay1r amaglar. b logaritmanin tabanini, n toplam olasilik sayisini

gostermek tizere H(x) bilgi kazanci Es. 4.7 ile hesaplanir.

H@) = = ) P)log,P(x) 47
Accuracy

Accuracy kiimelenen verilerin ger¢ekte ne kadarmin dogru smifa atandigini bulmaya
yarayan bir kiimeleme basarist degerlendirme yaklagimidir. a;, i kiimesine atanmis ve
gercekte de i kiimesine ait olan verilerin sayis1 ve n de veri setindeki toplam veri sayisi

olmak iizere Accuracy Es. 4.8 ile hesaplanir.

k
i1 G

Accuracy = (4.8)



79

Precision ve recall

Precision ve Recall en temel kiimeleme basarisini degerlendirme yontemleridir. Bir
dokiimandaki ilgili olan dokiimanlarin sayisi |R|, R oldugu tahmin edilenlerin sayis1 |A| ve
R’ye ait oldugu tahmin edilenlerden ger¢ekte R’ye ait olanlar |R,| olmak iizere Precision ve

Recall degerleri Es. 4.9 ve 4.10 numarali esitlikler ile hesaplanir.

|Rq|
A

Precision = (4.9)

_ |Ral
Recall = IR| (4.10)

F-Score (F-measure)

Kiimeleme basarisini1 degerlendirme yontemlerinden bir digeri de F-Score’dur (Brun, Sima,
Hua, Lowey, Carroll, Suh ve Dougherty, 2007). F-Score Precision ve Recall degerlerinin
harmonik ortalamasidir ve Es. 4.11 ile hesaplanir.

2. Precision. Recall

F-S = 411
core Precision + Recall ( )

Yukarida saydigimiz kiime basarisi degerlendirme yontemlerinin disinda Calinski-Harabasz
indeks (Calinski ve Harabasz, 1974), | indeks (Maulik ve Bandyopadhyay, 2002), Dunn
indeks (Dunnf, 1974), Davies-Bouldin indeks (Davies ve Bouldin, 1979), Fowlkes &
Mallows (Wallace, 1983), BIC (Bayesian Information Cirtaria) indeks (Raftery, 1986), NMI
(Normalized Mutual Information) (Strehl ve Ghosh, 2003) ve Entropy (Shannon, 2001) gibi

kiime basaris1 degerlendirme yontemleri de vardir.

Dahili yontemlerde bir kiime etiketine ihtiya¢ olmadigindan modelin kiimeleme yaparken
verdigi etiketin bir 6nemi yoktur. Bu nedenle Gergekte 1 numarali kiime olarak etiketlenmis
verilerin model tarafindan 2 veya 3 olarak etiketlenmesinin bir farki yoktur ve kiimeleme
basarisini etkilemez. Oysaki harici yontemlerde verilen etiketin gergek kiime etiketi ile
uyusmamasi, sonucu dogrudan etkiler. Calisma zamani agisindan bakildig1 zaman ARI,
Jaccard indeks, Fowlkes & Mallows ve Silhouette indeks gibi kiimeleme basarisi

degerlendirme yontemlerinin ¢alisma zamani diger yontemlerden daha yiiksektir.
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4.2. Akan Veride Parametre Optimizasyonu

Akan veri gibi ¢ok biiyiik verilerin s6z konusu oldugu durumlarda en iyi parametrelerin
hangisi oldugunu tespit etmek ¢ok zordur. Bu zorlugun temel nedeni hangi parametrelerin
en 1iyi sonucu verdigini kestirmenin zor olmasidir. Bu probleme ¢6ziim olarak cesitli

yontemler 6nerilmistir. Bunlarin basinda Grid Search ve Random Search gelmektedir.

Grid Search olas1 biitiin parametreler i¢cin modeli test ederek en iyi sonucu hangi
parametrelerin verdigini test eder. Bu yaklasim i¢in en 6nemli problem veri miktar1 biiyiik
oldugu zaman sonug elde etmenin ¢ok uzun zaman almasidir. Ciinkii olas1 tliim parametreler
test edilmektedir. Bir diger problem sonucu degerlendirmek i¢in bir amag¢ fonksiyonunun
olmasi gerekir. Bu amag¢ fonksiyonu bazen Purity testi, bazen Accuracy, bazen ARI veya

herhangi baska bir test parametresi olabilir.

Random Search olasi parametre matrisinden rastgele secimler yaparak daha ¢abuk sonug
iiretmeyi amaglamaktadir. Grid Search’e gore daha ¢abuk sonug iiretmesine ragmen en iyi

parametreleri bulmay1 garanti etmez.

Bayesian Optimizasyonu yonteminde onceki iki yontemden farkli olarak parametreleri de
zamana bagl olarak optimize etmeye ¢alisir. Bu yontemde ¢ok iyi kurgulanmig bir modelin
belirlenmesi ¢ok O6nemlidir. Amag, parametreler ile modelin iirettigi sonuglar arasindaki
iliskiyi tespit ederek bir sonraki adimda kullanilacak parametreleri belirlemektir. Performans

acisindan diger iki yonteme gore daha iyi olmasina ragmen kullanim1 zordur.

4.3. Deneysel Calisma

Gelistirdigimiz yontem, yontemimizle ¢ok sayida ortak 6zellige sahip olmalar1 ve basarili
sonuclar vermeleri nedeniyle SE-Stream (Chairukwattana ve digerleri, 2013), pcStream
(Mirsky ve digerleri, 2015), CEDAS (Richard Hyde ve digerleri, 2017) ve DPStream (Xu
ve digerleri, 2017) algoritmalari ile karsilastirilmistir. Karsilagtirma islemi hem kiimeleme
basarisi, hem de calisma zamani acgisindan gergeklestirilmistir. Tim karsilagtirma
islemlerinde Intel® Core™ i5-4460S CPU 2.90 GHz islemcili ve 8 GB RAM kapasiteli ve
Windows 10 yiiklii bir bilgisayarda, Matlab 2017b ile ger¢eklestirilmistir.
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4.3.1. Kullanilan veri setleri

Deneysel ¢alismada UCI’'nin KDD CUP ’99 ile Fisheriris, Breast Cancer, Occupancy;
DPStream algoritmasinda kullanilan ExclaStar, MrData veri setleri ve KD-ARFS Stream
algoritmasinda kendi tirettigimiz IdealData veri setleri kullanilmistir. Bu veri setlerinden ticii
gercek veri seti iken, ligii sentetik veri setleridir. Bu veri setlerinin 6zellikleri Cizelge 4.1°de

goriildiigii gibidir.

Cizelge 4.1. Test isleminde kullanilan veri setlerinin 6zellikleri

Veri Nitelik Sinif

Veri Seti Tiirt Miktar1 | Sayis1 Sayis1 | Ozellik

KDD Gergcek | 494021 | 38 23 Akan veri kiimelemede sikca
kullanilir

Fisher Iris | Ger¢ek | 150 4 3 Sike¢a kullanilir

Breast Gergek | 699 9 2 Veri  Kiimelemede  sikca

Cancer kullanilir

MrData Sentetik | 42 470 2 4 Sapan veri igeriyor

ExclaStar Sentetik | 755 2 3 DPStream de  kullanilan
sentetik

IdealData Sentetik | 211 2 5 Kendi olusturdugumuz
algoritmamiza uygun bir veri
seti

Occupancy | Gergek | 8143 6 2 Zaman damgali veri seti

KDD CUP’99 veri seti

KDD’99 veri seti, 9 temel ve 32 tiiretilmis olmak {izere toplam 41 nitelikten olusmaktadir.
Toplamda 494 000 civar1 veriden olusan bir veri setidir ve ag saldirilan ile ilgili verileri
igeren bir veri setidir. Veri madenciligi alaninda ¢ok sik kullanilmaktadir. Temel anlamda bu
nitelikler ti¢ ana gruba ayrilabilir. Bunlar:

e Igerik ile ilgili nitelikler (contecnt features) duration, src_bytes, dst bytes,

wrong_fragment, urgent vs.
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 Network trafigi ile ilgili nitelikler (host-based traffic features): hot, num_failed_logins,
num_compromised, root_shell, su_attempted, num_root, num_file_creations, num_shell vs.
 Zamana bagl trafik ile ilgili nitelikler (time-based traffic features): serror_rate, rerror_rate,

same_srv_rate, Diff_srv_rate, Srv_error_rate vs.

Veri setinde 23 cesit etiket bulunmaktadir. Bunlardan bazilar1 back, buffer overflow,
ftp_write, guess_passwd, imap, ipsweep, land, loadmodule, multihop ve normal gibi

etiketlerdir. Bu etiketlerin her biri bir saldir1 ¢esidini temsil etmektedir.

Fisher Iris

Sekil 4.3’te goriildigi gibi her veri 4 nitelik ve bir etiketten olusur. Her veri setosa, versicolor
ve virginica kiimelerinden birine aittir. Bu veri setinde iris ¢igeginin yaprak olgiimlerine ait
veriler bulunmaktadir. Bu 6l¢iimler sepal-length (alt yaprak uzunlugu cm), sepal-with (alt
yaprak genisligi cm), pedal-length (iist yaprak genisligi cm), pedal-width (iist yaprak
uzunlugu cm) alanlarindan olusmaktadir. Bu veri setinde temel amag¢ bu oOl¢iimleri

kullanarak 6l¢iim yapilan ¢igegin hangi tiire ait oldugunu tespit etmektir.

i 2 3 4 5

1 3.5000 1.4000 0.2000 1
2 49000 3 1.4000 0.2000 1
3 47000 3.2000 1.3000 0.2000 1
4 46000 3.1000 1.5000 0.2000 1
5 5 3,600 1.4000 0.2000 1
6 5.4000 3,900 1.7000 0.4000 i
7 46000 3.4000 1.4000 0.3000 1
: 5 3.4000 1.5000 0.2000 i
9 44000 2,900 1.4000 0.2000 1
10 49000 31000 1.5000 0.1000 i

Sekil 4.3. Ornek Fisher Iris verisi

Breast Cancer veri seti

Breast Cancer veri seti gogiis kanseri ile ilgili verileri iceren bir veri setidir. 9 nitelik ve 1

smif etiketinden olugmaktadir. Sinif etiketi tiimoriin iy1 huylu ya da kétii huylu mu oldugunu
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gosterirken nitelikler clump kalinlhigi, hiicre boyutu diizenliligi, hiicre sekli diizenliligi,
marjinal yapisma, tek epital hiicre boyutu, bare nuclei, bland kromatin, normal niikleoli ve
mitoz alanlarindan olugmaktadir. olugmaktadir. Verilerin 458’1 iyi huylu sinifa, 241’1 kotii

huylu sinifa ait olmak iizere toplam 699 6rnek bulunmaktadir.

MrData

MrData veri seti DPStream algoritmasinda kullanilan ve algoritmanin sapan verilere karsi
direncini 6lgmek i¢in iiretilmis bir veri setidir. Veri setinin %10’u sapan verilerden
olusmaktadir. Veri setinde 2 nitelik ve bir siif etiketi olarak toplam 42 470 adet 6rnek

bulunmaktadir.

ExclaStar

ExclaStar veri seti de yine MrData veri seti gibi DPStream algoritmasinda kullanilan bir veri
setidir. Bu veri seti daha ¢ok evrimsel bir veri seti s6z konusu ise algoritmasnin nasil tepki
verdigini 6l¢mek icin iiretilmistir. Veri seti 2 adet nitelikten ve 1 smif etiketinden
olusmaktadir. Sinif etiketi ise {i¢ ¢esit etiket almaktadir. Veri seti toplam 755 adet 6rnekten
olusmaktadir. Bu veri setinde iki kiimenin birlestirilmesi s6z konusudur. 708. 6rnekten

sonra 2. ve 3. kiimelerin birlestirilmesi gerekmektedir.

IdealData

IdealData veri seti bu ¢aligsmada tiretilmis bir veri setidir. Bu veri setinin amaci énerdigimiz
yontemin yaptig1 islemleri gdstermektir. Bu nedenle bu veri seti kiimelerin merge ve split
islemlerinin nasil gerceklestirildigini géstermek adina 6nemli bir veri setidir. IdealData veri
seti 211 ornekten, her 6rnek 2 nitelik ve 1 smif etiketinden olugsmaktadir. Her veri 5 farkli
smiftan herhangi birine ait olabilmektedir. Veri akarken 80. 6rnekten sonra 2 ve 3 numaral
kiimeler cakistig1 icin birlestirilmektedir. 180. ornekten sonra ise 2 numarali kiime
boliinmektedir. Bunun yaninda zamanla bazi kiimeler deaktive edilirken yeni veriler alarak

sonradan tekrar aktive edilebilmektedir.
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Occupancy

Occupancy veri seti, UCI’nin sicaklik, nem, 151k ve karbondioksit gibi parametreleri
kullanarak odalarin dolu olup olmadigini belirten bir veri setidir. Occupancy veri seti 7
nitelik ve 1 sinif etiketinden olusur. Toplam 20560 veriden olugmaktadir. Occupancy veri
setinin en oOnemli Ozelligi bir zaman damgasina sahip olmasidir. Bu ¢alismada
kullanilmasinin nedeni de budur. Amag gelen veri miktarinin ¢ok fazla olmasi durumunda
onerdigimiz yaklasimin verecegi tepkiyi dlgmektir. Ancak gergek zaman damgalari sabit 1
dk.’dir. Yontemimizin tepkisini Olgmek adina bu kisim rastgele olacak sekilde

degistirilmistir. Buna gore veriler arasindaki zaman birka¢ milisaniye ile de§ismektedir.

4.3.2. Karsilastirma yapilan akan veri kiimeleme algoritmalari

Onerdigimiz yontemin basarisin1 dlgmek icin SE-Stream (Chairukwattana ve digerleri,
2013), pcStream (Mirsky ve digerleri, 2015), CEDAS (Richard Hyde ve digerleri, 2017) ve
DPStream (Xu ve digerleri, 2017) algoritmalar1 ile karsilastirilmistir. Cizelge 4.2°de adi

gecen algoritmalarin 6zellikleri kisaca karsilagtirilmaktadir.
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Cizelge 4.2. Karsilastirma yapilan algoritmalarin 6zellikleri
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SE-Stream algoritmasi

SE-Stream (Chairukwattana ve digerleri, 2013) algoritmas1 E-Stream (Udommanetanakit ve
digerleri, 2007) algoritmasinin boyut indirgeme islemini gerceklestiren gercek zamanli
olarak kiime olusturma, silme, iki kiimeyi birlestirme, bir kiimeyi ikiye bélme ve kiimelerin
yapisinda olan degisimleri goz oniinde bulunduran bir versiyonudur. Amag¢ E-Stream

algoritmasini hem performans acisindan hem de kiimeleme basaris1 agisindan gelistirmektir.
Temel anlamda kiime yapisin1 FCH olarak tarif edilen Fading Cluster Structure yapisinda
tutmaktadir. Bu yap1 sayesinde kiimeleri agirliklandirarak zamana bagli olarak kiimelerin
pasif yapilip yapilmayacagina karar vermektedir. Kiime agirligin1 hesaplamak icin
kullanilan fading iglemi Es. 4.12 iizerinden hesaplanmaktadir.

f(t) — 2—211’ (412)
Yukaridaki esitlikten faydalanarak kiime yapisi ise Es. 4.13 ile hesaplanmaktadir. Burada |

bir niteligi ifade ederken Ti, i verisinin geldigi zamani ifade etmektedir. X iSe 0 verinin

degerini ifade etmektedir.
N -

FC1=> f(t-T).(x}) (4.13)
i=1

FC2 de t aninda her niteligin agirliklandirilmis kareleri toplamini hesaplar. j’inci niteligin

FC2 degeri Es. 4.14 ile hesaplanir.
N -

FC2=) f(t-T).(x})? (4.14)
i=1

Bir kiimenin agirligmi bulmak i¢in W(t) esitligi kullanilmaktadir. W(t) Es. 4.15 ile

hesaplanmaktadir.

W (t) =if(t—Ti) (4.15)
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BS(t), t anindaki niteliklerin indirgenmis bir alt kiimesi Ve j bir niteligi belirtmek tizere j’inci

niteligin bit vektorii Es. 4.16 ile hesaplanur.

] (4.16)
0 Kimede yoksa

(1 ayet ] igili kiimedeyse
B :{ Sayet j ig y
Kiimelerin bdliinlip bdliinmeyecegine karar vermek i¢in o-bin histogram yapisi
kullanilmaktadir. Ona da asagidaki esitlik ile karar verilmektedir. H(t) verilerin a-bin
histograminu, j niteliginin t anindaki histogrami asagidaki gibi hesaplanmaktadir. H(t) esit a
genisligi igerisinde bulunan verilerin a-bin histogrami olmak {izere j’inci niteligin I’inci

binin histogrami Es. 4.17 ile hesaplanir.

HIO = f(E-T).00).(y) (417)

Burada;

yi {1 Sayet  Lr+max(x') < x) < (1 +2).r +min(x');p = max(x’ +min( x') (4.18)
"' |0 Aksihalde

Bir verinin bir kiimeye olan mesafesini bulmak i¢in asagidaki esitlik kullanilmaktadir. C bir
kiimeyi, X bir veriyi, n nitelik sayisin1 ve radiusc kiimenin standart sapmasin gostermek

tizere, verinin kiimeye olan uzaklig dist(C,X) Es. 4.20 ile hesaplanr.

center] — x/

. 1
dist(C , X;)==. > radius]

jeBS(t)

(4.20)

Yine benzer sekilde iki kiime arasindaki mesafe ise Es. 4.21 ile hesaplanmaktadir. Burada n
nitelik sayisim1 C,, A kiimesinin merkezini, C,, B kiimesinin merkezini ifade ederken,

dist(C,, Cp) A ve B kiimeleri arasindaki mesafeyi ifade etmektedir.

dist(C,,C,) = 1 Z‘centercja —center, (4.21)

jebs(t)
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Bu esitlikler 1s181nda SE-Stream algoritmasinin ana algoritmasi ve alt fonksiyonlar1 Sekil

4.4°te goriildiigi gibi sekillenmektedir.

Algorithm SE-Stream SE-Stream | E-Stream
Runtime- |Runtime-
complexity | Complexity

1: RetrievenewdataX,

2: FadingAll 0(K) 0(K)
3: CheckSplit 0O(Kd) O(Kd)
4: MergeOverlapCluster O(K*1) 0(K*d)
5: LimitMaximumCluster 0(K3*d) O(K*d)
6: FlagActiveCluster 0(K) 0(K)
7: If (Found new active cluster(s) or active cluster(s) turn into

inactive cluster(s))

8:  ProjectDimension O(Kd) n/a

9: (minDistance, index) € FindClosestCluster O(KD) 0O(Kd)

10: If minDistance < radius_factor
11:  AddX,to FCHactive,,,,

12: Else

13: Createnew FCHfromX,

14: Waiting for new data

Algorithm CCDistance(FCH, FCH)) Algorithm FadingAll

1: Create BS,,,,and Setallbitinto 1 1:fori€ 1to |FCH|

2: if(FCH, is Active Cluster and FCH, is Active Cluster) 2: fading FCH,

3:  BSyump= BS(FCHI) | BS(FCHj) 3. if(FCHW<g)

4: Else if (FCHI is Active Cluster Or FCHj is Active Cluster) 4: delete FCH,

S:  BSyump = BS(FCH is Active) Algorithm CheckSplit

6: fork€1tod fori€ 5
70 1 (BSuamy = 1) 1: o;x .émlFCHacﬁ\el
8 distance = abs(Center(FCH,)* - Center(FCH,)¥) g aiond

if (BS(FCHactive ) == 1)

9:  d'= the number of bits in BS,,., with value of 1 If (FCHactive have split point)

10: distance = distance / d’

SUMIrUN

11: return distance e R,

i S € SU{(i. |FCH])}
Algorithm CPDistance(FCHL X)) Algorithm LimitMaximumCluster
1:fork€ 1tod 1: while |[FCH| > K
2:if (BS(FCH)*==1) 2: fori€ 1to|FCH|
3: distance = abs(Center(FCH)*-X* / Radius(FCH)¥) 3: forj € i+1to |FCH|
4:d" = the number of bits in BS(FCH,) with value of 1 4: dist[l, j] € CCDistance(FCH, FCH)
S: distance = distance / d' S: (first, second) € argming, ;(distf j])
6:return distance 6: merge (FCHg,y,, FCH, cona)
Algorithm MergeOverlapCluster Algorithm FindClosestCluster
1:for | € 1 to |[FCHactive| 1:for i € 1 to |FCHactive|
2: forj€i+1to |[FCHactive| 2:  dist[i] € CPDistance(FCHactive, X))
3:  overlap[ij] € CCDistance (FCHactive, FCHactive,) 3: (minDistance, i) € min(dist[i])
4: m € merge_threshold 4:return (minDistance, 1)
S: if (t?vr.frl.ap[l. ]! >m * (FCHactive,sd + FCHactive,sd) Algorithm ProjectDimension
o %L {jzctuf 1: Compute the |[FCHactive| * d radius along d dimensions
7: merge (FCHactive, FCHactive,) ¢ P 2

2: Pick the |[FCHactive| * | dimensions with the least radius
3: Setbit vector for each cluster reflecting its projected dimesion

Sekil 4.4 SE-Stream algoritmasi (Chairukwattana ve digerleri, 2013)

SE-Stream algoritmasinin basarisini 6lgmek icin KDD CUP *99 veri seti kullanilmis ve
sonuglar E-Stream ve HPStream (Charu ve digerleri, 2004) algoritmalar1 ile
karsilastirilmistir. Sekil 4.5, 4.6 ve 4.7°de de goriildiigii gibi elde edilen sonuglar SE-Stream
algoritmasinin hem kiimeleme basaris1 hem de ¢alisma zamani agisindan daha basarili

oldugunu gostermistir.
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Sekil 4.5. SE-Stream algoritmasinin F-Skor sonuglar1 (Chairukwattana ve digerleri, 2013)
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Sekil 4.6. SE-Stream algoritmasinin Purity testi sonuglar1 (Chairukwattana ve digerleri,

2013)
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Sekil 4.7. SE-Stream algoritmasinin ¢alisma zamani (Chairukwattana ve digerleri, 2013)
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pcStream algoritmasi

pcStream (Mirsky ve digerleri, 2015) akan veride kavram ve konseptleri zamansal ve
uzaysal boyutta bulmay1 amaglayan bir akan veri kiilmeleme yaklagimidir. pcStream gergek
zamanl olarak degisim ve evrimsel degisiklikleri tespit edebilmektedir. Temel anlamda
sensorler lizerinden islem yapan bir yaklasimdir. Ayrica, pcStream anomalileri tespit

edebilmekte ve ¢cok boyutlu verileri isleme yetenegine sahiptir.
pcStream Principal Component Analysis (PCA) (Jolliffe, 2005) tabanli bir kiimeleme
yapmaktadir. PCA nitelikler arasindaki iliskiyi tespit etmek i¢in kullanilmaktadir. Sekil

4.8’de kullanilan PCA yaklagiminin bir 6rnegi goriilmektedir.

X2

Xq

Sekil 4.8. pcStream'de kullanilan 6rnek bir PCA (Mirsky ve digerleri, 2015)

pcStream algoritmasi belirlenmis parametrelere pek cok model 6nerebilmekte ve ¢cok sayida
model olmasi da performansi diisiirmektedir. Bu nedenle CluStream (Aggarwal ve digerleri,

2003) algoritmasinda kullanilan merge islemi ile en yakin modeller birlestirilmektedir.

pcStream algoritmasinin en kritik noktalarindan biri yeni bir igerigin ortaya ¢ikisini tespit
etmektir. pcStream igeriklerin sabit bir dagilima sahip oldugunu varsaymaktadir. Bu nedenle
dagilima uymayan bir igerigin tespit edilmesi durumunda yeni igerik olarak atanmaktadir.

Sekil 4.9°da pcStream algoritmasinin sézde kodu goriilmektedir.
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Online Algorithm 1: pcStream {5}
Input Parameters {g, t,;,, m, p}
Anytime Outputs: {c,, dc(x,)}

1 C < init(5, t, 0, M, 0)

2. Cy — Cy
3., D«
4. loop

4.1. x, < next(s)
42. scores « dg(x,)
43, i+ IndexOfMin(scores)
44, if scores(i) < ¢
44.1. UpdateModel(c; Dump(D))
442. UpdateModel(c;, x,)
443, ¢
45, else
45.1. Insert(x,D)
452, if length(D) == tn
43532.1. ¢« CreateModel(Dump(D),m,p)
4522, AddModel(c,C)
4523 e ¢
5. endloop

Sekil 4.9. pcStream algoritmasinin s6zde kodu (Mirsky ve digerleri, 2015)

pcStream algoritmasinin basarisini 6lgmek i¢in CluStream (Aggarwal ve digerleri, 2003),
D-Stream (Tu ve Chen, 2009), DenStream (Cao ve digerleri) ve ClusTree (Kranen ve
digerleri, 2011) algoritmalartyla KDD CUP’99 veri seti iizerinde ARI (Adjusted Rand
Index) metrigi agisindan karsilastirilmistir. Sekil 4.10°da goriilen sonuglar elde edilmistir.

Sekilde de goriildigi gibi diger algoritmalara oranla yiiksek kiimeleme basarisi elde

edilmektedir.
ARI ARI
0.25 0.70  0.64
0.21 0.21 0.22
0.60
0.20 0.18 -
0.17 0.50
0.15 0.40
0.11 0.11
0.10 03 009 g 030
ool 0.06 0.20
0.05
0.10
0.00 Hear0 Battery Hear( HL Hear( LL 0.00 HAR
W pcStream W Clustream B D-Stream DenStream B Window u ClusTree mhi

Sekil 4.10. pcStream algoritmasinin basaris1 (Mirsky ve digerleri, 2015)
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CEDAS algoritmasi

CEDAS (Richard Hyde ve digerleri, 2017) algoritmasi micro-cluster yapisini kullanan graf
tabanli bir akan veri kiimeleme algoritmasidir. CEDAS algoritmasinin temel gelistirilme
hedefi dairesel de olmayan kiimeleri tespit etmektir. Literatiirde bulunan ¢ogu algoritma
uzaklik 8l¢iitii olarak Oklid veya Mahalonobis uzakliklarini kullanmaktadir. Bu nedenle elde
edilen kiime sekilleri kiiresel veya eliptik yapidadir. Ancak bazen kiimelerin sekli farkl

sekillerde de olabilmektedir. CEDAS bu probleme ¢6ziim olarak onerilmistir.

CEDAS algoritmasi iki asamadan olusur. Birinci asamada mikro kiimeler olusturulur, ikinci
asamada ise bu mikro kiimelerden kesigenler graf yapisinda birlestirilerek makro kiimeler
elde edilir. Kisaca CEDAS algoritmasinin yaptigi islemi su sekilde siralayabiliriz:

0. Parametre se¢imi

1. Tlklendirme

2. Mikro kiimeleri giincelleme

3. Silinmesi gereken kiimeleri silme

4. Kiime ¢izge glincelleme

IIklendirme asamasinda gelen veri i¢in mikro kiime olusturulur. Her mikro kiime igin
merkez koordinatlari, mikro kiimeye atanan veri sayisi, mikro kiimenin ait oldugu makro

kiime referansi, mikronun enerji bilgisi ve kesisen mikro kiimelerin listesi tutulur.

Mikro kiimeleri gilincelleme asamasinda yeni bir veri gelisinde bu verinin ait oldugu bir
kiime olup olmadigi kontrol edilir. En yakin oldugu kiimeyi bulmak i¢in tiim kiimlerin
merkezine olan Oklid uzakligina bakilir. Eger en yakin oldugu mikro kiimeye uzaklig1 én
tanimli olan yaricap degerinden az ise bu veri bu makro kiimeye atanir. Mikro kiime yeni bir
veri aldigr icin kiimenin enerjisi 1’e ¢ikarilir. Eger mesafe yarigaptan daha fazla ise bu

durumda gelen veri yeni bir mikro kiime olarak atanir.

Silinmesi gereken kiimelerin silinmesi asamasinda zamana bagli olarak mikro kiimelerin
enerjisi azaltildigindan enerjisi 0’a diisen varsa bu mikro kiimeler silinir. Mikro kiimelerin

enerjilerinin azaltilmasi islemi kullanicinin belirledigi parametre tizerinden hesaplanir.
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Kiime graflarin1 gilincelleme asamasinda makro kiimelerin olusturdugu graf yapisi
giincellenmektedir. Graf yapisim1 giincelleme islemi ii¢ sarttan herhangi birinin olusmasi
durumunda gerceklesir. Bunlar:

* Yeni bir kiime olugsmus ve atanan veri sayisi belirlenmis esik degerden fazla ise,

« Kiime merkezi giincellenmisse

* Bir kiime silinmis ve bu nedenle graf yapisindan ¢ikartilmasi gerekiyorsa,

Mikro kiimelerin birlestirildigi graf yapisi giincellenmektedir.

CEDAS algoritmasinin yukarida séziinii ettigimiz asamalarina ait algoritmalar Sekil 4.11,

412, 4.13 ve 4.14’te goriilmektedir.

Algorithm 1: CEDAS: initialization.
Input: x, rp
Crearte micro-cluster structure containing:
Cq(Centre) = x
Ci(Count) =1
Cy(Macro) = 1
Ci(Energy) =1
Ci(Edge) =1
Set number of micro-clusters to 1
Set modified micro-cluster number, for use updating the graph structure

Sekil 4.11. CEDAS algoritmasinin ilklendirme boliimiine ait sézde kodu (Richard Hyde ve
digerleri, 2017)

Algorithm 2: CEDAS: updare micro-clusrer.

Inpur: x.C,rg

find distance to nearest micro-cluster centre, dmn

if diyin = o then
reset micro-cluster Energy to 1
increment number of samples contained in micro-cluster
if data is within micro-cluster shell then
| recursively update micro-cluster centre
end

else

| Create new micro-cluster

end

Sekil 4.12. CEDAS ta makro kiimeleri glincelleme boliimiine ait s6zde kodu (Richard Hyde
ve digerleri, 2017)
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Algorithm 3: CEDAS: kill micro-cluster.

Inpurt: C, Decay
Reduce all C(Energy) by Decay
if Any C(Energy) = 0 then
Remove micro-cluster
Remove all edges containing the micro-cluster

Decrement the number of micro-clusters
end

Sekil 4.13. CEDAS algoritmasinin kiime silme boliimiine ait sézde kodu (Richard Hyde ve
digerleri, 2017)

Algorithm 4: CEDAS: update graph.

if A micro-cluster has been modified then
if the micro-cluster edge list has changed then
| Ser a new macro-cluster number throughout the graph
end
end
if Any micro-clusters have died then
| Set new macro-numbers for the sub-graphs of its previous edges
end

Sekil 4.14. CEDAS algoritmasinin graf yapisinin giincelleme s6zde kodu (Richard Hyde ve
digerleri, 2017)

CEDAS algoritmasinin basarisin1 6lgmek i¢in D-Stream ve MR-Stream algoritmalari ile
karsilastirilmistir.  Sekil 4.15°te de goriildiigii gibi deneysel sonuglara gore CEDAS

algoritmas1 hem Purity hem de Accuracy parametreleri agisindan daha iyi sonug vermistir

Mean Purity Over 25 x 1k
Sample Time Steps (Y.age)

Mean Purity Over 25 x 1k
Sample Time Steps (Y%age)
h - i

100 G Eweam 100 <7 "
MAR-Strearm - \ /v'/ W | ——Awerage Cluster Purity|
I = Wk 7__."*..-" 1 —
et t 3 Ly i =] ! ]
90 L Sl N | \ . = 90
z '\ VY v/ N
5 /¥ H \t =
[ | = |
go | ,l!II y 5 o
70 e ' :
) 100 200 300 200 500 4] 100 200 300 400 500
Time Period Time Period
(a) D-Stream, MR-Stream Purity (b) CEDAS Purity at 25 Steps
Mean Purity (Yeage) Clustering Accuracy (Yage)
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Sekil 4.15. CEDAS algoritmasina ait deneysel sonuclar (Richard Hyde ve digerleri, 2017)

Time Period
(d) CEDAS Accuracy
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DPStream algoritmasi

DPStream (Xu ve digerleri, 2017) algoritmasi tamamen ¢evrimigi ¢alisan ve farkl sekildeki
kiimeleri tespit etme yetenegine sahip Leading Tree (LT) tabanl bir akan veri kiimeleme
algoritmasidir. DPStream hiyerarsi ve yogunluk tabanli bir akan veri kiimeleme
algoritmasidir. Temel anlamda verileri yogunluga bagli olarak birbirleri ile bir agag

yapisinda birlestirir. Aslinda DPStream DPClust algoritmasinin bir uzantist seklindedir.

DPClust algoritmas1 kiime merkezlerini kullanicinin interaktif bir sekilde belirlemesine
imkan vermektedir. Bu statik bir veri seti i¢in kullanisli ve basarili bir yaklasimdir. Ancak
s0z konusu olan akan veri ise iteratif bir veri isleme yontemi ve hizli akis s6z konusudur. Bu
nedenle DPClust algoritmasinin akan veri i¢in kullanilmasi durumunda kiime merkezlerinin
otomatik bir sekilde tespit edilmesine ihtiyag vardir. Cizelge 4.3’te DPStream

algoritmasinda kullanilan semboller verilmistir.

Cizelge 4.3. DPClust ve DPStream algoritmalarinda kullanilan sembollerin anlamlar1 (Xu

ve digerleri, 2017)
Sembol Anlami
X Veri seti
dij 1 ve j arasindaki mesafe

| Verilerin indisleri

C Kiimelerin merkezleri

p Verilerin yerel yogunlugu

) Yerel yogunlugu en yiiksek komsu notalara olan uzaklik
Q p’nin azalan sirada siralanmig hali

Nn En yakin komsularin indisleri

Y p ve 0 sonucu olusan deger

W FNLT’de olusan agirlik

Cl FNLT’nin kiime etiketi
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DPStream ¢alisma mantigin1 anlamak i¢cin DPClust algoritmasina yakindan bakmak gerekir.

DPClust algoritmasi agsagidaki islem basamaklarini takip etmektedir (Xu ve digerleri, 2017):
1. p degerlerini agagidaki esitlik ile hesapla;

,(h)z

A:;?m (4.22)
jelli

2. p degerlerini azalan sirada sirala;

3. 0 asagidaki esitlige gore hesapla

minid, ,, jX=2 j<i
W = e i (4.23)
i max dqi,qj},l =1 j>2
ve p degeri yiiksek olan en yakin komsularin indekslerini Nn’ye ekle;
4. Interaktif olarak p ve J§ degerlerini seg;
5. p degeri yliksek olan en yakin komsular1 ayn1 kiimeye ata.
Oam Y -® /M:
i . & @ . .
= w} 9
T G
® 4 |
® A
@ Data Points in D51 =
®
Intermediate Results computed with DPClust

Index 1 2 3 4 5 B T -1 9 10 1 12 131
rho 032 072 093 052 027 08 02 048 15F 148 143 162 170
delta 107 OFE 0BT 093 193 593 138 097 03B 045 35 044 553
gamma 038 056 077 048 030[ 563 |030 047 059 057|645 |07 -
Nn 12 13 12 & & 13 B & 1 1 13 13 o
L 1 1 1 3 3 3 3 3 2 2 2 1 1

Sekil 4.16. DPClust algoritmasinin ¢aligma mantigi (Xu ve digerleri, 2017)

DPStream algoritmasi Sekil 4.17’te gortildiigli gibi caligmaktadir.
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Build a Leading Tree for Granulate the
{—#| the initial buffered points, |- initial LT into
i label them an FNLT ;
Data Flow H 1 2 |
- Evolving
Reservior > -~
I FNLT
| [Saveor
I discard
I I Incorporate the newly Granulate the
Outliers | arrived items, output the FMLT into a
I or drift? I cluster ID for the items 3b new FNLT 3e
| —
l ! )
| 3c Tag the change I Fade the history nodes and
: —
I point(s) | remove the weak nodes 3d

Sekil 4.17. DPStream algoritmasinin akis diyagrami (Xu ve digerleri, 2017)

Algorithm 1: DP-Stream algorithm.,

Input; Data stream X

Output: Cl, outliers, and change points
Construct the initial LT;

Granulate the LT (Algorithm 2);

while Data Xnew Streaming in do

if Xnew is not strange then

| Merge Xpew into FNLT, output Clpew (Algorithm 3);
end

Buffer Buf ferSize new data points ;

for each data point Xpey in the Buffer do

if Xpew is noise then

| Discard X;ew or store it on hard disk;
end

else

| Merge Xpew into FNLT, output Clpey ;
end

end

Detect drift ;

Fade out, remove weak nodes ;

Granulate and update FNLT ;

end

Sekil 4.18. DPStream algoritmasinin s6zde kodu (Xu ve digerleri, 2017)

DPStream algoritmasi ExclaStar, MrData, ChameleonDS3, RBF10a, RBFDrift, CoverType
ve KDD’99 veri setleri iizerinde test edilmistir. DPStream DenStream, CluStream ve

STRAP algoritmalar ile karsilastirilmistir. DPStream algoritmasinin s6zde kodlar1 Sekil
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4,18, 4.19 ve 4.20°de goriildigi gibidir. Sekil 4.21°de de goriildiigii gibi DPStream

algoritmasi daha basarili sonuglar vermistir.

Algorithm 2: granulating the FNLT.

Input: the FNLT T, Sketch Index (SI)
Output: a newly granulated FNLT T’
Procedure:

Nmerge < [N(1 =517

newNn «— T.Nn;

[8%, SIndg] < SortAscend(T.8);

Remaininds < @;

i — U':

for each j in the first Nmerge elements of SIndg do
i—i+1;

Remaininds; <— newNn;;

if newNn;, == j for any m = [1, N] then
| newNnp < newNnj;

end
if Remainindsy,, == j for any m < [1,i — 1] then
| Remainindsy < newNnj;
end
end

Append N — Nierge elements in SInds to Remaininds;

U <« Unique(Remaininds);

T'X «—TXy;

T'.w; < 3 T.wy,,, where M; is the nodes set in T merged into
T'.X;;

T’.ﬁ‘f — ZT'pr' M

Extract new T'.D from T.D via T'.X;

Update T'.§ and T'.Nn with T".D and T'.p ;

Sekil 4.19. DPStream algoritmasinin granulate the FNLT fonksiyonunun sézde kodu (Xu ve
digerleri, 2017)
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Algorithm 3: Incrementally updating the FMLT.

Input: the FNLT T, a new item x
Output: an updated FMNLT
Procedure:
Stepl: [[Update T p and compute g, for x
for each point x; in T.X do
d; pewe <+ CcomputeDistance(x;, x);
IncreValue «— exp(—(d; po dci?);
T.py = T.p; + IncreValue;
O+ e+ IncreValue® T.W;:
end
Append o, to T.p;
Step2: ([ Expand T.Dy.n 10 T.Din 1) v
The bottom row of T.Dy. 1y we1y = [dnew., O
The last column of T.Dyy qy, (ny1) < [dnew. o]";
Step2://Compure & and Nn. for x
if o 15 not the biggest then
Nm, < argmin {T.Djy qli= [1.N]LT.0; = o}
i

By — Min{T.Dy i = [1,N], T.o5 = ;)
end
else
N, —
G — Max{T.Dipner ]l =0 = N};
end
Stepd: [[Output the clustering result for x
if o, is not the biggest then
| f__!x T—EEN.EIL
end
else
| Cly < d;, where s = argmin{D; 1 };
I

end
Step5: [fupdate T.4 and T Nn
if x does not change the order of T.p then
SI «— {ilp; = pe. 1 =1 = N} ;
for each si in SI do
if T.D pn.q =T.5; then
T.8g « T.Dg s
TNng —N+1;
end
end
end
else
| Recompute T.8 and T.Nn according to the definitions;
end
Append 8., Nnx, x, 1 to T.8, TNn, X, W, respectively;

Sekil 4.20. DPStream algoritmasinin FNLT'yi giincelleme fonksiyonuna ait sézde kod (Xu
ve digerleri, 2017)
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Sekil 4.21. DPStream algoritmasinin MrData veri setinde basarist (Xu ve digerleri, 2017)

4.3.3. Kiimeleme basarisi

Algoritmalarin basarisini karsilagtirmak i¢in kiimeleme kalitesini 6lgme ydntemlerinden
Purity, Accuracy, Precision, Recall, F-Score ve Silhouette indeks yontemleri kullanilmistir.
Her algoritma icin en iyi sonug iireten parametreler se¢ilmistir. Eger kullanilan veri seti
algoritmalarin herhangi birisinde kullanilmis ise o calismada kullanilan parametreler
secilmistir. Aksi durumda ise en iyi sonucu iireten parametreler kullanilmistir. Ornegin KDD
veri seti biitiin algoritmalarda kullanilmistir. Bu nedenle makalelerde belirtilen parametreler

kullanilmastir.

KD-ARFS Stream algoritmasi i¢in en iyi sonucun hangi parametre oldugunu tespit etmek
icin Grid Search ve Random Search kullanilmistir. Veri sayist az olan veri setlerinde Grid
Search kullanilirken, KDD gibi veri sayisi ¢ok olan veri setlerinde Random Search
kullanilmistir. Amag fonksiyonu olarak da Accuracy Testi kullanilmistir. Cizelge 4.4, 4.5,

4.6, 4.7 ve 4.8’de algoritmalarin test edilmesinde kullanilan parametreler goriilmektedir.



Cizelge 4.4. KD-ARFS Stream algoritmasinin test parametreleri
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Veri Setleri
Fisher | Breast
Parametreler KDD | Iris Cancer | MrData | ExclaStar | IdealData | Occupancy
N 85 6 3 25 14 5 40
t (sn) 0,5 0,1 3 01 0,1 0,1 0,58
TN 130 |65 200 200 40 25 290
r 1,2 0,85 7,5 15 5 35 380
r_threshold 2,45 |0,75 2,5 2,5 2,75 2,25 80
r_max 6,2 2,2 10,35 | 26 9,75 12 455
coeffThreshold | 90 97,5 95 100 100 100 100
Cizelge 4.5. SE-Stream algoritmasinin test parametreleri
Veri Setleri

2 3 5 s 9

5 | B8 = 2 a =
Parametreler é % 5'% § % E c%f g
o 5 5 5 5 5 5 5
max_cluster 10 3 4 4 3 5 4
stream speed 100 100 1000 | 1000 100 100 1000
decay_rate 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,9 0,1
radius_factor 3 1 5 7 2 8 5
remove_threshold | 0,1 0,1 0,01 | 0,01 0,1 0,9 0,01
merge_threshold 1,25 |05 2 15 15 3 2
active_threshold 5 5 5 5 5 5 5
number of | 10 no 3 no no no no
projected projection projection | projection | projection | projection
dimension (1)
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Cizelge 4.6. pcStream algoritmasinin test parametreleri

Veri Setleri
Breast
Parameters KDD | Cancer | MrData | ExclaStar | IdealData | Occupancy
driftThreshold | 13 20 177 6 20 2
maxDriftSize 15 50 450 15 15 10
percentVarience | 0,26 |0,69 0,80 0,97 0,72 0,25
modelMemSize | 400 | 200 3040 95 70 105
Cizelge 4.7. CEDAS algoritmasinin test parametreleri
Veri Setleri
Fisher Breast
Parametreler | KDD | Iris Cancer MrData | ExclaStar | IdealData | Occupancy
radius 0,05 | 0,05 0,4 0,5 0,05 0,2 0,05
Decay 100 | 200 200 200 200 200 100
MinThreshold | 4 3 4 5 3 3 4
Cizelge 4.8. DPStream algoritmasinin test parametreleri
Veri Setleri
Fisher Breast
Parametreler KDD | Iris Cancer MrData | ExclaStar | IdealData | Occupancy
percent 2 5 2 2 5 5 5
LocalR 1,6 1,2 10 4.8 4.8 5 7,5
GlobalR 0,05 |06 0,2 0,3 0,1 0,5 0,5
bufferSize 50 25 30 50 20 40 50
SketchlIndex 0,90 | 0,70 0,75 0,90 0,75 0,8 0,75
startBufferSize | 1000 | 25 100 1000 180 40 100
HalfLife 5 5 5 5 5 5 5
RemovePop 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
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KDD veri seti ile algoritmalarin basarilarinin karsilastirmasi

Bes algoritmanin KDD veri seti {izerinde test edilmesinde Cizelge 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8’de
belirtilen parametreler kullanilmistir. KD-ARFS Stream, SE-Stream, CEDAS ve DPStream
algoritmalart i¢cin makalelerde belirtilen parametreler kullanilmistir.  pcStream
algoritmasinda ise KDD veri seti i¢in en iyi sonug iireten parametreler grid search ile tespit

edilmistir.

Purity Testi
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Sekil 4.22. KDD veri setinde algoritmalarin Purity degerleri iizerinden karsilagtirmasi

Sekil 4.22°de de goriildiigii gibi pcStream algoritmasi disindaki diger algoritmalar yliksek
basar1 elde etmektedir. pcStream algoritmasi konsept degisimlerini tespit etmeye yonelik
Onerilmis bir algoritmadir. Her yeni konsept tespitinde yeni bir kiime tanimlamaktadir.
Dolayisiyla basarisinin diisiik olmasi beklenen bir durumdur. DPStream algoritmasi da
pcStream algoritmasi gibi verinin degistigi noktalar1 tespit eder. Verinin ilk boliimlerinde
kiime atamalarint dogru yapmadigindan basarisi nispeten diigiiktiir. CEDAS ve SE-Stream
algoritmalar1 evrimsel degisimi desteklediginden basaris1 diger algoritmalardan daha

yiiksektir. Yine de en yiiksek Purity sonucunu iireten algoritma 6nerdigimiz algoritmadir.
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Accuracy Testi
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Sekil 4.23. KDD veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilastirmasi

Sekil 4.23’te de goriildiigli gibi Accuracy testinde Onerdigimiz ydntem en iyi sonucu
tiretmektedir. KDD veri seti toplam 23 siniftan olugsmaktadir. Bu kiimeler bazen yok olup
daha sonra tekrar ortaya c¢ikmaktadir. Bu durumu en iyi Onerdigimiz yaklagim
desteklemektedir. SE-Stream algoritmasi da tam evrimsel bir algoritma oldugu i¢in yiiksek
basar1 elde etmesine ragmen bu basar1 Onerdigimiz yaklasimdan daha dusiiktiir. Diger
yontemler veri setinde bulunan kiimeleri zaman i¢inde sildiginden basar1 oranlar1 diisiiktiir.
Verilerin atandig1 kiimelerin gergek kiime etiketinden farkli olmasi Accuracy oranini
dogrudan etkilemektedir. Ozellikle pcStream konsept degisminde yeni bir kiime
tanimladigindan Accuracy degeri ¢ok diisiik cikmaktadir. Benzer sekilde, CEDAS
algoritmasinin 91000-140000 arasinda veriyi atadig1 kiime etiketi ger¢ek kiime etiketinden
farkli oldugu i¢in basarisinda diisiis yasamaktadir. Benzer durumlar diger algoritmalar igin
de gecerlidir. KD-ARFS Stream’e baktigimiz zaman 140000-145000 araliginda sinirlt bir

diisiis s6z konusudur. Ancak bu diisiis basariy1 ¢cok fazla etkilememektedir.

Sekil 4.24°te goriildiigii gibi en yliksek Precision degerini elde eden yaklagim onerdigimiz
KD-ARFS Stream algoritmasidir. Ciinkii 6nerdigimiz yaklasim, evrimsel bir yapiya sahip

oldugundan gercek kiime etiketlerini daha kararl bir sekilde elde etmektedir. Yanlis kiime
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atamalar1 ¢ok siirlidir. Bu da Precision degerinin yiiksek c¢ikmasini saglamaktadir.
Accuracy grafigine benzer sekilde 140000-145000 araliginda sinirli bir diislis s6z konusur.
Bunun da nedeni baz1 verileri yanlis kiimelere atamasidir. SE-Stream algoritmasi da 6nemli
bir basar1 elde etmesine ragmen veri setinin 6zellikle ilk 50000°lik doneminde bagarisinda
diislis yasamaktadir. KDD veri setinin bu boliimiinde ¢ok sayida kiime bulunmakta ve bu
kiimelerin bazilar1 da birbirine ¢ok yakindir. Bunu tespit etmek zor olmasina ragmen
Onerdigimiz yaklasim 6nemli bir basar1 elde etmektedir. Ciinkii KD-ARFS Stream’de FP
sayist oldukca azdir. Diger algoritmalarda olusan diisiisler bu boliimlerde gercekte soz
konusu etikete ait oldugu diisiiniilenlerden 6nemli bir kisminin aslinda bu etikete ait
olmadigin1 gostermektedir. Ozellikle pcStream algoritmasinin kiime tanimlama islemini

yanlis yapmasindan dolay1 basar1 orani ¢ok diisiiktiir.

Precision Testi
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Sekil 4.24. KDD veri setinde algoritmalarin Precision iizerinden karsilastirmasi

Recall bir kiimeye ait oldugu diisiiniilen verilerden gercekte bu kiimeye ait olanlara oranidir.
Sekil 4.25’te de goriildiigii gibi KD-ARFS Stream algoritmasi disindaki algoritmalar,
diisiistin oldugu bdliimlerde aslinda o kiimeye ait olan verilerin 6nemli bir kismini tespit
edememektedir. DPStream ve CEDAS algoritmalarinda Accuracy ve Precision degerlerinin

diisiik ¢ikmasina ragmen Recall degerlerinin daha yiiksek ¢ikmasinin nedeni kiimeleri
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tanimladiktan sonra gercekten o kiimeye ait olan verileri o kiimeye atamasina ragmen sz
konusu kiimeye ait olmayan verileri atamis olmasidir. Yani FN sayis1 azdir. Onerdigimiz
yaklagimin Recall degerlerinin Accuracy ve Precision grafiklerine paralel bir sekilde yiiksek

¢ikmasi yaptig1 kiimeleme isleminin ne kadar tutarli ve basarili oldugunu gostermektedir.

Recall Testi
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Sekil 4.25. KDD veri setinde algoritmalarin Recall iizerinden karsilagtirmasi

F-Score testi Accuracy testine benzerlik gostermektedir. KD-ARFS Stream 140000-145000
araliinda bulunan kiimeyi tespit edemediginden s6z konusu aralikta bir diislis soz
konusudur. Diger yandan SE-Stream algoritmasi disindaki diger algoritmalar veri setinin
onemli bir boliimiinde s6z konusu kiimeleri tespit edemediginden belirgin disiisler s6z
konusudur. Sekil 4.26’da da goriildigi gibi KD-ARFS Stream algoritmasi en yiiksek F-

Score sonucunu tretmektedir.
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F-Score Testi
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Sekil 4.26. KDD veri setinde algoritmalarin F-Score lizerinden karsilagtirmasi

Silhouette Indeks
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Sekil 4.27. KDD veri setinde algoritmalarin Silhouette indeks iizerinden karsilastirmast
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Silhouette indeks bir kiimenin igerisindeki verilerin birbirine ne kadar yakin oldugunu ve
ayni zamanda da diger kiimelerden ne kadar uzak oldugunu géz oniinde bulunduran bir test
yontemidir. Sekil 4.27°de de goriildiigi gibi KD-ARFS Stream ¢ok iyi sonug tliretmektedir.
Ciinkii KD-ARFS Stream’in olusturdugu kiimelerde bulunan veriler birbirine diger

algoritmalarin olusturdugu kiimelerdeki verilerden daha ¢ok benzemektedir.

Fisher Iris veri seti ile algoritmalarin basarilarinin karsilastirmasi

Bes algoritmanin Fisher Iris veri seti lizerinde test edilmesinde Cizelge 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve
4.8’de belirtilen parametreler kullanilmistir. Her bes algoritma i¢in de en iyi sonug iireten

parametreler tespit edilerek test edilmistir.

Purity Testi,
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Sekil 4.28. Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Purity iizerinden karsilastirmasi

Fisher Iris veri seti 50’ser veri iceren 3 kiimeden olusmaktadir. Purity testi tespit edilen
kiimedeki verilerin ait oldugu kiimeyi karsilastirmaktadir. Yani kiime etiketlerinin birebir
ayni olmasi gerekmez. Bu nedenle Purity testine gore DPStream ilk 2 kiimede %100 basar1
verirken Accuracy testinde sadece ilk kiimede %100 basar1 gostermektedir. Sekil 4.28°de de

goriildiigii gibi dnerdigimiz yontem en yiiksek basariya ulasmaktadir. ilk iki kiime i¢in
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verileri ¢ok dogru bir sekilde tespit etmektedir. Sadece son kiimede bazi verileri yanlis
kiimelere atamaktadir. Bunun da nedeni ii¢lincii kiimenin ikinci kiimeye oldukca yakin

olmasidir.

Accuracy testinde Purity testine ek olarak kiime etiketleri de g6z 6niinde bulundurulur. Bu
nedenle kiimelerin tespit ettigi kiimelere verdigi etiketlerin gergek etiketlerle uyusmasi
gerekir. KD-ARFS Stream agisindan bakildiginda ilk 2 kiime %100 basar1 ile tespit
edilirken, ti¢lincii kiime ikinci kiimeye ¢ok yakin oldugundan bu béliimde bir miktar diisiis
gozlenmektedir. Ancak, Sekil 4.29’da da goriildiigii onerdigimiz yaklasim en yiiksek

basariya ulasmaktadir.
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Sekil 4.29. Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilastirmasi

Precision testine gore ilk kiimenin tespiti ve etiketlenmesinde tiim algoritmalar %100’liik
basar1 elde etmektedir. Ancak sonrasinda tiim algoritmalarin basaris1 diismektedir. Ozellikle
DPStream ve CEDAS algoritmalarinin basarisinda belirgin bir diisiis s6z konusudur. Cilinkii
bu algoritmalarda FP sayisi oldukga fazladir. Bu da 2. ve 3. kiimelere atanan verilerin nemli
bir kisminin aslinda o kiimelere ait olmadigin1 géstermektedir. Sekil 4.30°da da goriildigi

gibi KD-ARFS Stream en yiiksek Precision sonucu iiretmektedir.
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Precision
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Sekil 4.30. Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Precision iizerinden karsilastirmasi
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Sekil 4.31. Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Recall iizerinden karsilastirmasi
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Recall testi goz Oniine alindig1 zaman CEDAS algoritmasinin basarisinda bir diisiis s6z
konusudur. Diger algoritmalarin basaris1 %100 olarak goriinmektedir. Bunun nedeni
CEDAS disinda kalan algoritmalar FN sayisim1 0 olarak tespit etmesidir. Sekil 4.31

incelendiginde KD-ARFS Stream’in maksimum basariya ulastigi goriilmektedir.

KD-ARFS Stream algoritmasi diger test parametrelerinde oldugu gibi yiiksek basari elde
etmektedir. Bir baska deyisle Precision ve Recall degerlerinin Onerdigimiz yaklagim
acisindan ¢ok dengeli oldugunu s6ylemek miimkiindiir. Sekil 4.32°de de gortildiigi gibi KD-
ARFS Stream en yiiksek F-Score degerini elde etmektedir.
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Sekil 4.32. Fisher Iris veri setinde algoritmalarin F-Score iizerinden karsilastirmasi

Fisheriris veri setinde ikinci ve {igiincii kiimelerin birbirine ¢ok yakin olmasi Silhouette
indeks degerinin KD-ARFS Stream acisindan nispeten daha diisiik ¢ikmasina neden
olmaktadir. Ciinkli Accuracy testine gore sdz konusu bu verilerin farkl iki kiimeye atanmasi
basariy1 arttirirken, Silhouette indeks degerinin diigiik ¢ikmasina sebep olmaktadir. Buna
ragmen onerdigimiz yaklagimin yiiksek bir Silhouette indeks basarisi yakaladigini séylemek

miimkiindiir. Sekil 4.33 algoritmalarin Silhouette indeks degerlerini gostermektedir.
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Silhouette indeks
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Sekil 4.33. Fisher Iris veri setinde algoritmalarin Silhouette iizerinden karsilagtirmasi

Breast Cancer veri seti ile algoritmalarin performanslarinin karsilastirmasi

Bes algoritmanin Breast Cancer veri seti lizerinde test edilmesinde Cizelge 4.4, 4.5, 4.6, 4.7
ve 4.8’de belirtilen parametreler kullanilmistir. Her bes algoritma icin de en yliksek

Accuracy sonucunu lireten parametreler tespit edilerek test edilmistir.

Purity testine gore en yiliksek basari oranini DPStream gostermektedir. Ancak bir veri
setindeki tiim verileri tek bir etikete atamak %100°liik bir Purity degerine ulasmay1 saglar.
Oysa bu veri setinde 2 tane sinif etiketi bulunmaktadir. Bu nedenle Purity testi tek bagina
degerlendirme yapmak i¢in yeterli degildir. Ancak genel anlamda tiim algoritmalarin %90
ve {istii Purity degerini yakaladigin1 sdylemek gerekir. Onerdigimiz yaklasimim da %95’lere
yakin bir Purity degeri elde etmesi olduk¢a basarili bir orandir. Ozellikle 650°den sonra KD-
ARFS Stream algoritmasinin bagarisindaki diislisiin nedeni s6z konusu boliimde Kanser ve
Kanser Degil kiimelerinin birbirine oldukga yakin olmasidir. Sekil 4.34 algoritmalarin Purity

degerlerini karsilagtirmaktadir.
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Sekil 4.34. Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Purity iizerinden karsilastirmasi

Sekil 4.35’te de goriildiigii gibi Accuracy testine gore KD-ARFS Stream en yiiksek basariya
sahip olan algoritmadir. KD-ARFS Stream’in 6zellikle evrimsel yapisi sayesinde kiimelerin
zaman i¢inde aktif pasif olmasi basarisindaki en 6nemli etkendir. Diger algoritmalardaki
diisiisiin nedeni yanls kiimelere aktarilan verilerin sayisinin KD-ARFS Stream’den daha
fazla olmasidir. Diger algoritmalarin grafiklerinin birbirlerine paralellik gostermesi dikkat
cekicidir. Sz konusu algoritmalarin ayni noktalarda benzer hatalar yaptiklarini sdylemek

mumkindiir.
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Accuracy Testi
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Sekil 4.35. Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Accuracy karsilastirmalari

Sekil 4.36°da da goriildiigii gibi, Precision testi Accuracy testine benzer bir yapidadir. KD-
ARFS Stream algoritmasinin diger algoritmalara gore etiketledigi verilerin etiketleme
sonucunun digerlerinden daha iyi oldugunu sdylemek mimkiindiir. Yani bir kiimeye ait
oldugunu belirttigi verilerin bilyiik cogunlugu gercekten o kiimeye aittir. Bagka bir deyisle
FP sayis1 olduk¢a azdir. Bunu basarmasini saglayan en 6nemli etken yine evrimsel yapisidir.
Breast Cancer veri setinde farkli zamanlarda Kanser veya Kanser Degil Kiimeleri

olustugundan bu yap1y1 desteklemek Precision degerinin dogrudan etkilemektedir.
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Precision Testi
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Sekil 4.36. Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Precision karsilastirmalari
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Sekil 4.37. Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Recall lizerinden karsilastirmasi
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Sekil 4.37°de de gorildigi gibi Recall testine gore pcStream disinda biitiin algoritmalar
yuksek basari oranlarin1 yakalamaktadir. FN sayis1 Recall degerini dogrudan etkilemektedir.
KD-ARFS Stream ac¢isindan baktigimiz zaman %95 civari bir Recall degerine sahiptir. Bu

da soz konusu veri seti i¢in iyi bir bagar1 oran1 oldugu sdylenebilir.

Sekil 4.38°de de goriildiigii gibi F-Score grafigine gore en yiiksek basarry1 KD-ARFS Stream
gostermektedir. Dolayisiyla Precision-Recall oraninin daha dengeli oldugunu sdylemek de
mimkiindiir. Yani diger dort algoritmanin hataya diistiigii noktalarda KD-ARFS Stream’in
daha az hata yaptigim1 sdylemek miimkiindiir. pcStream algoritmas1 disindaki diger ii¢
algoritma yliksek Recall degerine sahip olmalarina ragmen diistik Precision degeri F-Score

degerlerinin diisiik olmasina sebep olmaktadir.

F-Score Testi
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Sekil 4.38. Breast Cancer veri setinde algoritmalarin F-Score iizerinden karsilastirmast

Sekil 4.39°da goriilen Silhouette indeks grafigine bakildig1 zaman en iyi sonucu KD-ARFS
Stream’in iirettigi goriilmektedir. Diger algoritmanin eksi degerlerde sonug iirettigi bir veri
setinde KD-ARFS Stream +0.32 civari bir ortalama tutturmaktadir. Sonug olarak KD-ARFS
Stream’in olusturdugu kiimelerin daha derli toplu; yani daha net sinirlarla belirlendigini

sOylemek miimkiindiir. Burada DPStream acisindan bir Silhouette indeks degeri
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iretilmemektedir. Bunun nedeni DPStream, biitiin verileri tek bir kiimeye atadigindan

uzakligin hesaplanabilecegi bir kiimenin bulunmamasidir.

Silhouette indeks
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Sekil 4.39. Breast Cancer veri setinde algoritmalarin Silhouette indeks karsilagtirmalari

MrData veri seti ile algoritmalarin basarilarinin karsilastirmasi

Bes algoritmanin MrData veri seti lizerinde test edilmesinde Cizelge 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve
4.8’de belirtilen parametreler kullanilmistir. MrData veri seti DPStream algoritmasinda
kullanilan bir veri setidir. Bu nedenle DPStream algoritmas: i¢in makalede belirtilen
parametreler kullanilmistir. Diger dort algoritma i¢in de en yliksek Accuracy degerini lireten
parametreler tespit edilerek test edilmistir. MrData veri seti %10°luk kismi sapan verilerden
olusan bir veri setidir. Bu nedenle algoritmalarin sapan verilere kars1 bagarisin1 6l¢gmek adina

onemli bir veri setidir.
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Purity Testi
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Sekil 4.40. MrData veri setinde algoritmalarin Purity tizerinden karsilastirmasi

Sekil 4.40’ta goriilen sonuglara gore en yiiksek Purity degerlerine KD-ARFS Stream ve
DPStream algoritmalar1 ulagmaktadir. Bunun yaninda pcStream algoritmasinin ise basarisi
oldukga diisiiktiir. Ozellikle veri setinin ilk boliimiinde tanimlanmasi gereken bir kiimeyi
tanimlamadigindan ¢ok biiyiik bir diisiis s6z konusudur. ilk 21000°lik béliimde iki tane kiime
s0z konusur. Ancak uzun bir siire bir tanesini tespit edemedigi goriilmektedir. KD-ARFS

Stream ise tanimlanmasi gereken kiimeleri yerinde ve zamaninda tanimlamaktadir.

Sekil 4.41°de goriilen Accuracy testine gore en 1yi sonucu KD-ARFS Stream iiretmektedir.
Yine diger algoritmalar benzer sonuglar iiretirken Onerdigimiz yontemin s6z konusu
noktalarda ayn1 hatalar1 yapmamasi 6nem arz etmektedir. %10’luk kismi sapan veri olan bir
veri setinde bu basariyr yakalamak daha da Onemlidir. Bunun yaninda veri seti
incelendiginde kiime sekillerinin dairesel olmadigi goz Oniine alindiginda bu ¢ok iyi

denilebilecek bir basar1 oranidir.
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Accuracy Testi
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Sekil 4.41. MrData veri setinde algoritmalarin Accuracy lizerinden karsilastirmasi

Precision Testi
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Sekil 4.42. MrData veri setinde algoritmalarin Precision iizerinden karsilastirmasi
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Sekil 4.42°de de goriilebilecegi gibi Precision testinde en iyi sonucu KD-ARFS Stream’in
drettigi goriilmektedir. Clinkli onerdigimiz yaklagimin FP degerlerinin oldukga diistik
oldugunu sdylemek miimkiindiir. Diger algoritmalarda ise c¢ok yliksek oranda FP

degerlerinin oldugunu sdylemek miimkiindiir.
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Sekil 4.43. MrData veri setinde algoritmalarin Recall lizerinden karsilastirmasi

Sekil 4.43°te goriildiigli gibi Recall testine gore DPStream ve KD-ARFS Stream %100’ lik
basar1 gostermektedir. SE-Stream ve pcStream algoritmalarinda ise biiyiikk diislis soz
konusudur. SE-Stream ve pcStream’in ¢ok biiylik oranlarda FN irettigini sdylemek
miimkiindiir. Burada etiketledigi verilerin ¢ok biiyiik bir kisminin aslinda o kiimeye ait

olmadig1 goriilmektedir.
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F-Score Testi
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Sekil 4.44. MrData veri setinde algoritmalarin F-Score iizerinden karsilastirmasi

Sekil 4.44’te goriildiigii gibi F-Score testine gore KD-ARFS Stream en iyi sonucu
iiretmektedir. Yine Precision ve Recall testlerinde oldugu gibi SE-Stream ve pcStream ‘de
¢ok biiyiik diisiis s6z konusudur. F-Score’un Precision ve Recall’un harmonik ortalamasi

oldugu goz oniine alindiginda bu beklenen bir sonugtur.

Silhouette indeks testine gore en yiiksek sonucu KD-ARFS Stream iiretmektedir. +0.55
civari bir Silhouette indeks degeri diger algoritmalara kiyasla ¢ok iyi denilebilecek bir basari
oranidir. Diger algoritmalarin basarist KD-ARFS Stream algoritmasina gore ¢ok daha diisiik
kalmaktadir. Sonug¢ olarak KD-ARFS Stream’in olusturdugu kiimelerin kendi i¢inde ¢ok

daha tutarli oldugunu sdylemek gerekir.
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Silhouette indeks
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Sekil 4.45. MrData veri setinde algoritmalarin Silhouette iizerinden karsilagtirmasi

ExclaStar veri seti ile algoritmalarin performanslarinin karsilastirmasi

Bes algoritmanin ExclaStar veri seti iizerinde test edilmesinde Cizelge 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve
4.8’de belirtilen parametreler kullanilmigtir. ExclaStar veri seti DPStream algoritmasinda
kullanilan bir veri setidir. Bu nedenle DPStream algoritmasi i¢in makalede belirtilen
parametreler kullanilmigtir. Diger {i¢ algoritma i¢in de en yliksek Accuracy degerinin {ireten
parametreler tespit edilerek test edilmistir. ExclaStar veri seti 755 veri ve 3 siniftan
olusmaktadir. Algoritmalarin evrimsel yapisini ortaya koymak adina énemli bir veri setidir.
Ciinkii olusturulan kiimelerin zaman iginde koordinatlar1 degismekte ve bir adet merge

islemi s6z konusudur.

Sekil 4.46°da goriilen Purity grafigine bakildigr zaman SE-Stream’in %100’liik bir Purity
degerine sahip oldugu goriilmektedir. KD-ARFS Stream ve pcStream ise %100°e ¢ok yakin
bir sonug¢ iiretmektedir. CEDAS ve DPStream algoritmalarinda ise dalgalanmalar s6z
konusudur. CEDAS ve DPStream algoritmalari i¢in kiimeleme isleminin diger algoritmalar
kadar basarili olmadigim sdylemek miimkiin. Onerdigimiz algoritma sén béliimde olusan

merge islemini yapmadigindan bir miktar diisiis s6z konusudur. Bunun da nedeni
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onerdigimiz yaklasimin merge islemini aktif kiimeler {izerinde yapmasidir. Bu noktada ise
kiimelerden biri pasif duruma gegtiginden yontemimiz merge islemini yapmamaktadir.

Ancak buna ragmen ¢ok yiiksek Purity degerine ulagmaktadir.
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Sekil 4.46. ExclaStar veri setinde algoritmalarin Purity {izerinden karsilagtirmasi

Sekil 4.47°de Purity testinde oldugu gibi Accuracy testinde de KD-ARFS Stream’in SE-
Stream ve pcStream ile birlikte ¢ok iyi sonug iirettigini sdylemek miimkiin. Onerdigimiz
yaklasim kiimelerinin zaman iginde evirilmesini (Kiime koordinatlar1 ve aktif-pasif

doniisiimii) tam desteklediginden yliksek Accuracy degerlerine ulagsmaktadir.
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Sekil 4.47. ExclaStar veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilastirmasi

Precision
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Sekil 4.48. ExclaStar veri setinde algoritmalarin Precision iizerinden karsilagtirmasi
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Precision testine gore CEDAS ve DPStream algoritmalarinin bir kiimeye ait olarak
ctiketledigi verilerin gergekte 6nemli bir kisminin o kiimeye ait olmadigi sdylenebilir. Yani
FP sayisinin yiiksek oldugunu sdylemek miimkiindiir. Oysa KD-ARFS Stream
algoritmasinda FP orani oldukea diisiiktiir. Sekil 4.48 algoritmalarin Precision sonuglarini

gostermektedir.

Sekil 4.49°da goriilen Recall testi incelendigi zaman ExclaStar veri setine ait onceki
grafiklerde oldugu gibi yine DPStream ve CEDAS algoritmalarinin basari oranlarinin daha
diisiik oldugu goriinmektedir. Ancak buradaki diislis 6nceki grafiklere oranla daha azdir.
Bunun nedeni FN sayisinin az olmasindan kaynaklanmaktadir. Yani gergekte bir kiimeye ait
verilerden bagka bir kiimeye atanan veri sayis1 azdir. KD-ARFS Stream ise yine ¢ok yiiksek
Recall degerlerine ulagmaktadir. Ciinkii KD-ARFS Strean algoritmasi, ExclaStar veri setinin

evrimsel yapisina tam uyum saglamaktadir.
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Sekil 4.49. ExclaStar veri setinde algoritmalarin Recall iizerinden karsilagtirmasi

Sekil 4.50°de goriilen F-Score grafigine gore yine CEDAS ve DPStream algoritmalar1 daha
diisiik basar1 gostermektedir. Bu diisiise neden olan etken Precision degerlerinin diisiik

olmasidir. Yani bir kiimeye ait olmadig1 halde o kiimeye aitmis gibi etiketlenen veri sayisinin
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fazla olmas1 bu iki algoritmanin F-Score degerlerini diistirmektedir. Bunun yaninda KD-
ARFS Stream ise ¢ok yiiksek basar1 oranlar1 yakalamaktadir. Ciinkii ¢cok yiiksek Precision

ve Recall degerlerine ulastigindan F-Score degeri de yiiksek ¢ikmaktadir.
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Sekil 4.50. ExclaStar veri setinde algoritmalarin F-Score lizerinden karsilagtirmasi

Sekil 4.51°de goriildiigii gibi, dnceki grafiklere benzer sekilde yine en yliksek sonuglari
Silhouette indekste de KD-ARFS Stream ve SE-Stream algoritmalari iiretmektedir. Yani
kiimeleme islemi KD-ARFS Stream algoritmasinda oldukca diizgiindiir. Ayn1 kiimedeki
verilerin birbirlerine olan uzakliklarinin ortalamasinin diger kiimelere olan uzaklik

ortalamalarina gore bu iki algoritmada daha diisiik oldugu sonucuna varilabilir.
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Silhouette indeks
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Sekil 4.51. ExclaStar veri setinde algoritmalarin Silhouette tizerinden karsilastirmasi

IdealData veri seti ile algoritmalarin performanslarinin karsilastirmasi

Bes algoritmanin IdealData veri seti iizerinde test edilmesinde Cizelge 4.4, 4.5, 4.6, 4.7 ve
4.8’de belirtilen parametreler kullanilmistir. IdealData veri seti bu ¢alismada 6nerdigimiz
yontemin split ve merge islemlerinin nasil gerceklestigini gérmek icin olusturdugumuz
sentetik bir veri setidir. Test isleminde her bes algoritma i¢in de en yiiksek Accuracy degerini

iireten parametreler tespit edilerek test edilmistir.
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Purity Testi
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Sekil 4.52. IdealData veri setinde algoritmalarin Purity {izerinden karsilagtirmasi

Sekil 4.52°de de goriildiigii gibi Purity testine gore KD-ARFS Stream %100’liik bir basar1
oran1 yakalamaktadir. Diger algoritmalarda ise dalgalanmalar s6z konusudur. Bu
dalgalanmalarin nedeni merge-split islemlerinin KD-ARFS Stream kadar basarili bir sekilde
yapilamamasidir. Yani KD-ARFS Stream tam evrimsel bir algoritma oldugundan kiimelerin
yapisal degisimlerini tam desteklemektedir. Bu da basarisinin ¢ok yiiksek ¢ikmasini

saglamaktadir. Purity testi de bu gergegi destklemektedir.

Sekil 4.53’te de goriildiigii gibi, Accuracy testinde de dnerdigimiz yontemin %100’liik bir
basar1 yakaladigini gérmekteyiz. Diger algoritmalarda ise dalgalanma s6z konusudur.
Ozellikle 40-50 araliginda KD-ARFS Stream disindaki biitiin algoritmalarda ¢ok keskin bir
diislis so6z konusudur. Bunun nedeni s6z konusu aralikta yeni bir kiime tanimlanmalidir.

Ancak s6z konusu algoritmalar bunu tespit edememektedir.
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Sekil 4.53. IdealData veri setinde algoritmalarin Accuracy iizerinden karsilastirmasi

Sekil 4.54’te de goriilebilecegi gibi Accuracy testine benzer bir durum Precision testinde de
s0z konusudur. Ancak Onerdigimiz algoritma digsindaki algoritmalarda diisiis Accuracy
testine gore ¢cok daha fazladir. Accuracy testinde de iizerinde durdugumuz gibi tanimlanmasi
gereken kiimeler tanimlanmamaktadir. Bu nedenle FP sayisi artmakta ve basari orami
diismektedir. Yani tanimlanmasi gereken kiimeler tanimlanmadigindan s6z konusu kiimeye

ait veriler daha 6nce tanimlanmis kiimelere atandigindan basar1 orani diismektedir.
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Precision Testi
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Sekil 4.54. IdealData veri setinde algoritmalarin Precision iizerinden karsilagtirmasi
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Sekil 4.55. IdealData veri setinde algoritmalarin Recall iizerinden karsilastirmasi



131

Recall testinde Onceki testlerden farkli olarak CEDAS ve pcStream disindaki biitiin
algoritmalar %100°liik basariy1 yakalamaktadir. Bunun nedeni tanimlanmis kiimelerde
olmas1 gereken verilerin tamami s6z konusu kiimelerde bulunmaktadir. Dolayisiyla FN
sayist 0’dir. pcStream ve CEDAS algoritmalarinda bu durum gegerli degildir. Olmast
gereken kiimede olmayan veri sayisi olduk¢a fazladir. Sekil 4.55 algoritmalarin Recall

sonuclarini karsilastirmaktadir.

F-Score Testi
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Sekil 4.56. IdealData veri setinde algoritmalarin F-Score iizerinden karsilagtirmasi

Sekil 4.56’da goriilen F-Score grafigine gore yine onerdigimiz algoritma disindaki diger
algoritmalarda dalgalanma s6z konusudur. Bu dalgalanmaya neden olan etken Precision
degerlerinin diisiik olmasidir. Yani bir kiimeye ait olmadig1 halde o kiimeye aitmis gibi
etiketlenen veri sayisinin  fazla olmasi diger algoritmalarin F-Score degerlerini
disiirmektedir. Cilinkii IdealData veri setinde zaman i¢inde kiimeler tanimlanmakta,
birlegsmekte ve boliinmektedir. Bu islemi tam olarak destekleyen algoritma 6nerdigimiz KD-

ARFS Stream algoritmasidir.
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Sekil 4.57°de goriilen Silhouette indeks grafigi incelendiginde KD-ARFS Stream’in +0.50
civar1 bir basar1 orani ile en iyi olmasa da yine c¢ok iyi denilebilecek bir basari orani

yakaladig1 gortilmektedir.
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Sekil 4.57. IdealData veri setinde algoritmalarin Silhouette {izerinden karsilagtirmasi

Zaman damgal1 gercek bir veri seti olarak Occupancy veri seti

Occupancy veri seti UCI veri havuzunda bulunan sicaklik, nem, zaman damgas, 151k ve CO2
gibi 7 adet nitelikten olusan odalarin tutulup tutulmadig ile ilgili bilgileri igeren bir veri
setidir. Bu veri setini zaman damgasina gore verilerin gelisi s6z konusu oldugu i¢in
kullanmay1 uygun bulduk. Ancak burada her iki veri arasindaki zaman farki 1 sn oldugu i¢in
biz bu kismu ile biraz oynayarak degistirdik. Her iki veri arasindaki zaman farki daha az ve
rast gele olacak sekilde diizenledik. Bu durumda bazen sn’de 2-3 tane veri gelirken bazen

de 15-20 verinin gelisi s6z konusu olabilmektedir.

Bu veri setini segmemizin nedeni zaman damgasi olan gergek bir veri seti s6z konusu
oldugunda 6nerdigimiz yontemin verecegi tepkiyi 6l¢mektir. Bu agidan baktigimiz zaman
verinin gelis hiziyla orantili olarak veri miktar1 ¢oksa; yani islenebilecek veri sayisi

beklenenden ¢oksa; diger bir deyisle worst-case s6z konusu ise bu durumda en son gelen TN
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(kullanicinin belirledigi degisken) tane veri islenmektedir. Asagidaki sekilde de goriindigii
ilk TN degeri 290 se¢ildiginde ve t de 0.58 sn. se¢ildiginde zaman zaman t zaman 6zetleme
devreye girerken veri miktar1 TN’den fazla oldugunda son gelen TN tanesi se¢ilmektedir.
Sekil 4.58’de de goriildigi gibi 800-2800 ve 7000-7500 araliklarinda gelen veri sayist
belirlenmis esik degerin altinda oldugundan tiim veriler islenmistir. Ancak diger zamanlarda

beklenenden daha fazla veri geldiginden veri sayisi sinirlandirilmistir.
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Sekil 4.58. t zamanda gelen veri ¢ok fazlaysa KD-ARFS Stream'in veriyi sinirlamast

Tiim verileri bir kiimeye atmak Purity degerinin yiiksek ¢ikmasina neden olmaktadir. Bu
nedenle DPStream algoritmasinin iirettigi sonu¢ maksimum degerde olmaktadir. Ancak tek
basina Purity testi kesin bir yargiya varmak icin yeterli degildir. Sekil 4.59°da da goriildiigii
gibi algoritmalarda olusan diisiislerin nedeni bu araliklarda yanlig kiime atamalarinin
yapilmis olmasidir. Occupancy veri setinde bulunan iki kiime 6zellikle 7000°den sonra
koordinat sisteminde birbirine ¢ok yaklasmaktadir. Bu nedenle 6nerdigimiz yaklasim bu
kiimeleri birlestirmektedir. Buna ragmen oOnerdigimiz KD-ARFS Stream algoritmasi

oldukga yiiksek Purity degerine sahiptir.
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Sekil 4.60. Occupancy veri setinde algoritmalarin Accuracy tizerinden karsilagtirmasi
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Sekil 4.60°ta da goriildiigii gibi KD-ARFS Stream algoritmasi en yliksek Accuracy sonucuna
sahiptir. 1700 ve 7000 civarinda Occupancy veri setindeki Dolu/Bos siniflarina ait veriler
birbirlerine oldukca yaklastigindan 6nerdigimiz yaklasim bu kiimeleri birlestirmektedir. Bu
da Onerdigimiz yaklagimin Accuracy degerinin bir miktar diismesine neden olmaktadir.
Ancak buna ragmen 6nerdigimiz yaklasim en yiiksek Accuracy basarisini elde etmektedir.
Ciinkii onerdigimiz yaklasim Occupancy veri setinde kiimelerin zaman iginde aktif-pasif

olma 6zelligini tam desteklemektedir.

Precision testinde FP sayisi basariyr dogrudan etkilemektedir. Sekil 4.61°de de goriildiigi
gibi KD-ARFS Stream bu hedefe biiyiik oranda ulasmaktadir. Ancak 7000 civarinda yanlis
bir kiime birlestirme islemi yaptigindan FP sayisinda bir miktar artis olmustur. Bu da
Precision degerinin bir miktar diismesine neden olmaktadir. Yine de dnerdigimiz yaklagim

oldukca yiiksek bir Precision basarisina ulagmaktadir.
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Sekil 4.61. Occupancy veri setinde algoritmalarin Precision {izerinden karsilastirmasi

Recall testinde FN sayisi basariy1r etkilemektedir. Precision testine benzer sekilde
Onerdigimiz yaklasim 1700 ve 7000 civarinda yanlis kiime birlestirme yaptigindan bir

kiimeye ait olan verileri yanlis kiimeye atamaktadir. Ciinkii bu aralikta Occupancy veri
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setine ika farkli kiimeye ait olan veriler birbirlerine ¢ok yaklagsmaktadir. Buna ragmen Sekil
4.62°de de goriildiigii gibi KD-ARFS Stream algoritmasi yiiksek Recall degerine

ulagmaktadir.
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Sekil 4.62. Occupancy veri setinde algoritmalarin Recall {izerinden karsilagtirmasi

F-Score, Precision ve Recall parametrelerinin harmonik ortalamasidir ve Precision ve Recall
degerlerinin ne kadar dengeli oldugunu gosterir. Sekil 4.63’e baktigimiz zaman 6nerdigimiz
yaklagimin dengeli oldugunu sdylemek miimkiindiir. Diisiisiin oldugu noktalar yanlis kiime
birlestirme isleminin yapildig1 noktalardir ve Precision ve Recall testlerine paralellik
gostermektedir. Bununla beraber dnerdigimiz yaklagim c¢ok yiiksek bir F-Score degerine

ulagmaktadir.
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Sekil 4.63. Occupancy veri setinde algoritmalarin F-Score lizerinden karsilagtirmasi
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Sekil 4.64. Occupancy veri setinde algoritmalarin Silhouette {izerinden karsilastirmast
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Silhouette indeks kiimelerin ne kadar basarili bir sekilde ayristirildigini tespit eden bir test
yontemidir. Sekil 4.64’e baktigimiz zaman Onerdigimiz yaklasimin en yiiksek Silhouette
indeks degerine sahip oldugunu gérmek miimkiindiir. Cilinkii 6nerdigimiz yaklagim kiimeleri

daha kompakt bir sekilde ayristirmaktadir.

4.3.4. Caliyma zamani

Sekil 4.65°te, KDD veri setini islerken algoritmalarin harcadigi zaman goriilmektedir. KD-
ARFS Stream, SE-Stream ve CEDAS algoritmalarindan daha 1iyi performans
gostermektedir. DPStream algoritmasinin ise veriyi islemek yerine sadece degisimleri tespit
etmeye yOnelik gelistirilmis bir algoritma oldugu i¢in daha yiiksek performans gostermesi
beklenen bir durumdur. Ozellikle énerdigimiz yaklasimmn calisma zamaninin dogrusal

artmasi en onemli artisidir.

KDD Veri Setinde Calisma Zaman
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Sekil 4.65. KDD veri setini islerken algoritmalarin harcadigi toplam siireler

Sekil 4.66’da toplam harcanan zaman, zaman damgali bir veri seti olan Occupancy veri seti
iizerinde yapilmistir. Verilerin gelisi arasinda sabit olmayan bir zaman s6z konusudur.

Veriler arasindaki zaman farki bazen 2-3 milisaniye iken, bazen 15-20 mili saniyedir. Elde
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dilen sonuglara bakildigr zaman KD-ARFS Stream’in verileri ¢ok hizli bir sekilde isledigi

goriilmektedir.
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Sekil 4.66. Occupancy veri setini iglerken algoritmalarin harcadigi toplam siireler

Sekil 4.67 her bir algoritmanin veri setini islerken veri basina harcadigi zamani
gostermektedir. Calisma zamani grafigine paralel bir sonug goriinmektedir. Onerdigimiz
yaklagimin bazi araliklarda performansinda olusan hafif dalgalanmalarin nedeni bu
araliklarda higbir kiimeye ait olmayan N tane veri oldugu i¢in bunlarin bir kiime olusturup
olusturmadigini tespit etmek i¢in NewClusterAppear fonksiyonu ¢alismaktadir. Bu nedenle
s0z konusu aralikta veri basina diisen zaman miktar1 yiiksek ¢ikmaktadir. Ancak s6z konusu
araliklarda kiime olusturulduktan sonra veri basimna harcanan siire normal degerlere

donmektedir.
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Veri Basina Zaman Karmasikhigi
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Sekil 4.67. Occupancy veri setini islerken algoritmalarin veri basina harcadig: siireler

4.3.5. Alan karmasikhg

Algoritmalarin alan karmagikliklarini karsilastirmak i¢in algoritmalarin kullandiklar1 hafiza
miktarlar1 baz alinmistir. Bu amagla algoritmalarin MATLAB calisirken kullandiklar1 hafiza
miktarlart MATLAB’1n memory fonksiyonu kullanilarak tespit edilmistir. MATLAB bosta
iken yaklastk 1.2 GB hafiza kullanmaktadir. Toplam kullanilan hafiza acisindan
karsilastirma yapildiginda Sekil 4.68’de goriilen sonuclar elde edilmistir. Sekilde de
goriildiigii gibi Onerdigimiz yaklasim yaklasik olarak ortalama 1.75 GB hafiza
kullanmaktadir. Bu deger diger algoritmalar i¢in su sekildedir: CEDAS 1.375 GB, pcStream
1.7 GB, SE-Stream 2.05 GB ve DPStream 2.1 GB’tir. Sekilde de goriildiigii gibi 6nerdigimiz

yaklagim makul bir hafiza miktar1 kullanmaktadir.
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Sekil 4.68. KDD veri setini islerken algoritmalarin kullandiklar1 hafiza miktarlar

4.3.6. Standart sapma tabanh 6znitelik se¢cimi
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KD-ARFS Stream algoritmasi 6znitelik segerken niteliklerin standart sapmasini géz 6niinde

tutmaktadir. Amac belirleyici nitelikleri kullanmak ve gereksiz nitelikleri eleyerek

performansi arttirmaktir. Sekil 4.69’da da goriildiigii gibi KDD veri seti i¢in CoeffThreshold

degerinin 70’in iizerinde secilmesi yiiksek kiimeleme basarisinin elde edilmesi igin

yeterlidir.

Nitelik sayisinin fazla olmasi durumunda performans diigmektedir. Ancak gereksiz

niteliklerin elenmesi durumunda performans diislisii engellenmektedir. Sekil 4.70’te de

goriildiigi gibi CoeffThreshold degerinin 98 ve alti secilmesi durumunda performansta

%A40’lar1 asan oranlarda artis olmaktadir. Ciinkii veri setindeki tiim nitelikler ayirt edici

ozellige sahip degildir. Sekil 4.71°de de gorildigi gibi belirleyici nitelik sayisi toplam 38

niteligin 10-15 tanesidir.
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Sekil 4.69. CoeffThreshold - Accuracy egrisi

CoeffThreshold - Gegen Siire Egrisi
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Sekil 4.70. CoeffThreshold - gegen zaman egrisi
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Sekil 4.71. CoeffThreshold - nitelik sayis1 egrisi
Cizelge 4.9. Algoritma basarilarinin tek tabloda karsilastirmasi
Purity Accuracy | Precision | Recall | F-Score Silhouette
(%) (%) (%) (%) (%) Indeks
KDD 99,11 97,68 94,79 99,28 | 98,83 0,92
Fisher Iris | 99,03 99,03 97,66 100 98,76 0,34
e
g | Breast 9423 |9423  |9575  |9478 | 9520 0,32
& | Cancer
n
& | MrData 92,25 98,45 95,97 100 97,93 0,55
<
Q ExclaStar | 99,87 99,87 99,75 100 99,87 0,54
IdealData | 100 100 100 100 100 0,50
Occupancy | 95,46 94,50 97,48 95,57 |96,42 0,71
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Cizelge 4.9. (Devam) Algoritma basarilarinin tek tabloda karsilastirmasi

Purity Accuracy | Precision | Recall | F-Score Silhouette
(%) (%) (%) %) | (%) indeks
KDD 97,21 | 97,25 9395 |97,99 |97,15 -0,15
Fisher Iris | 98,21 | 98,21 96,00 |100 | 97,82 0,55
= g;‘;"ﬁr 9519 | 58,39 50,47  |9597 | 73,14 -0,03
S
;v‘): MrData |92,22 | 4387 3267 [3046 |30,78 -0,23
” | Exclastar | 100 100 100 100 | 100 0,57
ldealData | 91,52 | 87,22 7205  |100 |83,10 0,53
Occupancy | 99,04 | 89,77 36,48  |73.45 | 48,20 -0,69
KDD 76,75 | 33,35 3362  |3464 |33,75 0,27
Fisher Iris | 9527 | 88,12 8296 |100 |89,63 0,57
= ol lg216 6017 6208|8531 | 7143 0,12
% MrData |69,82 5371 39,16  [43,19 | 39,80 0,26
| Exclastar 99,79 | 99,79 99,60  |[100 | 99,80 0,57
IdealData | 88,37 | 86,27 71,30 | 9652 |81,20 0,12
Occupancy | 71,97 41,26 100 100 100 -0,08
KDD 93,92 | 80,67 8500  |93,93 |89,05 -0,04
Fisher Iris | 93,38 | 85,36 87,37  |9333 |88,86 0,28
. g;ﬁr 96,85 |57,86  |5941 | 9655 |735 0,23
@ MrData | 89,68 | 39,37 39,33 | 9945 |55,73 -0,25
ExclaStar |92,13 | 91,81 9155  |9542 |93,17 0,01
IdealData | 88,93 | 75,64 61,86 | 91,00 |72,22 0,53
Occupancy | 84,63 | 48,36 56,28  |82,04 | 72,04 -0,55
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Cizelge 4.9. (Devam) Algoritma basarilarinin tek tabloda karsilastirmasi

Purity Accuracy | Precision | Recall | F-Score Silhouette
(%) (%) (%) (%) (%) Indeks
KDD 90,46 33,76 35,60 86,29 | 46,92 0,50
Fisher Iris | 97,67 72,04 70,69 100 80,37 0,12
Breast
£ | Cancer 100 59,13 59,31 100 74,12 -
15}
[<B]
| -
g MrData 92,49 39,37 39,37 100 55,87 -
&)
ExclaStar | 83,39 66,62 54,96 98,81 | 68,37 0,14
IdealData | 98,21 77,05 59,98 100 73,63 0,68
Occupancy | 100 76,12 76,32 100 86,28 -

4.3.7. Sonuglarin degerlendirilmesi ve tartisma

Onerdigimiz yontemin basarisin1 degerlendirmek adina Purity, Accuracy, Precision, Recall,
F-Score ve Silhouette Indeks testleri gerceklestirilmis ve Cizelge 4.9°da verilen sonuglar
elde edilmistir. Genel olarak bakildigi zaman KD-ARFS Stream’in diger algoritmalardan

daha iyi sonug verdigi goriilmektedir.

7 veri seti lizerinde yapilan toplam 42 adet testin 28’inde KD-ARFS Stream daha basarili
sonu¢ vermistir. Ozellikle dnerdigimiz ydntemin kiimelere aktif veya pasif olma imkani
vermesi nedeniyle Accuracy, Precision, Recall ve F-Score testlerinde belirgin bir tistiinliik
kurmaktadir. Clinkii aktif-pasif olma imkani ile bir kiime belirli bir siire pasif olabilmekte
ve yeterli miktar veri geldiginde tekrar aktif olabilmektedir. Ozetle 6nerdigimiz ydntemin

bir hafizas1 bulunmaktadir.

Cizelge 3.2’de de goriildiigii gibi CheckSplit ve NewClusterAppear fonksiyonlarinin
karmagiklig1 yiiksektir. Clinkli bu iki fonksiyonda veriler bir agaca yerlestirilmekte ve
iizerinde bir rangesearch islemi yapilmaktadir. Bu nedenle calisma zamanlar1 yiiksektir.
Ancak performansi artirmak adina bu iki fonksiyonun c¢alismasi Sekil 3.19 ve 3.21°da

goriildiigii gibi belirli sartlara baghdir. Dolayisiyla bu iki fonksiyon her adimda degil
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belirtilen sartlarin olusmasi1 durumunda ¢alismaktadir. Sekil 4.65 ve 4.66°da da goriildigi
gibi KD-ARFS Stream ¢ok hizli sonu¢ vermektedir.

Kullanilan hafiza bakimindan algoritmalar karsilastirildiginda da Sekil 4.68’de goriilen
sonuglar elde edilmektedir. Onerdigimiz yaklasim diger algoritmalarla kiyaslandiginda
ortalama civarinda hafiza kullanmaktadir. Bu da kullanilan kaynak agisindan da 6nerdigimiz

yaklasimin makul oldugunu gostermektedir.

KD-ARFS Stream algoritmasi zaman tabanli bir 6zetleme yaklasimina sahiptir. Son 1 sn, 1
saat veya son 1 giinliik veriler ihtiyaca gore verinin 0zeti olarak alinabilmektedir. Bu zaman
periyodunu kullanici belirlemektedir. Ancak Sekil 4.58’te de goriildiigii gibi, eger belirlenen
zaman periyodunda gelen veri miktar1 algoritmanin igleyebileceginden fazla ise bu durumda
algoritmanin igleyebilecegi en son TN (kullanicinin tanimladigi miktar) tanesi 6zet olarak
alimmaktadir. Bu yaklasim algoritmanin 6n goriilemeyen durumlara hazirlikli olmasini

saglamaktadir.

Onerdigimiz yaklasimm sapan verilere karsi direncini 6lgmek adma DPStream
algoritmasinda kullanilan MrData veri seti kullanilmigtir. MrData veri setindeki 42470 adet
verinin %10°u sapan verilerden olugmaktadir. Cizelge 4.9°da da goriildiigii gibi KD-ARFS
Stream %98.74’liik bir dogruluk (Accuracy) ile sonug iiretmektedir. Dolayisiyla 6nerdigimiz
yontemin yaklasik %98’lik bagar1 oraniyla sapan verileri tespit etmektedir diyebiliriz. Sonug

olarak KD-ARFS Stream sapan verilere karsi direngli bir algoritmadir.

KD-ARFS Stream algoritmasinda Cizelge 4.4’te de gorildiigii gibi 7 parametrenin
tanimlanmas1 gerekmektedir. Cizelge 4.5, 4.6, 4.7 ve 4.8’de de goriildiigi gibi CEDAS’ta 3,
pcStream’de 5, DPStream ve SE-Stream algoritmalarinda 8 parametrenin tanimlanmasina
ihtiya¢ duyuldugu gbz oniine alindiginda 6nerdigimiz yontemdeki parametre sayist makul

olarak kabul edilebilir.

KD-ARFS Stream algoritmasimin en 6nemli istiinliiklerinden bir digeri ise ¢ok boyutlu
verileri performansi diisiirmeden isleyebilmesidir. Sekil 4.69, 4.70 ve 4.71°de de gorildigi
gibi Oznitelik secimi ile belirleyici nitelikler se¢ilmekte ve kiimeleme basarisi diisiiriilmeden

performans arttirilmaktadir.
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Onerdigimiz yaklasimin avantajlarini su sekilde siralayabiliriz:

» Tamamen ¢evrimigi ¢alisan bir algoritma olmasi

 Akan verinin zamanla yapisal degisime ugramasina tam uyum saglayabilmesi
* Uyarlanabilir bir kiime yaricapina sahip olmasi

* Hibrit bir veri 6zetleme yaklasimina sahip olmasi

* Bir kiimeleme hafizasina sahip olmasi

* Cok boyutlu verilerde bile yiiksek performansa sahip olmasi

* Yiiksek kiimeleme basarisina sahip olmasi

* Sapan verilere kars1 direngli bir yapiya sahip olmasi

» Makul sayida degisken kullanmasi

Onerdigimiz yaklasimim dezavantajlarini ise kisaca su sekilde siralayabiliriz:
* Bu alandaki tiim calismalar i¢in gecgerli bir problem olan en dogru parametreleri
belirleyememe

* Bu alandaki ¢ogu ¢alismada da karsilasilan dairesel olmayan kiimeleri tespit edememe

Sonug olarak 6nerdigimiz KD-ARFS Stream algoritmasi pek ¢ok agidan literatiire katki

yapan yenilikler getiren ¢ok basarili ve olduk¢a hizli ¢alisan bir algoritmadir.
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5. SONUC

Akan veri kiimeleme son zamanlarin popiiler konularindan biridir. Ciinkii veri miktarinin
artmast ve slirekli bir veri akisinin s6z konusu oldugu giiniimiizde ger¢ek zamanl
uygulamalara olan talep artmistir. Ayrica klasik veri madenciligi yontemlerinin yetersiz
kalmasindan dolay1 artik gercek zamanli ve makine 6grenmesi temelli calismalar 6nem
kazanmaktadir. Bu nedenle bu alanda yapilan calismalarin sayist da giin gegtikge

artmaktadir.

Bu tez calismasinda K-Boyutlu agag, uyarlanabilir yaricap ve 6znitelik se¢me tabanli bir
akan veri kiimeleme yontemi (KD-ARFS Stream) onerilmistir. Tamamen ¢evrimigi
caligmasi, zaman tabanli Ozetleme yapmasi, evrimsel bir algoritma olmasi, yarigap
parametresinin uyarlanabilir olmasi ve 6znitelik segerek ¢cok boyutlu verileri hizli bir sekilde
isleyebilmesi KD-ARFS Stream algoritmasinin 6ne ¢ikan ozellikleri olarak goze
carpmaktadir. Ayrica zamanla sahip oldugu verileri kaybeden kiimeleri silmek yerine pasif
duruma getirmesi ve daha sonra bu tiir kiimelerin yeni veri almak suretiyle tekrar yeterli
veriye sahip olmasi durumunda yeniden aktive etmesi KD-ARFS Stream’in akan veri
kiimeleme yaklasiminin degisken yapisin1 destekleyen 6nemli bir diger 6zelligi olarak 6n

plana ¢ikmaktadir.

Onerdigimiz yaklasim bu alanda énerilmis olan algoritmalardan dérdii olan SE-Stream,
pcStream, DPStream ve CEDAS algoritmalari ile hem kiimeleme basarisi, hem de ¢alisma
zamani agisindan karsilastirilmistir. Veri seti olarak 4’1 gercek veri seti olmak tizere 7 adet
veri seti lizerinde test edilmistir. 7 veri seti lizerinde yapilan toplam 42 testin 28’inde
onerdigimiz KD-ARFS Stream algoritmasi en yiiksek kiimeleme basarisi elde etmistir. En
yiiksek kiimeleme basarisinin elde edilmedigi testlerde de dnerdigimiz yaklagim en yiiksek
kiimeleme basarisi elde eden algoritmalardan biridir. Yani 6nerdigimiz yaklagim farkli farkli
veri setleri tizerinde farkli testlerde istikrarli ve tutarl bir kiimeleme basarisi yakalamaktadir.
Oysa diger algoritmalar bir veri setinde ¢ok yliksek bir kiimeleme basarisi elde ederken bir

baskasinda bu basari ¢ok fazla diismektedir.

Akan veri kiimeleme uygulamalarinda ¢ok 6nemli noktalardan biri de ¢alisma zamanidir.

Clinkii veri setinin zamana bagli olarak stirekli degismesi nedeniyle zamana kars1 bir yarig



150

s0z konusudur. Veri akarken bir taraftan da sonug liretmek gerektiginden, veriyi hizli bir
sekilde islemek gerekir. Yapilan deneysel ¢alisma sonuglarina gére onerdigimiz yaklasim
calisma zamani agisindan da hizli bir sekilde sonug liretebilmektedir. 494 020 veriden olusan
KDD veri setini karsilastirma yapilan diger algoritmalar binlerle ifade edilen siirelerde
islerken, Onerdigimiz KD-ARFS Stream algoritmast 300 saniyenin altinda
isleyebilmektedir. Onerdigimiz yaklasimin bu kadar hizli bir sekilde verileri
isleyebilmesinin en 6nemli nedeni kullandig1 6znitelik segme yaklasimidir. Standart sapma
tabanli 6znitelik segme yaklasimi ile KD-ARFS Stream, verileri hizli bir sekilde islerken

yuksek kiimeleme basarisi da elde edebilmektedir.

Kullanilan hafiza agisindan bakildig1 zaman da onerdigimiz yaklasim diger algoritmalara
kiyasla oldukca az hafiza kullanmaktadir. Onerdigimiz yaklasim yaklasin 550 MB hafiza
kullanirken, sirastyla CEDAS 175 MB, pcStream 500 MB, SE-Stream 850 MB ve DPStream
900 MB hafiza kullanmaktadir. Sonug¢ olarak onerdigimiz yaklasim kullanilan kaynak

acisindan da oldukc¢a makul bir algoritmadir.

Onerdigimiz yaklasimin bir diger énemli 6zelligi de yogunluk tabanli bir yaklasim
kullanmasindan dolay1 sapan verilere karsi direncli bir yapisinin olmasidir. Ciinkii akan veri
uygulamalarinda sapan verileri tespit etmek zordur. Ayrica sapan veriler kiimeleme
basarisint da olduk¢a diisiirmektedir. Dolayisiyla sapan verilere karsi direngli olan
yaklagimlar ¢ok degerlidir. Deneysel calismalar sonucunda 6nerdigimiz yaklagimin ¢ok
sayida sapan veri igeren veri setinde yiiksek kiimeleme basarisi elde etmesi oldukca

Onemlidir.

Gelecekte onerilen yaklagimin daha az parametre kullanarak sonug iiretebilmesine ve
yuvarlak olmayan kiimeleri tespit edebilmesine yonelik c¢alismalarin  yapilmasi

planlanmaktadir.
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