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ONSOZ

Bu tezde veri madenciligi ve biiylik veri konular1 ele alinacaktir. "Biiylik
Veri" terimi ¢ok uzun zaman once ortaya c¢ikmadi, ilk olarak 2008'de Nature
dergisinde kullanildi. Bu konuda, okuyuculardan biiyiik miktarda bilgiyi islemek
ve kullaniciya anlasilir bir sekilde sunmak i¢in biiyiik verileri bir dizi 6zel yontem
ve ara¢ olarak adlandirmalar1 istendi. Son yillarda, ortaya ¢ikan alandaki
arastirmacilar, biiyiik verilerin yalnizca analiz i¢in uygun olmadigi, ancak birgok
alanda yararli olabilecegi sonucuna varilmistir. Ornegin google'da bir sorgu
analizinin sonuglarindan grip salginlarini tahmin etmekten, ¢ok biiytik bir havacilik
verisine dayanan ugak biletlerinin karli maliyetini belirlemeye kadar. Bu tezde
biiylik veriyi ele almamin nedeni yukarida belirtildigi gibi yasam, insanlik i¢in bu
kadar 6nemli bir konuya olan ilgim ve bundan sonra arastiracaklara katkida
bulunma istegimdir.

Veri madenciliginin her bir teknigi i¢in ¢ok sayida algoritma bulunmaktadir.
Algoritma sayisinin ¢ok fazla olmasi hangi durumda hangi algoritmanin daha
basarili oldugunun her zaman kestirilememesi veri madenciliginin zorluklarindan
biridir. Bu nedenle algoritmalardan bazilar1 ele alinacak ve hangi durumda hangi
algoritmay1 kullanmaliyim sorusuna cevap bulmaya calisilacaktir.

Tez c¢aligmamda planlanmasinda, arastirilmasinda, yiiriitilmesinde ve
olusumunda ilgi ve destegini esirgemeyen, engin bilgi ve tecriibelerinden
yararlandigim, yonlendirme ve bilgilendirmeleriyle calismami bilimsel temeller
is18ida sekillendiren saym hocam Dr. Ogr. Uyesi Arif GURSOY’a sonsuz

tesekkiirlerimi sunarim.
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OZET

BUYUK VERI KAVRAMI, K-MEANS, OPTICS VE CURE
ALGORITMALARININ UYGULANMASI VE PERFORMANS OLCUMU

Emin iISMAYILOV

Yiiksek Lisans Tezi, Matematik Anabilim Dali
Tez Damigman: Dr. Ogr. Uyesi Arif GURSOY
Agustos 2019, 63 Sayfa

Bu tezde veri madenciligi ve biiyiik veri konulari ele alinacaktir. Biiyiik veriyi
ele almamin nedeni, giiniimiizde 6nemli bir kavrama donlismesi ve zamanla
neredeyse tiim sektorlerin karar asamalarinda biiyiik rol oynamasidir. Birgok insan
biiyiik verilerden bahseder, ama ne yazik ki, sadece birkagi ne oldugunu bilir. Bu
tezde, biiyiik verinin ne anlama geldigini, modern diinyaya nasil uygulanacagini ve

ne tiir 6zellikleri oldugunu 6grenecegiz.

Veri madenciligi, ¢ok miktarda bilginin analizine dayanan otomatik bir veri
aramasidir. Amac, genel analizde imkansiz olan trend ve kaliplarin belirlenmesidir.
Verileri boliimlere ayirmak ve sonraki olaylarin olasiligini degerlendirmek igin
karmasik matematiksel algoritmalar kullanilir. Bu da, kurumlarin performansini
daha dogru bir sekilde degerlendirmesine yardimci olabilir. Dolayisiyla Veri
Madenciligi yasam standartlarimizin artmasi, hayatimizin kolaylagsmasi yolunda

onemli bir kavramdir.

Veri madenciliginin her bir teknigi i¢in ¢ok sayida algoritma bulunmaktadir.
Algoritma sayisinin ¢ok fazla olmasi hangi durumda hangi algoritmanin daha
basarili oldugu her zaman kestirilememesi veri madenciliginin zorluklarindan
biridir. Bu nedenle algoritmalardan bazilar1 ele alinacak ve hangi durumda hangi

algoritmay1 kullanmaliyim sorusuna cevap bulmaya g¢alisilacaktir.

Anahtar sozciikler: Biiytk Veri, Veri Madenciligi, K-means, Optics, Cure






ABSTRACT

BIG DATA CONCEPT, K-MEANS, OPTICS AND CURE ALGORITMS
APPLYING AND PERFORMANCE MEASUREMENT

Emin iISMAYILOV

Masters Degree in Mathematics
Supervisor: Asst. Prof. Dr. Arif GURSOY
Agustos 2019, 63 Pages

In this thesis, data mining and big data topics will be discussed. The reason
why | deal with big data is that it has become an important concept and plays a
major role in the decision-making process of almost all sectors. A lot of people
talk about big data, but unfortunately, only a few know what it is. In this thesis,
we will learn what big data means, how to apply it to the modern world and what

kind of features it has.

Data mining is an automated data search based on the analysis of large
amounts of information. The aim is to identify trends and patterns that are
impossible in the overall analysis. Complex mathematical algorithms are used to
segment the data and evaluate the likelihood of subsequent events. This can help
organizations evaluate their performance more accurately. Therefore, Data Mining
IS an important concept for increasing our living standards and making our lives

easier.

There are many algorithms for each technique of data mining. One of the
difficulties of data mining is the fact that the number of algorithms is too high and
which algorithm is not always more successful. Therefore, some of the algorithms
will be discussed and an attempt will be made to find out which algorithm should
be used in which case.

Keywords: Big Data, Data mining, K-means, Optics, Cure
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1. GIRIS

Bu tezde veri madenciligi ve bliyiik veri konulari ele alinacaktir. Biiytlik veriyi
ele almamin nedeni biiyiik veri ne kadar bilgi sahibi olundugundan ziyade bu
bilgiyle ne yapilabilecegi {lizerine yogunlasiyor. Herhangi bir kaynaktan veriyi alip
onlar1 para ve zaman tasarrufu (maliyet azaltma), yeni proje, iiriin, hizmet gelisimi
ve optimize edilmis Onerileri aym1 zamanda da akilli karar verilmesini saglayan

cevaplar bulmak i¢in analiz edebilirsiniz.

Veri madenciliginin her bir teknigi i¢in ¢cok sayida algoritma bulunmaktadir.
Algoritma sayisinin ¢ok fazla olmasi hangi durumda hangi algoritmanin daha
basarili oldugunun her zaman kestirilememesi veri madenciliginin zorluklarindan
biridir. Bu nedenle algoritmalardan bazilar1 ele alinacak ve hangi durumda hangi

algoritmay1 kullanmaliyim sorusuna cevap bulmaya calisilacaktir.

Bu tez 5 boliimden olusuyor. Ikinci béliimde ilk basta veri evrimi nedir sorusu
cevaplanmistir. Biiyiikk veri hakkinda genel bilgi verilecektir. Biiyiik Verinin
hayatimizda rolii ve dnemi anlatilmistir. Biiylik verinin bilesenleri ve 6zellikleri
anlatilmistir. Biiytik veri bilimi ile alakali bilgi verilmistir. Biiyiik Veri Teknik ve

Teknolojileri anlatilmigtir.

Ugiincii béliimde Veri madenciligi hakkinda genel bilgi verilmistir. Veri
madenciligi yontemi Siniflandirma ve kiimeleme anlatilmistir. Kiimeleme
algoritmalarindan birka¢1 ele almmustir. Genel bilgi verilip, avantaj ve

dezavantajlar1 ele incelenmistir.

Dordiincii boliimde veri madenciligi algoritmalarindan K-means, Optics ve
Cure algoritmalari iliskisel hale getirilmis verilere uygulmis ve performans 6l¢iimii

yapilmistir.

Besinci boliinde varilan sonuglar 6zetlenmistir.



2. VERININ EVRIMIi

Elektronik ortamlar gelisip yayginlastikca, verilerin boyutu artmakta (Sekil
2.1.), farkli wveri tiplerinin beraber islenmesi kolaylagsmakta, verilerin
degerlendirilmesine bakis acgilarimiz degismekte ve gelismektedir. Verilerin
isimlendirilmesinde gelinen en son nokta ise Sekil 2.2.’de verilmistir. Verilerin
isimlendirilmesi degistikce ve gelistikce, kullanilan teknik ve teknolojiler ile
yontem ve ¢oziimlerde de degisiklikler vardir. Hatta bu alan, “veri bilimi” olarak
isimlendirilen yeni bir bilim dal1 olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Verilerin yonetimi,
saklanmasi, islenmesi veya aktarilmasi kadar, verilerden deger elde etmek, verileri
bilgiye ve degere doniistiirmek, bunun ekonomisini olusturmak, iizerinde daha fazla
odaklanilmis konulardir. Bu asamalar aslinda verinin evrimlesmesidir. Verilerin
bilgiye, bilginin bilgelige (hikmete), bilgeligin kararlara doniisiimii ise bu evrimin
en 6nemli adimlaridir. Her adim, farkli asamalari, zorluklar1 ve kazanimlari

kapsamaktadir.

Sekil 2.1. Veri miktari degisimi
Verilerin miktari, biiylikliigli veya ¢esitliligi artarken, yeni kavramlar ortaya
cikarmakta veya kavramlar zamanla degismektedir. Veriler artik basit bir sekilde
veri olmaktan c¢ikip belli bir yontem ve daha fazla katma deger iiretecek sekle

dontismektedir.

= Smart
Buyuk veri

Veri
Y | m‘mud 3
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GEi="

Sekil 2.2. Verilerin evrimlesmesi
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Giliniimiizde verilerin en gelismisi, degerlisi veya faydalisi, belki de zeki
unsurlar igceren en giinceli ise semantik yapilarida icerisinde barindiran “smart”
verilerdir (Sekil 2.2.). Cagimizin hammaddesi olan veri, bilgi veya 0zbilgiyi
tanimlamak, kavramak veya bunlar1 anlamak ve bunlarin giiniimiiziin en énemli
varlik- lar1 oldugunu bilmek 6nemlidir. Veri islenme siirecinde anlam kazanarak
bilgi, 6zbilgi ve bilgelige doniismektedir [1]. Veri, bilisim teknolojisi agisindan
“sayisal ortamlarda bulunan, islenen veya taginan sinyaller”, “anlamli hale
donistiirilmemis bitler” veya “birbiriyle baglantisi heniiz kurulmamais bilinenler”
olarak tanimlanabilir. Verinin “belli bir anlam ifade edecek sekilde islenip,
belirsizliginin azaltilmasiyla” bilgi elde edilir. Belirli bir konuda elde edilen
bilginin, tecriibe veya 6grenme ile farkinda olunmasi ve anlagilmas1 6zbilgi olarak
adlandirilir. Bilgelik ise, glivenilir karar vermek i¢in 6zbilginin nasil kullanilacagini
kavramaktir. Sekil 2.3.’de verinin giinliik hayatimizda az veya c¢ok kullandigimiz
adimlari, bunlarin iliskileri ve adlandirilmasi gdsterilmistir. Veri igerigindeki
bilinmezliklerin giderilmesi ile bilgiye, bilginin anlam ve igeriginin anlagilmasi ile
Ozbilgiye, olusan birikimin igsellestirilmesi ile bilgelige ve bu adimda olusan
degerin ise belirlenen amaca doniistiiriillmesine veya doniistiiriilmiis haline de karar

veya hedef denilmektedir.

KARARLAR

BILGELIK | -

icsellestirme

-’

OZBILGI

Sekil 2.3. Verinin evrimlesme siireci adimlar1 ve dontisiimleri
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Verileri anlamak, degerlendirebilmek ve farkli bakis acilar1 ile analiz
edebilmek ve sonugta beklenen hedefe veya istenilen kararlara erisilebilmesi igin,

bu veriler dort grupta siiflandirilmis olup asagida kisaca agiklanmistir.

* Veri parcasi (data spot), analizlerde dikkate alinan erisilebilir verinin bir alt

kiimesi olarak gruplandirilir.

* Erisilebilir veri (light data), erisilebilir ve her an kullanima hazir olan veri

grubudur.

 Gri veri (gray data), erisemedigimiz ancak nitelikli varsayimlar
yapabilecegimizi ve analiz ettigimiz sistemin bir pargast oldugunu bildigimiz veri

gruplaridir.

* Karanlik veri (dark data) ise, nitel veya nicel olup olmadig1 anlagilamayan,
bilinmeyen veya gruplandirilamayan veri grubudur. Bu veriler kisaca

bilmedigimizin veya bilemedigimizin farkinda bile olamadigimiz veri gruplaridir.

Verilerin boyutu ve tiirli artarken, bunlarin islenmesi, tasinmasi veya
degerlendirilmesi de beraberinde ciddi sorunlar1 getirmis, dogal olarak, bu
problemlerin ¢oziilmesi i¢in ise biiylik 6lgekli verilerin islenmesi i¢in bugiine kadar
grid hesaplama, bulut hesaplama gibi birgok teknik ve teknolojiler de
gelistirilmistir. Grid hesaplama, verinin hacim problemine bir ¢6ziim getirmek i¢in
gelistirilmis iken, bulut hesaplama verinin hacmi, hiz, maliyet, yonetilebilirlik gibi
hususlar ile basa ¢ikmak icin gelistirilmistir. A¢ik kaynak teknolojileri ise maliyeti
diisiik analizler yapmak icin Onerilmistir. Fakat bu teknolojilerin de c¢esitli
problemleri mevcuttur. Bu problemler; grid hesaplama i¢in maliyetinin yiiksek
olmasi, bulut hesaplama icin yavas erisim, agik kaynak teknolojilerinde ise
kararliliktir. Glinlimiiz verileri bu tez kapsaminda tekrar degerlendirilmis,
kavramlar gozden gecirilmis, daha iyi anlagilmasi ve kavranmasi i¢in bilinmesi
gerekenler agiklanmistir. Veri kiimeleri, ambarlarinda bulunan varliklarin etkin
analizi, yeni ¢ozlimlerin veya ¢iktilarin tiretilebilmesi bilinmesi, yapilmasi ve sahip
olunmas1 gereken teknik ve teknolojilerin tanimlar1 bu béliimde bilinmesi gereken

diger hususlar da farkli boliimlerde agiklanmaistir.



2.1. Biiyiik Veri

Biiyiik veriden tez ¢alismasi boyunca BV olarak bahsedilecektir.

BV tanimlari:

i. BV, yapilandirilmis ve yapilandirilmamis verilerin ¢ok biiyiik oldugu ve
geleneksel veritabani ve yazilim teknikleri kullanilarak islenmesi zor olan ¢ok
biiyiik bir hacim anlamina gelen bir ifadedir.

ii. Modern diinyada, BV, yeni teknolojik kapasitelerin biiyiik miktarda
veriyi analiz ettigi ortaya ¢ikmasiyla ilgili olan sosyo-ekonomik bir olgudur.

Tanimlardan da goriildiigii gibi BV fiziksel olarak biiyiik yer kapsayan veriler
degildir. Fiziksel olarak c¢ok kiicilk yer kapsayan veriler de BV olarak
adlandirilabilir veya tam tersi fiziksel olarak biiyiik yer kapsayan veri BV
olmayabilir. Bir veri setine BV denebilmesi i¢in bu setin iliskisel veri tabanlarinda

tutulmas1 mimkiin olmamalidir.

Giintimiizde sik¢a adin1 duymaya basladigimiz BV, teknolojinin ilerlemesi ve
kullanim alanlarinin artmasi ile ortaya ¢ikmis bir kelime olarak goriilse de, yillardir
icinde bulundugumuz fakat gelisiminden ¢ok haberdar olamadigimiz bir olgudur.
Bu olguya farkinda olmadan siirekli olusturdugumuz verilerle destek vermekte ve
“BV” olarak bildigimiz bu veri toplulugunana siirekli veri akigi saglanmasinda

bizler de katki saglamaktayiz.

Teknolojinin ve internetin gelismesinin sonucu olarak giiniimiizde bilginin
giicli de 6nem tagimaya ve bununla beraber internet diinyasindaki birgok olgu ‘Bilgi
Copligli’ olarak anilmaya baglamigtir. Bu c¢opliikkten anlamli verilerin de
cikabilecegini diisiinen yazilim sirketleri, AR-GE c¢alismalarini bu anlamda

yiirliterek BV olarak isimlendirdigimiz olguyu ortaya ¢ikarttilar.

BV olarak bildigimiz bu olgu, fiziksel olarak ¢ok fazla yer tutan veri ¢agrisim
yapsa da aslinda tam olarak boyle degil. BV, paylasimlar, fotograf arsivleri, takip
amagh kayit tuttugumuz ‘log’ dosyalari gibi farkli kaynaklardaki verilerin

toplanarak anlamli ve kullanilabilir bir bigime getirilmesidir.
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BV kavrami; verilerin saklanmasinda, analiz edilmesinde ve yonetilmesinde
klasik veritabani yonetim sistemlerin yetersiz kaldigi durumlarda karsimiza ¢ikan
bir problem olarak tanimlanabilir. Bu kavram, organizasyonlara gore degisiklik
gosterebilir. Ornegin; bir organizasyon icin gigabaytlarca veriyi islemek problem
iken, baz1 organizasyonlarda terabaytlarca veri analizi problem olabilmektedir.
“BV farkli formatlarda, hizl1 bir sekilde ve biiyilik hacimde iiretilen veriler” olarak
adlandirilabilir. Bliyiik veri tanimindan anlasilacagi iizere bizlere biiyiik firsatlar

sunarken, beraberinde yeni sorunlar1 da getirmektedir.

Ornegin; biiyiik verinin saklanmasi ve bu veriden cesitli katma degerler
tretimi klasik yontemlerle gergeklestirilemeyecegi asikardir. Bundan dolay1
genellikle veriler lizerinden cesitli orneklemler alinarak g¢esitli karar destek
sistemlerinde kullanilmak tizere analizler yapilmaktadir. Fakat biiylik resim tam
anlamiyla goriinemediginden 6rneklemlerden iiretilen degerler, gercek degerlerin
cok altinda olabilmektedir. Hadoop gibi biiyiik veri teknolojileri ile biitiin veri
tizerinde calisma imkani saglanabilmektedir ve dolayisiyla daha dogru, etkili ve
kapsamli sonuglar veriden temin edilebilmektedir. Sekil 2.4.’de verildigi gibi,
elektronik ortamlarda yapilan islemler, veri trafigi, uygulamalar, e-postalar,
metinler, belgeler, videolar, sesler, resimler, tiklama akislari, sistem giinliikleri,
arama sorgulari, sosyal ag etkilesimleri, saglik kayitlari, bilimsel veriler, devlet ve
ozel sektore ait kayitlar, sensorler ve akilli telefonlardan beslenen biiyiik veriyi her
boyutuyla anlamak biiyiik 6nem arz etmektedir. Belirli karakteristik 6zellikler
dahilinde verinin smiflandirilmasi, uygun biiyiik veri Oriintiileriyle eslesmesinde
kolaylik saglamaktadir. Tablo 2.1’de betimlenen anahtar kategorilerin
kombinasyonu ile veriye erisimden tiiketim siirecine kadar olan tiim agamalari
kapsamaktadir [4]. Tablo 2.1°de verilen agiklamalara bakildiginda biiyiik verinin
boyutunu, amacini, kapsamini, isin ciddiyetini, yapilabilecekleri ve en dnemlisi

karsilasilabilecek zorluklar1 gore biliriz.
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Sekil 2.4. Biiyiik veriyi olusturan alanlar

Glinlimiiz sayisal diinyasinda siirekli verilerin artis1 Sekil 2.1.’de verildigi
gibi zetabaytlar mertebesinde olmasi, mobil cep telefonu sayisinin milyarlarca
olmasi, her giin 1 milyarin iizerinde Google aramasi yapilmasi, Facebook
kullanicilarinin olusturdugu petabaytlarca verinin saklanip analiz edilmesi, Akamai
firmasinin daha iyi hedefli reklamlar i¢in giinde 75 milyon olay1 analiz etmeleri,
Walmart’in her saat 1 milyondan fazla miisteri verilerini analiz etmesi, Youtube
kullanicilarinin dakikada 48 saatlik yeni bir video yiiklemeleri, diinyada her y1l 1.8
zetabayt veri liretilmesi, internet iizerinden yapilan islemlerin milyarlarin tizerinde
olmas1 gibi pek cok drnek, biiylik verinin gliniimiiz diinyasindaki yerini daha iyi

kavramak i¢in verilebilir.

Tablo 2.1. Biiyiik Verinin Smiflandirilmast

Veri Tiirua Meta Veri, Ana Veri, Gegmis Veri, ig.lemsel Veri

Veri Bigimi Yapisal Veri, Yari-Yapisal Veri, Yapisal Olmayan Veri

Web ve Sosyal Medya, Makine Kaynakh, Nesnelerin Interneti (IoT),
Insan Kaynakli, Dahili Kaynaklar, Islem Verisi, Veri Saglayicilari
Veri Frekansi istege Bagl, Stirekli, Ger¢ek Zamanli, Zaman Serileri

Veri Saklama Stitun Tabanh, Graf, Anahtar-Deger, Dokiiman Tabanl

Veri Tiiketicileri | Insan, Is Siireci, Kurumsal Uygulamalar, Veri Ambarlar1

Veri Kullanim1 | Endiistri, Akademi, Devlet, Arastiirma Merkezleri

Analiz Tara Toplu, Akan, Interaktif

Isleme Amaci | Tahmine Dayali, Analitik, Sorgu ve Raporlama, Modelleme

Isleme Metodu | Yiiksek Performansh Hesaplama, Dagitik, Paralel, Kiimeleme

Veri Kaynag




Biiytik veri uygulamalar1 bir¢ok alanda 6zellikle endiistride kullanilmaktadir.
Genel olarak kullanim alanlarina bakildiginda, sagliktan pazarlamaya, iiretimden
tiketime, kamudan 6zel sektore, bankaciliktan sigorta sirketlerine, telekomdan
havacilik sektoriine kadar pek c¢ok Ornek verilebilir. Saglikta; saglk
aligkanliklartyla iligkili olarak kalite egilimleri, klinik karar destek sistemleri,
uzaktan hasta takip etme, hasta profilleme, hastalik tahmini, vb. Pazarlamada;
capraz satis, konum tabanli pazarlama, duygu analizi, egilim analizi, davranig
analizi, vb. Uretimde; sensor tabanli operasyonlar, tedarik zinciri, envanter
yonetimi, lojistik, vb. Kamuda; temel ihtiyac tespiti, trafik sorunlar1 ¢éziimii,

giiriiltii, hava ve su kirliligi 6nleme, istismar tespiti, vb.

Bankacilik ve Sigortacilikta; hilelerin, istismarin veya suistimallerin tespiti,
miisteri tahminleme, risk analizleri, vb. Telekom sektoriinde ise; cografi hedefle
reklam, acil miidahale, kentsel planlama, ticretlendirme, suistimal onleme, saldir1

tespiti, vb. konularda faydalanilmaktadir.

Biiytik verinin farkli alanlarda kullaniminin artmasi ve bu teknolojilerden
faydalanilmasinin 6niiniin a¢ilmasi i¢in farkli caligsmalar ile bu alan desteklenmistir.
2012 yilinda ABD’de Obama yonetimi bilim, saglik, enerji ve savunma gibi pek
¢ok kuruma 200 milyon dolarlik bir yatirimin saglanacagi “Big Data Research and

Development Initiative” adl1 girisimini duyurmustur [7].

Avrupa Birligi Komisyonu verinin korunmasi i¢in 2012’de, I[oT’nin
gelistirilmesi, makineler arasi iletisim, internet gilivenliinin saglanmasi gibi
konularin énemini ve kamu verilerinin potansiyel ekonomik degerini vurgulayan
“Digital Agenda for FEurope and Challenges for 2012” adli dokiiman
yaymmlanmistir. Ulkemizde, kamu kurumlarinda gergeklestirilmis biiyiik veri
uygulamalar1 veya biiyiik veri caligmalarina girdi saglayabilecek projeler
bulunmaktadir [7, 8]. T.C. Basbakanlik idareyi Gelistirme Baskanlig1 (KAYSIS),
Enerji ve Tabii Kaynaklar Bakanligi (Enerji Tahmin), Sosyal Giivenlik Kurumu (e-
Bildirge Sistemi, MEDULA, Aylik Tahsis, ALO 170, Veri Ambar1), Milli Egitim
Bakanligi (MEBBIS, e-Okul, FATIH, e-YAYGIN, ALO 147) ve Saglik Bakanhg:
(e-Nabiz, Saglik. NET, MHRS, As1 Takip) gibi ¢alismalar 6rnek olarak verilebilir.
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2.2. Biiyiik Veri Bilesenleri

Biiyiik veri, kisaca 5V (volume, velocity, variety, veracity, value) olarak
adlandirilan bes bilesen ile ifade edilmektedir [6] (Sekil 2.5.). Yapilan yeni
caligmalarda, bu “V” lerin yani bilesenleri sayisinin arttigi bilinmekte ve

goriilmektedir.

Volume (kapasite) :Terabyte, Petabyte, ....
Velocity (Hiz): Batch, Gergcek Zamanli, Etkilesimli
Value (Deger), istatistiksel, Gizli, Bilinmeyen

Veracity (Gegerlik): Tutarlik, Guvenilirlik

Variety (Cesitlilik): Yapisal, Yari-yapisal, Yapisal
olmayan

Sekil 2.5. Biiyiik veri bilesenleri
i. Hacim (Volume)

BV olarak isimlendirdigimiz olgu verilerimiz her gegen giin olaganiistii bir
hizli bir sekilde artiyor olabilir, haliyle gelecekteki durumlarimizi da diisiinerek
ileride bu veri setlerini nasil yonetecegimizi iyi diisiinmemiz ve bu dogrultuda
dogru planlar yapmamiz gerekmektedir. Verinin hacmi verinin boyutu ile dogru
orantilidir ve genel olarak gigabayt, terabayt, petabayt gibi ¢esitli veri 6l¢li birimleri
ile ifade edilmektedir.

Biiyiik verinin bilinen en 6nemli 6zelliklerinden ve problemlerinden biri
olarak karsimiza ¢ikmaktadir. Verinin hacminin problem olabilmesi gibi
organizasyonun biiyiikliigiine gore degisebilmektedir. Veri sadece petabaytlarca
verinin olmasi durumunda biiytik veri olarak karsimiza ¢ikamamaktadir. Genel bir
ifade ile eldeki veri miktarinin istenilen zamanda analizinin miimkiin olmadigi
durumlarda veri hacmi biiyiik veri problemi olmaktadir.

ii. Hiz (Velocity)

BV iiretimi her gecen giin hizina hiz katmakta ve bu veriler saniyede
inanilmaz boyutlara ulasmaktadir. Hizli biiyliyen veri, o veriye muhtag olan islem
sayisinin ve ¢esitliliginin de ayni hizda artmasi sonucunu ortaya ¢ikartmaktadir ve
hem yazilimsal hem de donanimsal olarak bu yogunlugu kaldirabilmeliyiz. Veri

degisken hizlarla tiretilebilmektedir.



10

Biiyiik hacimli duragan veriler bir biiyiik veri problemi olustururken, 6zellikle
giindelik hayatta siklikla kullandigimiz telefon veya IoT cihazlari, ¢esitli makineler
tarafindan {iretilen sensor verileri ve bunlara benzeyen veri kaynaklar1 ¢ok hizli bir
sekilde veri tiretmektedir. Bir akis icerisinde hizli bir sekilde iiretilen verinin gercek
zamanl olarak analiz edilebilmesi ve yonetilebilmesi ise biiyiik verinin bir diger
problemi olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

iii. Cesitlilik (Variety)

Uretilen veriler genel olarak yapisal olmadig1 ve bircok farkli ortamdan elde
edilen veri formatlarindan olustuklart i¢in biitiinlesik ve Dbirbirlerine
dontistiirtilebiliyor olmalar1 gerekmektedir. Verinin cesitliligi, veri kaynaklarinin
farklihgindan kaynaklanmaktadir. Uretilen veriler yapisal, yari-yapisal veya
yapisal olmayan formatlarda karsimiza ¢ikabilmektedir. Yapisal verilere iliskisel
veri tabanlarindaki veriler, yari-yapisal verilere XML, JSON formatindaki veriler
yapisal olmayan verilere ise ses, video, metin dosyalar1 6rnek olarak verilebilir. Bu
farkli yapilarda verilerin bir arada kullaniliyor olmasi durumunda verideki bu
cesitlilik biiyilik bir problem olarak karsimiza ¢ikmaktadir.

Ozellikle verilerin “Cikar Déniistiir Yiikle” (ETL) islemlerinde bu verilere
0zgll bir¢ok yeni biiyiik veri teknolojilerinin kullanilmasi bir zorunluluk haline
gelmektedir.

iv. Gegerlik (Veracity)

Gergcek hayat problemlerinde kullanilan biiyiik veri icerisinde verinin
dogrulugunu olumsuz olarak etkileyebilecek bir¢cok faktdr vardir. Bu faktorler

genellikle karsimiza giiriiltii veya aykirilik olarak ¢ikmaktadir.

Dogrulugundan emin olunamayan veri {izerinde yapilacak analizler gercek
degerin ortaya konulmasini engellemektedir. Ozellikle gesitli sensérler araciligi ile
iretilen veriler sensor dogasi geregi giiriiltiiye ¢ok meyillidir. Bundan dolay1 bu ve
benzeri durumlarin olugmasi halinde biiyiikk veriden biiylik deger iiretebilmek
miimkiin degildir. Biiyiik veriye 6zgii teknolojiler ile verinin dogrulugundan ve

analize uygunlugundan emin olunmalidir.
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iv. Deger (Value)

Belki de en 6nemli katmanlardan bir tanesi “Deger” katmanidir, verilerimiz
yukaridaki veri bilesenlerden filtrelendikten sonra biiyiik verinin {iretimi ve
islenmesi katmanlarinda elde edilen verilerin sirketler i¢in arti deger sagliyor
olmas1 gerekir. Veri analizini ¢esitli organizasyonlarca dnemli hale getiren veriden
iiretilen degerdir. Deger iiretilemeyen herhangi bir veri anlamsizdir. Uretilen deger
ise verinin igerigine, iiretilme amacina, uygulama alanina vb. faktorlere gore
degisiklik gostermektedir. Var olan verilerin yukaridaki 6zelliklere sahip olmasi
durumunda bu veriden geleneksel yontemler ile deger tiretmek ¢ok zor olmaktadir.
Dolayisiyla bu verinin biiylik veri bakisiyla ele alinip biiyiik veri teknolojileri ile

analiz edilme ihtiyaci dogmustur.

2.3. Biiyiik Veri Bilimi

BV hizli yiikselisi, siirecinde gerekli analizlerin yapilmasi i¢in dogru bakis
acisina ve uzman isci ihtiyacina, modern altyapilara, metotlara ve metodolojilere
ithtiyac¢ vardir. Bu durum; biiyiik verilerin bigimlendirilmesini ve modellenmesini
saglayarak lriin ve hizmet siireclerine katkida bulunan, disiplinler arasi bir

yaklasim olan veri biliminin dogmasina sebep olmustur.

Bu alanda caligan veri bilimcisi; istatistik, matematik, bilgisayar ve bilgisayar
bilimleri miithendisi, makine 6grenmesi, programlama ve veri isleme teknolojileri
gibi konulara hakimiyete ek olarak calistig1 alana 6zgii bilgi birikimine sahip ve
iletisim yetenegi gii¢lii, kurumunun gelecegi icin gereken kritik sorunlar tespit
etme ve Ongoriilerde bulunabilme yeteneklerine sahip olan uzmandir [9] (Sekil
2.6.). Bu uzmanlarin, biiyiik veri analizini yapabilmeleri i¢in Sekil 2.6.’da verilen
yeteneklerin yaninda verilerin analizinin ve farkli yeni ¢iktilarin liretilebilmesi i¢in

ise alan uzmanliklarina da ihtiya¢ duyulmaktadir.
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Sekil 2.6. Veri Bilimcisinin Sahip Oldugu Yetenekler

Bu sayede, sakli oriintiiler ortaya ¢ikarilabilmekte, bilinmeyen gergekler elde
edilebilmekte, korelasyonlardan verilerin zenginlestirilmesi yapilabilmekte,
bilinmeyenlerden bilinmeyenleri ortaya ¢ikarilabilmektedir. Bunun icin giiglii
platformlarda gelismis analiz algoritmalarina, bunlarin biiylik veri ortamlarina
uygulanmasina ve en Onemlisi bunlar1 gerceklestirilebilecek platformlara ihtiyag

vardir (Sekil 2.7.).

QQ) ..
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Her Cesit Veriyi Saklama ve Yonetme

% Yapisal Verilerin Hizh Analizi !I.
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Sekil 2.7. Biiyiik veri analizi gereklilikleri
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Biiyiik verinin analiz edilerek anlamlandirilmasi siirecinde; biiyiik hacim,
karmasiklik, veri kiimesinin bircok boyutta genislemesi, verinin otonom
kaynaklardan toplanmasi ve dagitik olarak kontrol edilmesi gibi karakteristik
ozelliklerinden 6tiirii zorluklar ortaya ¢ikmaktadir. Bu zorluklar, Veri Depolama ve
Analiz, Bilgi Kesfi ve Hesaplama Karmasiklig1, Verilerin Olgeklenebilirligi ve

Gorsellestirilmesi, ve Bilgi Giivenligi gibi 4 kategoride incelenebilir.

i.  Veri depolama ve analiz

Son yillarda veri hacminin iistel olarak artmasi, verinin depolanmasi siirecinin
daha pahaliya mal olmasina ve yeterli alan olmadig1 i¢in baz1 verilerin silinmesine
sebep olmaktadir. Diske kayitli verilerin okuma/yazma hizinin yavas olmasi, bilgi
kesfi ve sunumu silirecinde analizleri zorlagtirmaktadir. Veri madenciligi
stireclerinde kullanilan yaklasimlar, cok cesitli ve yiiksek boyutlu veriler hizli ve

verimli sonug tiretememektedir.

ii. Bilgi kesfi ve hesaplama karmasikhig

Kimlik dogrulama, arsivleme, yonetim, koruma, bilgi ¢ikarimi ve gosterimi
gibi pek cok alt alan1 kapsayan bilgi kesfindeki tekniklerin ¢ogu, probleme 6zgii
sonuclar tiretmektedir ve ¢ok biiylik veri setleri i¢cin uygun degildirler. Bilgi
kesfindeki teknikler, ardisik bilgisayarlar ve paralel bilgisayarlar icin farkli
karakteristige ve performansa sahip olabilmektedirler. Biiyiik veri setlerinin analizi

daha biiyiik hesaplama karmagikliklarina sebep olmaktadir.

iii. Verilerin olgeklenebilirligi ve gorsellestirilmesi

Veri boyutu islemci hizlarindan ¢ok daha hizli 6lgeklendiginden, islemci
teknolojisinde giderek artan sayida c¢ekirdekle gomiilii bir degisim olugmaktadir.
Islemcilerdeki bu degisim, veri analizini hizlandirmak icin paralel hesaplamanin
gelistirilmesi gerekliligine yol agmaktadir. Veriyi daha 1yi sunmak ve yorumlamak
amaciyla gergeklestirilen gorsellestirme aracglari, biiyiikk veriler i¢in ¢ogunlukla
islevsellikte, 0l¢eklenebilirlikte ve zaman igindeki tepkilerde kotli performanslara

sahiptir.
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Iv. Bilgi giivenligi
Agm biiytikliigi, farkl tiirden cihazlarin gesitliligi, ger¢ek zamanl glivenlik
izleme sistemlerinin ve saldir1 tespit sistemlerinin yetersizligi gibi sebeplerden

biiylik veri uygulamalari glivenlik sorunlarina maruz kalmaktadir. Hassas bilgilerin

korunmasi da biiyiik veri analizinde 6nemli bir sorundur.

2.4.  Biiyiik Veri Teknik ve Teknolojileri

Veriler biiyiidiikce, verilerin toplanmasi, saklanmasi, islenmesi ve
degerlendirilmesi i¢in yeni algoritmalara, yaklasimlara, metotlara ve en dnemlisi de
teknik ve teknolojilere ihtiyag vardir. 2013 yilinda analiz edilebilen veri miktart 750
eksabyte iken, 2020 yilinda bunun boyutunun 13,000 eksabyte olacagi tahmin
edilmektedir [12]. Biiyiik veri ile ugrasirken karsilagilan problemlerin iistesinden
gelirken, depolama ve hesaplama siirecleri klasik yontemlere gore farklilik
gostermektedir. Degerli, gizli veya yeni bilgilerin kesfedilmesi i¢in hem teknik ve
teknolojiler icin disiplinler aras1 ¢aligmalara hem de farkli metotlarin ve yeni
yaklagimlarin gelistirilmesine ve bu ortamlarda yeni ¢éziimlerin gelistirilmesine

ithtiyag vardir.

Tablo 2.2. Biiyiik Veri Isleme Platformlari ve Araglart

Hadop, Spark, MapR., Cloudera, Hartonworks_ InfoSphere,
IBM Biglnsights, Asterix
AWS EMR., Google Compute Engine. Microsoft Azure,
Pure Svystem, LexisINexis HPCC Svstems
SQL Greenplum, Astar Data, Verica, SpliceMachine

IN-MEMORY |SAP HATNA

Siitun Hbase, HadoopDB, Cassandra, HvperTable, BigTable.
Seklinde [PINUTS. Cloudera, MonetDB. Accumulo, BangDB

Veri Anahtar- |Fedis. Flare, Sclaris, MemcacheDB_ HyperTable,
Tabarm Deger Valdemort. Hibari, Rialk. BerkelevDB . DvnamoDB. Tolovo
Dokiiman |SimpleDB, RavenDB, ArengoDB, Mango DB, Terrastore,

Tabanh CouchDB, Solr, Apache Jackrabbit, Basex, OrientDB

Graf WNeod), InfoGrid, Infinite Graph, OpenLink, FlockDBE,
Tabanh Meromymy, AllegroGraph, WhiteDb, TITAMN, Trinity

MapPReduce, Drvad, YARN, Storm, 54, Big Query, Pig,
Impala, Hive, Flink, Spark. Sazma, Heron
Hive, HadoopDB, Hadapt

Lolkal

Platform
Buluat

NoSQL

Veri Isleme

Veri Amban

Veri Birlestirme ve

Spoop, Flume, Chulcwa, Kaflka, ActiveMQ

Pig Latin, HiveQL, DryadlL.INQ, MRQL, SCOPE, ECL,
Impala

Transfer

Sorgu Dili

Istatistik & Makine

Mahout, Weka, B, SAS, SPSS, Pyvion, Pig, RapidMiner,

|Ogrenmesi Orange, BigML, SkyTree, SAMOA, Spark MLLib, H2O
is ZTekas Talend, Jaspersoft, Pentaho, KINIME

Girsellestirme Google Charts, Fusion Charts, Tablean Software, QlikView
Sosval Medya Radiant, ClaraBridge
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Tablo 2.2.°de kategorilestirildigi gibi biiyiik veri araglart genellikle agik
kaynakl1 olmakla beraber, dagitik dosya sistemleri, paralel hesaplama algoritmalari

veya NoSQL (Not Only SQL) veri tabanlar1 kullanmaktadirlar.

2.5. Biiyiik Verinin Giivenlik ve Mahremiyeti

Bilgi varliklarinin hacmi veya boyutu giin gectikge artirmakta, bununla
beraber bu verilerin mahremiyeti ve giivenligi de her gegen giinden daha fazla 6nem
arz etmektedir. Zamanla veriden iiretilen katma degerlerin organizasyonlarda,
toplumlarda, devletlerde ve hatta diinya genelinde 6nemi ve bu katma degerlere
olan ihtiyac arttigindan biiyiik verinin giivenligi ve mahremiyeti her zamankinden

daha fazla ilgilenilmesi gereken sorunlarin basinda gelmektedir.

Sekil 2.8. Bilgi varliklarinin giivenligi

Biiyiik veride gizlilik, giivenlik ve mahremiyet normal verilerimizde veya
sistemlerimizde oldugu gibi devam etmektedir. Mevcutlardan temel farklar1 hem
normal verilerin islenmesinden, saklanmasindan ve analizinden daha farkli olarak,
tahmin edilemeyen pek ¢ok tehlikeleri igerisinde barmndirmast hem de bu
sistemlerde olusabilecek ihlallerin yapilabilecek analizlerle tespit edilmesidir.
Diger bir ifadeyle, biiyiik verinin gelisimi, giivenlik, gizlilik ve mahremiyet ihlali
endiseleri olustursa da biiylik veri yaklagimlar ile baska sistemlerin giivenligi
saglanmaktadir [14]. Log kayitlar, sistem olaylari, ag trafikleri, SIEM (Security
Information and Event Management) uyarilari, siber saldir1 oriintiileri, is siirecleri
ve diger bilgi kaynaklar1 kullanilarak pek ¢ok analiz ve karar destek sistemleri
gelistirilmektedir. Bu sistemler, anomali tespiti, saldir1 tespiti, zararli yazilim
tespiti, dolandiricilik tespiti, APT (Advanced Persistent Threats) tespiti, gercek
zamanli savunma sistemleri gelistirme ve adli bilisim amaciyla yeni sistemler

gelistirilmesidir.
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Bulut gibi altyapilar sayesinde biiyliik veriye erisim ucuzlamakta ve
kolaylasmakta fakat beraberinde de giivenlik, gizlilik veya mahremiyet
problemlerini getirmektedir. Karsilasilan veya karsilasilabilecek problemler ve

¢Oziim Onerileri asagida verilen basliklarda 6zetlenmistir.

I. Altyapa giivenligi
Biiyiik veri altyapilar1 pek cok alt sistemden olustugu i¢in bu ortamlarda

ihlallerle karsilagilabilmektedir.

Biiyiik miktarlardaki verinin islenmesini ve depolanmasini saglayan dagitik
islemlerin giivenligi, islem diiglimlerinin hem bdlme hem de birlestirme

asamasinda saglanmalidir.

Iliskisel olmayan NoSQL gibi veritabanlar1 icin hem enjeksiyon gibi klasik

tehditlere kars1t hem de sisteme 6zgii ek giivenlik dnlemleri alinmalidir.

ii. Veri gizliligi ve mahremiyeti

Verilerin islenmesi, tasinmasi, gorsellestirilmesi asamalarinda mevcut
yaklagimlardan farkli ihlallerle karsilasilabilmektedir. Veri madenciligi ve analitik
stireclerinin, gizliligi ve mahremiyeti koruyarak ve suiistimalleri oOnleyerek

gerceklestirilmesi gerekmektedir.

Verilerin goriinlir hale getirilmesi, sistemlere erisimin sinirlandirilmasi,
verilerin anonimlestirilmesi ya da verinin sifrelenmesiyle gerceklestirilmelidir.

iii. Veri yonetimi

Veri ve islem giinliiklerinin, katmanli bir yap1 i¢erisinde saklanmas1 yonetimi
zorlastirsa da giivenlik, elastiklik ve oOlceklenebilirlik agisindan avantajlar
saglamaktadir. Her ne kadar gercek zamanli veri yonetimi yapilsa da bazi saldirilar
ya da yanlis olan dogru pozitif (true positive) degerleri sistemde zafiyetlere sebep
olmaktadir. Bu yiizden hesaplarin denetimi, ne oldugunun ve neyin yanlis gittiginin
anlasilmasii kolaylastiracaktir. Verinin kaynaginin bilinmesi, graflar seklinde
analizinin yapilmasi, uygulamalarin dogrulanmasini, gizlilik ve gilivenliginin

saglanmasini kolaylastiracaktir.

iv. Biitiinliik ve tepkisel giivenlik

Bir¢ok cihazdan ve uygulamadan toplanan verinin sunum asamasinda

filtrelenip dogrulanarak kullanilmas1 gerekmektedir.
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Tiim koruma ve giivenlik 6nlemleri alindiktan sonra, biiyiik veri altyapisinin
ve analizlerinin gergek zamanl olarak gozetilmesi gerekmektedir.

2.6. Acik Veri

Acik veri (open data), ‘“herkesin {icretsiz ve Ozgiirce -erisebilecegi,
kullanabilecegi, dagitilabilecegi ve degerler iiretebilecegi” veridir. Verilerin
makine tarafindan okunabilir bigimde, toplu olarak ve acik lisanshi bir sekilde

bulunmasi gerekir. A¢ik verinin temel 6zellikleri agagidaki gibidir.

i.  Kullamlabilirlik ve erisim

Veri bir biitlin olarak, yeniden iiretim maliyetini agmayacak sekilde, tercihen

internet lizerinden indirilebilir ve uygun bir bigimde mevcut olmalidir.

ii. Tekrar kullanim ve yeniden dagitim

Veri, diger veri kiimeleri ile karistirilarak kullanilmasi dahil olmak tizere,
yeniden kullanima ve yeniden dagitilmaya izin veren sartlar altinda saglanmalidir.

ili. Evrensel katilim

Veri, kisilere veya gruplara karsi herhangi bir ayrimcilik yapilmadan herkes

icin kullanilabilir, ve dagitilabilir olmalidir.

Cografya
Uzay Kaltir
internet Bilim
Acik Veri
Turleri
Meteorolojik Finans
Cevre Istatistik
Ulasim

Sekil 2.9. Acik veri tiirleri
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Verilerin iiretildigi ve yaymlandigi genel alanlar Sekil 2.9.’da 6zetlenmistir.
Sadece o alana ait ham veri kaynaklar1 degil, verilerin herkesin kullanimina
acilmasiyla, etkilesimli bir ekosistem olusturulabilecektir. Bu sayede; veriyi agik
olarak sunan yayincilar ile kamu kurumlart arasinda iletisim ve karsilikli katkilar
artabilecek, seffaflik, teknolojik yenilik, kamu hizmeti ve ekonomik biiylime odakl

ve etkilesimli yeni bir model olusturulabilecektir.

Agcik veriler sayesinde bir¢ok kazanim farkli kurum veya kuruluslarca elde
edinilebilir. Ag¢ik veri {iniversitelerde cesitli yaymlar, kitaplar vb. akademik
ciktilarda kullanilabilecegi gibi bu veriler ile ¢esitli teknik bilgiler ile kullanilarak
var olan kazanimlardan daha fazla etki elde edilebilecektir. Yine bu veriler ile ¢esitli
planlamalarda, devlet veya kurum politikalarin gelistirilmesinde, yeni tesvik
mekanizmalari gelistirilmesinde ve olasi yeni isbirliklerinin olusturulmasinda, yeni
siireclerin  gelistirilmesinde, hantal devlet yapilarinin iyilestirilmesinde
kullanilabilir. Ulkemizde agik biiyiik veri ¢alismalarinin dniinde, politika eksikligi,
insan kaynagi, arastirma olanaklar1 ve altyapir eksikligi ve yetersizligi gibi
sebeplerden dolayi, agik biiyiik veri calismalar1 beklenen diizeyde degildir. Bu konu
ile ilgili detaylar takip eden boliimlerde daha detayl tartigilacaktir.
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3. VERI MADENCILIGIi

Veri madenciligi; herhangi tipteki veri depolama alanlarinda (veri tabani, veri
depolar1 vs.) saklanan ¢ok yiiksek miktardaki bilgilerin igindeki Oriintiiler,
degisimler, anomaliler veya onemli yapilar gibi ilging bilgileri bulma islemidir.
Elektronik ortamdaki ¢ok biiylik miktardaki verinin islenme ve anlamli bir hale
getirilmesi ihtiyacindan dolay1 6zellikle piyasa analizi ve karar destek islemleri i¢in

kag¢inilamaz bir ihtiyagtir.[17]

Veri Madenciligi
Yorumlama

Bilgi

D ’F-Ip"
|
27 D |
/;v f Oriintiiler i
- 4 | Doniistiriiimilg |
—— Goy Vel | |
Veri i edef Veri : Oniglenmig Veri E : ;
 ronmnns o | (I Y

Sekil 3.1. Veri madenciligi siireci

3.1. Veri Madenciligi Yontemleri
Veri madenciliginde hem verinin tipine hem de elde edilmek istenilen bilginin
tiirline (yogunluk, kategorizasyon, gelecek tahmini vb.) gore pek cok farkh

yaklasim vardir. Bunlardan en fazla kullanilanlar1 su sekildedir.

3.1.1. Siniflandirma

Smiflandirma yonelimi veriler ve meta veriler hakkinda 6nemli ve ilgili
bilgileri almak ve bu bilgileri farkli siniflara ayirmak icin kullanilir. Siniflandirma,
ayni zamanda, veri kayitlar1 siiflar olarak, kullanict verilerin sinif bilgilerine de

sahip olacaklardir.

Smiflandirma , denetimli bir 6grenme teknigidir. Bu 6grenme tekniginde sinif

sayis1 ve bir grup verinin hangi sinifta oldugu bilinir.
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Klasik bir smniflandirma yontemi uygulamasi olarak mail kutularimiz
verilebilir. Mail kutularimizdaki gercek ve spam emailler bu tip algoritmalar

yardimiyla saplanir.

A
A A hERid
A 4 7 AAAAAA

A L4, A

& Op™ 4 000

Sekil 3.2. Siniflandirma islemi

3.1.2. Ortakhik Kurah

Ortaklik, genel olarak oriintiileri izlemekle ilgilidir ama en gii¢lii tarafi biiytlik
miktardaki verinin i¢inde birbirleriyle bagimli ve baglantili degisimleri bulmaktir.

Bu teknik en fazla marketlerde iiriin yerlesimlerinde kullanilir.

3.1.3. Karar Agaci

Karar agaclar1 veriyi kategorize veya tahmin etmek ic¢in kullanilir. Karar
agaclar iki veya daha ¢ok cevabi bulunan bir temel soru ile baslar. Her cevap
kullanictyr bir sonraki soruya yoOnlendirir ve bu cevaplara gore tahmin ve

kategorizasyon yapulir.

3.2. Kiimeleme
Kiimeleme, verinin benzer nesnelerden olusturulmus gruplara boliinmesidir.

Kiimeleme isleminde kiime icindeki elemanlarin benzerligi fazla, kiimeler arasi
benzerlik ise az olmalidir. Bir kiimeleme yonteminin kalitesi bu prensibi saglamasi
ile dlgiiliir. Kiimeleme yontemi se¢imi kullanilacak veri tiirline ve uygulamanin

amacina gore farklilik gosterir.[17]

Kiimeleme, denetimsiz bir 6grenme teknigidir. Denetimsiz tekniklerde hangi
nesnenin hangi sinifa ait oldugu ve grup sayisi belirsizdir. Kiimeleme islemi

tamamen gelen veriye gore degisir.
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Kiimeleme yontemleri genel olarak hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan(boliicii)

kiimeleme yontemleri olarak iki béliimde incelebilirler.

Kiimeleme Y allasmmlar
Hiverarsik Olosavan Hiverarsilk
et
B =
0g = -t
== = = = =1
g | S| E % | 8|8
< —
= = Ea = = i
X =
E =) =
- e

Sekil 3.3. Genel hatlariyla kiimeleme yaklagimlari

3.2.1. Ayirma tipi kilmeleme

Hiyerarsik olmayan yontemler igerisinde en ¢ok kullanilan yaklagimdir. Bu
tip algoritmalar genel olarak tiim noktalar ve bu noktalarin merkezlerini inceleyerek
bu merkezleri, noktalara olan uzakligini minimum olana kadar degistirir. En yaygin
kullanilan 6rnegi K-Means algoritmasidir. Ayirma yaklasiminda uzakliklar
Euclidean uzaklik, manhattan uzakligi, Minkowski uzakligi gibi dl¢iilerle alindigi

i¢in dairesel alan kurma becerileri zayiftir.

3.2.2. Yogunluk tabanh kiimeleme

Hiyerarsik olmayan yontemler arasinda en popiiler olan diger yaklagimdir. Bu
tarz kiimelemelerde verilerin sikligina gore bir kiimeleme islemi yapilir.
Kiimelerin seyrek oldugu yerler ise giiriiltii olarak isimlendirilir. En yaygin

ornekleri DBSCAN ve OPTICS algoritmalaridir.
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3.3.  K-Means Algoritmasi

Hiyerarsik olmayan yaklagimlardan ayirma tipinin en iyi 6rnegi olan K-
Means en ilkel ve en ¢ok kullanilan kiimeleme algoritmasi teknigidir.
Ismindeki k, eldeki n adet verinin k merkezlerine boliinerek k adet kiime elde

edilmesinden gelir.

Algoritma genel olarak tiim noktalar ve bu noktalarin merkezleri,
noktalara olan uzakligin1 minimum olana kadar degistirir. Verilen bir k degeri

icin genel algoritma su sekildedir;

3.3.1. Calisma Adimlar

1- Veriler gilisigiizel k parcaya ayirilir

2-Her parcanin orta noktasi hesaplanir.

3-Her nokta kendine en yakin merkezin oldugu pargaya atanir

4-Verilerin par¢alanmasinda hi¢ bir degisiklik olmayana kadar adim 2 ye

donilir.
10 ‘ 1: ‘ ‘: i
o T NEVAR
7 ¢ R (1Tl T s Y . o
. o — | o T
R er | LY oot | PN
4 o, eme s
. 2?;:% In 2 N~ merkezl | : — \\“‘*--/
' ‘ erini ' <
Gn T2 s I T s o ;ntgrkeze Dn 1 2 3 4 5 & 7T 8 9 10 gl:lnce”e 00 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
T Tekrar ata l Tekrar ata
k=2 A -
K nesneyi rastgele ilk T I A — |7 I ¢
merkez diye seg NEE R 3 . 1
' 3 P | Demet : 5
rri
T <Y/ | merkedd :
) f\ - erini !
.3-3 1 2 k] 4 E-_'-E T8 s 10 gunce”e 3-3 1 2 1 4 5 8 7 3 3 10

Sekil 3.4. k=2 i¢in K-MEANS algoritmasi ¢aligma adimlari
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3.3.2. Sézde Kod

1. Kiime sayist segilir (K) ve 6rneklem noktalari alinir
2.¢_1,c _2,..c_k merkezleri rasgele yerlestirilir

3. Merkezler sabit olana kadar 4. ve 5. adimlar1 tekrarlanir
4. Her bir x_i noktast i¢in

- En yakin merkez bulunur (c_1, ¢ 2 .. c_k)

- Noktalar merkezlere atanir

5. Atanan noktalar i¢in yeni merkezler bulunur.

3.3.3. Avantajlar:

K-Means en ilkel kiimeleme yontemlerinden oldugu icin programlama

dillerine implemente edilmesi ve anlagilmasi daha kolaydir.
Euclidian uzaklik formiiliine gore galigir.

Karmagsikligi O(tkn)’dir, k: kiime sayisi, t: tekrar sayisi, n: veri sayisidir.

Baslangicta k degeri bilinmelidir.

3.34. Dezavantajlan

Sadece ortalamanin tanimli oldlugu verilerde ¢alisir, kategorik veride
kullanilamaz.K degerini disardan aldigi i¢in her zaman ayni sonucu vermez. Bu

yiizden de demetler anlamsiz yiginlar olabilir. (Sekil 3.5.)
Giirtiltl ve sapan veriye kars1 zayiftir.

Konveks olmayan sekillerde anlamli kiime tiretmez.(Sekil 3.5.)

Orijinal noktalar K-Means (3 kiime)

Sekil 3.5. Anlamsiz K-Means kiimelemeleri
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3.4. DBSCAN Algoritmasi

DBSCAN (Density Based Spatial Clustering of Applications with Noise) yani
glirtiltiilii uygulamalara yogunluk esasli mekansal kiimeleme, bir yogunluk temelli
kiimeleme yontemidir. Martin Ester, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander ve Xiaowei
Xu tarafindan KDD’96 konferansinda sunulmustur. .[18]

Algoritma genel olarak nesnelerin komsular1 ile olan mesafelerini
hesaplayarak, belirli bolgede onceden belirlenmis esik degerinden fazla nesne

bulunan alanlar1 gruplandirarak kiimeleme yapar.

3.4.1. Parametreler ve bazi tanimlar

DBSCAN algoritmasi ¢aligmaya baslamak i¢in bazi parametreler alir ve bu
parametrelere gore ¢alisma zamaninda bazi tanimlamalara gore karar alir.

Algoritma calismasini daha iyi kavrayabilmek i¢in bunlar bilinmelidir.
Eps : Bir nesneye komsu olabilmek i¢in gereken maksimum uzaklik,

MinPts: Eps yarigapli komsulukta bulunmas1 gereken en az nesne sayisi
Bir nesnenin komsuluk bdlgesinde MinPts kadar nesne varsa bu nesneye

¢ekirdek nesne denir.

Eps komsuluk: iki noktanin arasindaki mesafe Eps’den kiigiik olursa o iki

kiime komsudur denilir.

Sinir Noktasi, Eps icinde MinPts’den daha az nesneye sahip ama ¢ekirdegin

komsulugundaki noktadir.

Giirtilti noktasi, ne ¢ekirdek ne de sinir noktasi olan her noktaya verilen addur.

.‘_’— A;kll’l
Sinir ®.0. ~:: o o
l e _® ®
Cekirdek _4 Q’:
O

Sekil 3.6. Sinir, Cekirdek ve Aykir1 noktalar (Eps=1 birim, MinPts=5)



25

Dogrudan erisilebilir nesne: Bir nesne Eps ve MinPts i¢in p nesnesine q

nesnesinden dogrudan erisilebilirdir diyebilmek i¢in su sartlar saglanmalidir.

(Sekil3.7.)
P, g’nun eps komsusudur.

q ¢ekirdek nesnedir.

Erigilebilir Nesne: Eps ve MinPts kosullari altinda, p1,p2,...,pn nesne dizisi

olmasi,

pl=q,pn=p,

*pi nesnesinin dogrudan erisilebilir nesnesi pi+1 olur(Sekil3.8.)

Sekil 3.8. Erisilebilir nesne

Yogunluk baglantili nesne:Eps ve MinPts kosullar1 altinda q nesnesinin

yogunluk baglatili nesnesi su kosullar1 saglar:

p ve q nesneleri Eps ve minPts kosullar1 altinda bir o nesnesinin erisilebilir

nesnesidir.

Sekil 3.9. Yogunluk baglantili nesne
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3.4.2. Cahisma adimlari

I. Veri setindeki her nesne i¢in Eps uzakliktaki komsuluklart bulunur.
ii. p nesneleri ¢ekirdek nesne olacak sekilde kiimeler olusturulur.

iii. Bulunan p nesnelerin dogrudan erisebildikleri nesneler bulunur.

Iv. Cekirdek nesnelerinin erisilebilir nesneleri bulunur.
V. Yogunluk baglantili kiimeler birlestirilir.
Vi. Higbir yeni nesne bir kiimeye eklenemeyene kadar bu dongii devam

eder.

3.4.3. Sozde Kod

DBSCAN algoritmasinin sdzde kodu asagidaki gibidir.

DBSCAN(D, epsilon, min_points):
C=0
for each unvisited point P in dataset
mark P as visited
sphere_points = regionQuery(P, epsilon)
if sizeof(sphere_points) < min_points
ignore P
else
C = next cluster
expandCluster(P, sphere_points, C, epsilon, min_points)

expandCluster(P, sphere_points, C, epsilon, min_points):add P to cluster C
for each point P’ in sphere points
if P’ is not visited
mark P’ as visited
sphere points’ = regionQuery(P’, epsilon)
if sizeof(sphere_points’) >= min_points
sphere points = sphere points joined with sphere points’
if P’ is not yet member of any cluster
add P’ to cluster CregionQuery(P, epsilon):
return all points within the n-dimensional sphere centered at P with
radius epsilon (including P)

3.4.4. Avantajlan

Dairesel olmayan kiimeleri bulabilir. (Sekil 2.10.) Karmasiklig1 uzaysal
sorgulama gibi ¢esitli indeksleme algoritmalar1 kullanarak O(nlog n)’den O(logn)’e

diisiiriilebildiginden efektif bir yontemdir.

Giiriiltili veri setlerinde ¢alisabildigi i¢in buldugu kiimeler daha anlamlidir.
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3.4.5. Dezavantajlan
Giris parametrelerini kestirmek zordur.

Yapisi geregi tiim veri setini defalarca okuyacagi i¢in ¢alisma zamani veri seti

bliytidiik¢e ¢ok fazla artar.

Algoritma Eps ve MinPts degerlerini kullanicidan alip ¢alismaya basladigi

i¢in farkli yogunluklardaki kiimeleri bulamaz.

Girig parametrelerine gore sonuglar ¢ok fazla degisebilir.(Sekil 3.10.) Yeni

gelen bir elemanin hangi kiimeye dahil oldugunu bulamaz.

4 - 4
3t 4
i 14 s
} > s
o - o EES. o 4
2
1 4
s = s 3 2 = ) 1 2 3 - 5 % 0 F
(2) Eps=0.1 ve MinPts=4 (b) Eps=0.2 ve MinPts=3
atl 4 4|r 4
13 4
|
[ I
{ |
14 * 1 3
| ; K $
3 4 LT, - o . S
¥ Ll ¥
1 . 1+ b 4
| -
{ =2}
!
E e = 2 O 6 1§ s % A4 4 = 5 3 6 1 3 5 e
(c) Eps=0.4 ve MinPis=4 (d) Eps=0.6 ve MinPts=6

Sekil 3.10. Farkli girdi parametrelerine gore ayni veri setinin yorumlanmasi

30

- K-Means
25 =

— DBSCAN >

Execution Time (Minutes)

o 50,000,000 100,000,000 150,000,000 200,000,000
Number of Points

Sekil 3.11. Ayni veriseti iizerinde K-MEANS ve DBSCAN algoritmalarinin galigma stiireleri
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3.5,  OPTICS Algoritmasi

OPTICS (Ordering Points To Identify the Clustering Structure) kiimeleme
yapisint anlamak i¢in noktalarin siralanmasidir. Mihael Ankerst, Markus M.
Breunig, Hans-Peter Kriegel, Jorg Sander tarafindan SIGMOD’99 konferansinda
sunulmustur [20].

OPTICS baslt basina bir algoritma olmaktan ¢cok DBSCAN algoritmasinin
gelistirilmis hali olarak distiniilebilir. DBSCAN’In en biiylik zaafi olanm Eps
degerinin kullanici tarafindan girilmesinden kurtulup bu degeri algoritma ¢alisirken
dinamik bir sekilde degistirebilir. Bu sayede OPTICS algoritmasi tek ¢alismada,
DBSCAN algoritmasinin bir fazla uzaklik parametresini bulup gésterme yetenegine
sahiptir. (Sekil 3.12.)

Algoritma c¢aligmaya baslamak icin sadece MinPts parametresine ihtiyag
duyar.

Veritabanindaki nesneleri siralar ve her bir nesne i¢in ig-mesafe ve
ulagilabilirlik mesafesi degerlerini hesaplar ve kaydeder bdylece tek bir kiimeleme

yapist yerine {lizerine daha fazla analiz yapilabilecek bir siralama olusturur.

Sekil 3.12. MinPts=4 i¢in OPTICS sonucu ve bu sonucun DBSCAN ile
karsilastirilmasi
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3.5.1. Sozde Kod
procedure OPTICS(X, &, minpts, O)
pos «— 0

for each unprocessed point x € X do
mark X as processed
N «— GETNEIGHBORS(x, €)
SETCOREDISTANCE(x, N, &, minpts)
O[pos] « x; pos «— pos + 1
RD[x] « NULL
if CD[x] <> NULL then
UPDATE(x, N, Q)
while Q <> empty do
y < EXTRACTMIN(Q)
mark y as processed
N! «— GETNEIGHBORS(y, ¢)
SETCOREDISTANCE(y,N! , €, minpts)
O[pos] <« y; pos «— pos + 1
if CD[y] <> NULL then
UPDATE(y,N!, Q)

procedure UPDATE(X, N, Q)
for each unprocessed point x! € N do

newD = MAX(CD[x], DISTANCE(x! , X))

if RD[x! ] = NULL then
RDI[x! ] <~ newD
INSERT(Q, x! , newD)

else if newD < RD[x! ] then
RD[x! ] « newD
DECREASE(Q, x! , newD)

3.5.2. Avantajlar:

Tek bir kiimeleme yapis1 yerine lizerine daha fazla analiz yapilabilecek bir

siralama olusturur.

DBSCAN algoritmasindan farkli olarak Eps degeri almadigi igin farkli

yogunluklardaki kiimeleri de dinamik olarak tespit edebilir.

3.5.3. Dezavantaji

DBSCAN algoritmasina gore daha karmasik bir yapisi vardir bu yilizden

uygulama gelistirmesi daha zahmetlidir.
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3.6. CURE Algoritmasi

Cure algoritmasi, disardan 3 parametre alarak calisan bir kiimeleme
algoritmasidir. Parametreleri olusmasini istedigimiz kiime sayisi, kiimenin
orneklem nokta ile temsil edildigi ve her kiimeyi ayirdiginda kiimedeki elemanlari
merkeze yaklastirmak icin kullanilan daraltma katsayisidir. Tlk basta rastgele sayida
aldig1 kiimeleri merkezi en yakin diger bir kiimeyle birlestirir bu kiimenin merkeze
en yakin 6rneklem sayis1 kadar elemanini alir ve daraltma katsayisiyla ¢arparak
elemanlar1 merkeze yaklastirir. Bu islem kiime sayis1 olmasini istedigimiz kiime
saymnina esit olana kadar devam eder. Cure algoritmasinin optimal kiimeleme
olasilig1 kiime sayisi, kiimenin 6rneklem nokta sayisi ve daraltma katsayisina

baglidir. Algoritmanin sdzde kodu asagidaki adimlardan olusur.

1. Girdi olarak aldigimiz 6rneklem sayisi kadar dagmik oOrneklem

noktadan olusan kiimeler segilir.

2. Secilen kiimeler arasinda uzaklik bulunur. (iki kiime arasinda uzaklig:

bulmamiz i¢in kiime merkezlerini bulup merkezler arasindaki mesafeleri bulmamiz

yeterlidir.)
3. Merkez uzaklig1 en yakin 2 kiime birlestirilir.
4, Birlesen iki kiimeden olusan yeni kiimenin merkeze en yakin ¢ adet

eleman segilir. Secilen noktalar o drneklem katsayisiyla carpilarak noktalar kiime

merkezine yaklastiriliyor.

S. Kiime sayisi, algoritmada girdi olarak aldigimiz k kiime sayisi
degerine esitlenene kadar 2, 3 ve 4. adimari tekrarlanir.

Daha once belirtildigi gibi, CURE algoritmasinin optimal sonu¢ vermesi,
kiime sayisi, 6rneklem nokta sayis1 ve daraltma katsayisi gibi li¢ dnemli faktore
baghdir Asagida bu bagliligit gorebilmemiz i¢in bir matlab c¢aligmasini
inceleyecegiz.[25]

Algoritmanin (k) kiime sayisina bagliliginin incelenmesi: Algoritmada k
parametresi iterasyonun dolayisiyla algoritmanin sonlanma kosuludur. k degerinin
olusan kiimeleme isleminin optimalligi lizerindeki etkisini gormek i¢in k=3, 5, 7
tek sayilar1 yuvarlaklar veri setinde ve kareler veri setinde k=4, 6, 8 cift sayilar
secilerek CURE algoritmas1 matlabda ¢alistirilmistir. k degerinin algoritmaya etki
edip etmedigini acik olarak gdérebilmemiz i¢in 6rneklem nokta sayisi ve daraltma

katsayis1 degerleri sabit tutulmustur.
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Kiimelerin 6rneklem noktalari, kiimelerde gri gosterilmektedir. Sekil 3.14.’de
CURE algoritmasimin yuvarlaklar veri seti iizerinde, daraltma katsayis1 0=0.2 ve
orneklem nokta sayist c=10 degerleri sabit tutularak, farkli k degerleri secilerek
uygulanmanin sonuglar1 gériilmektedir. Kiime sayis1 k=3 i¢in bulunan kiimelenme
sonucunda 2. ve 4. kiimeler birlesmekte, k=4 segildiginde ideal sonug¢ elde
edilmekte ve k=5 alindiginda veri setindeki ideal boliinmenin en biiyiik kiimesi
boliinerek yeni bir kiime olusmaktadir. Inceleme sonucu olarak CURE
algoritmasinda yuvarlak kiimelerin ideal sonugunu tespit etmek i¢in 6rneklem nokta
sayis1 ve daraltma katsayisi faktorlerini farkli degerlerle denenmesi gerekmektedir.
Kareler veri setinde farkli k kiime sayilari igin 0=0.3 ve ¢c=10 alinarak algoritma
calistirilmistir, sonuclar Sekil 2.13.’de goriilmektedir. k=4 se¢ildiginde 1, 2, 3, 4 ve
6. karelerdeki veriler 1. kiimeye, 5, 7, ve 8. kareler ise tek basina kiimelenerek 2.,
3. ve 4. kiimeleri olusturur. k=6 degeri igin elde edilen kiimelenmede, 1. ve 3.
kareleri 1. kiimeye, 4. ve 6. kareler birleserek 3. kiimeye gitmistir. Diger kiimeler
sekilden gorildigi gibi dogru sekilde kiimelenmistir. Veri setindeki en optimal
sonu¢ k=8 durumunda bulunmustur. CURE algoritmasi yuvarlak ve kare seklindeki

verileri de basartyla kiimelendirebilmektedir.

. \ Y
4 .)-'.
» "y
k=3 k=5 k=7
'-.; ) P
ey .
A
1
. A
.: .‘,'.( _‘ : ' o3 y A - P 'Ii_:'._ \ x ".,:‘..
k=4 k=6 k=

Sekil 3.14. Yuvarlaklar a=0.2, c= 10, k=3, 5, 7
Kareler 0=0.3, c= 10, k=4, 6, 8
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Orneklem nokta sayisinin (c) algoritmadaki etkisinin incelenmesi sonuglari
asagidadir. Nokta sayisi (c), kiimeleri temsil etmek i¢in kullanilan eleman sayisidir.
Sekil 3.14.”de yuvarlaklar veri setinde daraltma katsayis1 a=0.2 ve kiime sayis1 k=4
aliarak c=4, 10, 20 degerleri icin algoritmanin sonuglar1 gériilmektedir. Orneklem
nokta sayist c=4 kiigiik bir deger oldugundan kii¢lik ve ayrik kiimelerin geometrik
sekillerini bulabilmekte, ancak biiylik veri yavarlagimi iki kiimeye bolmektedir.
Orneklem nokta sayis1 c=10 igin kareler veri setinde de oldugu gibi optimal bir
sonu¢ gerceklesmektedir. Orneklem nokta sayist ¢c=20 icin, 6rneklem noktalarin
kendi aralarinda uzun bir kiime olusturarak uzamis kiimeler bulma egiliminde
olduklar1 goriilmektedir. ¢ yiiksek bir deger aldiginda, bu algoritma tiim-noktalar
yaklagimli algoritmalara benzer davranis gosterir ve uzatilmis bicimde goriilen
kiimeler bulmaya ¢aligir. Bu durum, algoritmanin yavas ¢alismasina ve aralarinda
ortak komsu noktalar bulunan ayrik veri gruplarinin birlesmesine neden olmaktadir.
Sekil 3.15.’de kareler veri setinde 0=0.3 ve k=8 oldugunda, c=2, 5, 10 degerleri i¢in
CURE algoritmasinin ¢alisma sonuglar1 goriilmektedir. c=2 durumu i¢in 2. ve 4.
Kareleri bir kiimeye ve 4 no.lu karenin bazi noktalar1 da yeni bir kiime olusturmus,
3 nolu kareye ait olan bazi noktalar da 1 ve 6 no.lu karelerin kiimelerine girmistir.
¢=5 i¢in 1 numarali kiime ikiye boliinmistiir. c= 10 durumunda ise, kiimeler iyi bir
sekilde olusmaktadir. Orneklem nokta sayis1 (¢) kiigiik secilme durumunda,
algoritma merkez nokta tabanl algoritmalar gibi ¢aligmakta ve genellikle kotii

sonug liretemektedir. Bundan dolay1 da geometrik sekiller bulunamamaktadir.

c=4 c=10 c=20

“

L ' > <~ . Pt e
7 > T \ ' N

c=2 c=5 c=10

Sekil 3.15. Yuvarlaklar 0=0.2, k=4, c=4, 10, 20
Kareler a=0.3, k=8, c=2, 5, 10
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Daraltma Kkatsayisinin (o) algoritmaiizerinde etkisi asagidaki gibidir. CURE
algoritmasinda o’nin kiimeleme islemini ne kadar etkiledigini incelememiz i¢in
yuvarlaklar ve kareler veri setlerinde ¢alistirilan uygulamalarin sonuglar1 Sekil
3.16. ve Sekil 3.17.’da yer aliyor. Sekil 3.15a’da oldugu gibi, a=0.1 durumunda
birinci kiimenin 6rneklem noktalari gerekenden daha az yaklasdigi icin ikinci
kiimenin noktalar1 da birinci kiimeye kaymaktadir. Sekil 3.16.a’da 0=0.1 durumu
icin Orneklem noktalar merkezden uzak kaldigindan biiyiik yuvarlak boliinerek
dogru bir sonug gergeklesmemektedir. Sonucta 0=0.1 secildiginde merkeze ¢ok az
yaklagtigindan dogru kiimeler bulunamamaktadir. a katsayist ¢ok kiigiik se¢ildigi
durumlarigin CURE algoritmas: dis noktalara kars1 daha hassas olmaktadir.
Yuvarlaklar veri setinde a=0.2 secildigi durumda, kareler veri setinde ise a=0.3
oldugu durumda dogru kiimeler bulunur. a¢=0.9 durumnda Sekil 3.16.d ve Sekil
3.17.d’de elde edilen sonucglara gore oOrneklem noktalarin kiimenin merkez
noktasina gerekenden c¢ok yaklasarak algoritmanin merkez tabanli kiimeleme

algoritmalar1 gibi ¢aligmasina neden olmaktadir.

A )
x o
a. w=0.1,c=10, k=4 b. =02, c=10, k=4
i
c. =03, c=10, k=4 d. e=0.9, c=10, k=4

Sekil 3.16. Yuvarlaklar: Farkli o Degerleriyle Gergeklestirilen Sonuglar
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4. HESAPLAMA DENEMELERI

Algoritmalar C# dilinde MsSql veritaban1 kullanarak yazilmustir.
Algoritmalarin avantajlar1 ve dezavantajlar1 uygulama ve c¢iktilar {izerinde
acikca goriilmektedir.

4.1. K-means

K-means algoritmas1 asagidaki 5 metottan olusmaktadir. Ilk metot
(CreateDataPoints()) noktalar1 datagridview’dan alip dger metotlarin
kullanacagi listeye atar. Ardindan CreateClusters() metodu ¢alisir, girdi olarak
aliman kiime sayis1 kadar rastgele merkez belirler. Bir sonraki adimda
AssignDataPointsToCloserCluster() metodu listemizde olan tiim noktalar
uzaklik  kriterine  gore buldugumuz merkezlere atar. Ardindan
CalculateCenterOfEachCluster() metudu bulunan kiimelerin agirlik merkezini
hesaplar. Bu iglemler bittikten sonra FintTheResult() metodu bir onceki
merkezle yeni merkezin ayni olup olmadigini teyit eder, farkli oldugu siirece
AssignDataPointsToCloserCluster() ve  CalculateCenterOfEachCluster()
metotlar1 ¢alismaya devam eder. Bulunan son iki adimlaki merkezlerin ayni

olmast durumunda program ¢alismay1 durdurur ve sonuglari ekrana yansitir.

CreateDataPoints():

private void CreateDataPoints()
{
listDataPoint = new List<DataPoint>();
listCluster = new List<Cluster>();
listDPLimit = new List<DPLimit>();
for (int i = 0; i < dtVwKmeans.RowCount-1; i++)
{
int xPoint =
int.Parse(dtVwKmeans.Rows[i].Cells[@].Value.ToSt
ring());
int yPoint =
int.Parse(dtVwKmeans.Rows[i].Cells[1].Value.ToSt
ring());
DataPoint dataPoint = new DataPoint(i + 1, xPoint,
yPoint, null);
listDataPoint.Add(dataPoint);

Kodlardan da goriildiigii gibi CreateDataPoints() metodu veri tabanindan

gelen verileri gridden alip listeye atar yansitir.
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CreateClusters():

private void CreateClusters()

{
listCluster = new List<Cluster>();
Random rand = new Random();
for (int i = ©; i < numberOfClusters; i++)
{
int xPoint = rand.Next(pnlDrowedData.Size.Width);
int yPoint = rand.Next(pnlDrowedData.Size.Height);
Cluster cluster = new Cluster(i + 1, xPoint, yPoint,
listColor[i]);
listCluster.Add(cluster);
}
¥
CreateClusters() girdi olarak alina kiime sayisi kadar rasgele merkez
olusturur.

FintTheResult():

private void FintTheResult()
{
isFinished = false;
while (!isFinished)
{
AssignDataPointsToCloserCluster();
CalculateCenterOfEachCluster();
}
¥

AssignDataPointsToCloserCluster()

private void AssignDataPointsToCloserCluster()
{
iterationNumber++;
foreach (DataPoint dataPoint in listDataPoint)
{
Cluster nearestCluster = null;
double distance = 999999999999;
foreach (Cluster cluster in listCluster)
{
double tempDistance = GetDistance(dataPoint, cluster);
if (tempDistance < distance)
{
nearestCluster = cluster;
distance = tempDistance;
}
}
dataPoint.Cluster = nearestCluster;
}
pnlDrowedData.Invalidate();
}

Uzaydaki tiim noktalarin en yakin merkeze atanmasini saglamaktadir.
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CalculateCenterOfEachCluster():

private void CalculateCenterOfEachCluster()
{

foreach (DataPoint dataPoint in listDataPoint)

{
dataPoint.Cluster.XTotal += dataPoint.XPoint;
dataPoint.Cluster.YTotal += dataPoint.YPoint;
dataPoint.Cluster.TotalDataPoints++;

}

bool isSame = true;
foreach (Cluster cluster in listCluster)

{
if (cluster.TotalDataPoints > 0)
{
cluster.setXPoint(Convert.ToIntl6(cluster.XTo
tal / cluster.TotalDataPoints));
cluster.setYPoint(Convert.ToIntl6(cluster.YTo
tal / cluster.TotalDataPoints));
if (!(cluster.XPoint == cluster.0ldXPoint &&
cluster.YPoint == cluster.0ldYPoint &&
cluster.0ldTotalDataPoints ==
cluster.0ldTotalDataPoints))
{
isSame = false;
}
cluster.SetToDefaultTotal();
}
}
if (isSame)
{
isFinished = true;
string msg = "Finished" + Environment.NewlLine;
foreach (Cluster cluster in listCluster)
{
msg += "Cluster " + cluster.Number + "(" +
cluster.ColorOfPoint.ToString() + ")" +"
=ll+
cluster.0OldTotalDataPoints.ToString() +
"datapoints™ + Environment.NewlLine;
}
msg += "Iteration Number : " +
iterationNumber.ToString();
MessageBox.Show(msg);
}

pnlDrowedData.Invalidate();
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CalculateCenterOfEachCluster() metodu olusan kiimelerin merkezlerini
bulur, 6rneklem noktalar1 tekrardan ait olduklar1 kiimelere dagitir, tekrardan kiime
merkezlerini bulur, yeni merkez eski merkeze esitlenene kadar bu islem devam
eder. Son olarak bulunan kiimeleri farkli renklerde panele yansitir. Algoritma 2 ve
3 boyutlu noktalar i¢in ¢alisir.

4.1.1. Algoritma ¢iktilar

Cikt1 1: Algoritma iki boyutlu veri i¢in kiime sayisi k=2 olarak verilip

calistirilmistir. Sonug Sekil4.1.

Data Dimension | 7 Show Data Reset
Cluster Count B

KMeans Data Algorthm Statistics Clustered Data Drowed Data
x As y His A
5 100 ¢ "
G| % ®o o 0
8 B o8 @
91 115 . o0
1] 13 L
0 % P
m 62
7 100
7 127 « 0
131 91
n I
106 g7 A
% 12 o0, 0% .
7 112 0853
17 103 of o
21 167 N
262 m
351 2

Sekil 4.1. iki boyutlu veride k = 2

Cikt1 2: Algoritma iki boyutlu veri i¢in kiime sayis1 k=3 olarak verilip

calistirilmistir. Sekil4.2.

Data Dimension |3 Show Data Reset
KMeans Data Algorithm Statistics Clustered Data Drowed Data

x Axis y Aods [l

83 100 o °

80 % ° ¢

83 78 s b

s 0
91 115 ¢
¢
g 136 o
110 35 ° #o o ?
o
111 82 ¢ [k
° e ?

-

6 100 oq @
76 127 ° 009, o

0%

13 91 ®
117 7 ®
106 g7 ° A
95 138
127 12
176 103
210 167
262 m
351 92
152 167

Sekil 4.2. iki boyutlu veride k = 3
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Cikti 3: Algoritma iki boyutlu veri i¢in kiime sayis1 k=4 olarak
verilerekcalistirilmastir. Sekil4.3.

Data Dimension 3 v e Initialize Cluster Find The Result
Cluster Count Calculate Center Of Each Cluster Initialize Cluster With Improving
KMeans Data Algorithm Statistics Clustered Data Drowed Data
13
s <

20 % L4 °
88 I o ¢ o’
91 115 8 ¢
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127 2 2838
17 10 0% °
210 167 °
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Sekil 4.3. Iki boyutlu veride k = 4

Cikt1 4: Algoritma iki boyutlu veri i¢in kiime sayis1 k=5 olarak verilerek
calistirilmistir. Sekil4.4.

Data Dimension 3 i Merate Inttalize Cluster Find The Resut
Cluster Count Calculate Center Of Each Cluster Intialize Cluster With Improving

KMeans Data Hgorithm Statistics Clustered Data Drowed Data
»
° ¢ R
o
¢ ° o
0 9% o 4 ¢ R
L/ 4
B 1 0t B : ‘o
5 11 . o ¢
87 1% % @,
110 % o N
%4
m [ % o
® 00
7 m oo o
7 17 ¢ st o
¢
131 El o
7 7 ®
% ¥ N °°° ° °
% 1% *%, 4 %, .
1 n 08%s
% 0 of ot
21 17 R
%2 m

Sekil 4.4. iki boyutlu veride k = 5
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Cikt1 5: Algoritma iki boyutlu veri i¢in kiime sayis1 k=6 olarak verilerek

calistirilmistir. Sekil4.5.

Data Dimenson 7

KMeans Data Agorithm Statistics Clustered Data Drowed Data

« Ads ¥ Auis

8 10 o 7
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Sekil 4.5. iki boyutlu veride k = 6

4.1.2. Algoritmamn kotii Sonuglari

Kotii sonuglar genellikle drneklem noktalarin dagiliminda herhangi bir

merkezin tek basma bir kiime olusturmasi veya kiime elemanlarinin merkeze

uzakliklarinin ¢ok olmasi anlamina gelmektedir. Asagida kiime merkezlerinin tek

basina kiime olusturma durumlari1 gosterilmistir.

Data Dimension 7

Custer Count

KMeans Data

Clustered Data Drowed Data

X Aig y Az
63 100
80 %
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i} 100
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"7 7
106 97
95 13
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pilil 167
262 m
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132 167
7 32
415 28

L]

Sekil 4.6. iki boyutlu veride k = 2
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Data Dimension |7 v e ntialize: Cluster Find The Result
Cluster Court Calculate Center Of Each Cluster Intialize Cluster With Improving
KMeans Data Agorithm Statistics Clustered Data Drowed Data
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Sekil 4.7. 1ki boyutlu veride k = 3
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Sekil 4.8. Tki boyutlu veride k = 4
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Herate: Intialize Cluster Find The Resut

Calculate Center Of Each Cluster Initialize Cluster With Improving
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Sekil 4.9. iki boyutlu veride k = 5
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4.2. Optics

Optics algoritmasinin kaykak kodlar1 asagidaki 5 metotdan olusuyor.
getRawData() metodu 6rneklem kiimesini veri tabanindan rawDataModel listesi
tipinde dondiiren metotdur. Ardindan getCores() metodu calisir, core noktalari
liste halinde dondiiriir. Bir sonraki adimda getcoresDistance() uygulama
metoduyla core mesafelerini hesapliyor. Sonraki adimda getRcbDistance() metodu
calisir ve 6rneklem noktalarin ulagilabilirlik uzakliklarini dondiiriiyor. Son adimda
drawGraphics() metodu 6nceki 3 metotdan donen degerleri kullanarak sonucu

grafic seklinde ekrana yansitiyor.

getRawData() 6rneklem noktalar1 very tabanindan geker.

private List<rawDataModel> getRawData()
{
rawDataModel rawDatalnner = new rawDataModel();
List<rawDataModel> rawlListInner = new List<rawDataModel>();
using (SglConnection con=new
SqlConnection(Properties.Settings.Default.conString))
{
SglDataReader dr;
SqlCommand cmd = new SqglCommand();
cmd.CommandText= "exec prcBringKmeansData
@columnsCount”;
cmd.Connection = con;
cmd.Parameters.Clear();
cmd . Parameters.AddWithValue("@columnsCount",2);
con.Open();
dr = cmd.ExecuteReader();
while (dr.Read())

{

rawDatalInner.x = (int)dr[0];
rawDataInner.y = (int)dr[1];
rawDatalnner.coreX = 0;
rawDatalnner.coreY = 0;
rawDatalInner.rcbDistance = 0;
rawListInner.Add(rawDatalnner);
rawDataInner= new rawDataModel();

}

con.Close();

dr.Close();

}

return rawListInner;
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getCores() metodu core noktalar1 bulur.

private List<cores> getCores()

{

List<cores> coresListInner = new List<cores>();
cores coresInner = new cores();

int coreCount;

double coreDistance;

foreach (var item in rawlList)

{
coreCount = 0;
foreach (var itemInner in rawlList)
{
if (item.x == itemInner.x && item.y ==
itemInner.y)
continue;
coreDistance = Math.Sgrt(Math.Pow((item.x -
itemInner.x), 2) + Math.Pow((item.y -
itemInner.y), 2));
if (coreDistance <= randomEps)
coreCount++;
if (coreCount >= minPnt - 1)
{
coresInner.x = item.x;
coresInner.y = item.y;
coresInner.isCore = true;
coresInner.coreDistance = 09;
coresListInner.Add(coresInner);
coresInner = new cores();
break;
}
}
}

return coresListInner;
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getcoresDistance() metodu core uzakliklarini buluyor.

private void getcoresDistance()
{
double coreDistance;
double[] minPntCountClosest = new double[minPnt - 1];

foreach (var coreltem in cores)
{
for (int i = @; i < minPntCountClosest.Length; i++)
minPntCountClosest[i] = ©;
foreach (var rawItem in rawlList)
{
if (coreltem.x == rawItem.x && coreltem.y ==
rawItem.y)
continue;

coreDistance = Math.Sqrt(Math.Pow((coreltem.x -
rawItem.x), 2) + Math.Pow((coreItem.y -
rawItem.y), 2));
if (coreDistance > randomEps)
continue;

#region Get closest points
if (minPntCountClosest.Contains(®@))
{
for (int i = 0; i <
minPntCountClosest.Length; i++)

{
if (minPntCountClosest[i] == 0)
{
minPntCountClosest[i] =
coreDistance;
break;
}
}
}
else
{

Array.Sort(minPntCountClosest);
for (int 1 =0; i <
minPntCountClosest.Length; i++)

{
if (minPntCountClosest[i] >
coreDistance)
{
minPntCountClosest[minPntCount
Closest.Length - 1] =
coreDistance;
break;
}
}
}
#endregion
}
Array.Sort(minPntCountClosest);
coreItem.coreDistance =
minPntCountClosest[minPntCountClosest.Length - 17;
}
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getRcbDistance() motodu ulasilabilir uzakliklart buluyor.

private void getRcbDistance()

{

double rcbDistance;
foreach (var rawItem in rawlList)

{
foreach (var corelItem in cores)
{
if (coreltem.x == rawItem.x && coreltem.y
== rawltem.y)
continue;
rcbDistance =
Math.Sqrt(Math.Pow((coreItem.x -
rawltem.x), 2) +
Math.Pow((coreItem.y - rawItem.y),
2));
if (rawItem.rcbDistance==0)
{
if
(rcbDistance<coreltem.coreDistance)
rawItem.rcbDistance =
coreltem.coreDistance;
else
rawItem.rcbDistance =
rcbDistance;
rawItem.coreX = coreltem.Xx;
rawItem.coreY = coreltem.y;
}
else
{
if (rawItem.rcbDistance >
rcbDistance)
{
if (rcbDistance <
coreltem.coreDistance)
rawItem.rcbDistance =
coreltem.coreDista
nce;
else
rawItem.rcbDistance =
rcbDistance;
rawItem.coreX = coreltem.x;
rawItem.coreY = coreltem.y;
}
}
}
}
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drawGraphics() metodu islenmis veriyi panele dokiiyor.

private void drawGraphics(List<rawDataModel> rawlList)
{
Graphics graphicsObj;
rawList.Sort();
graphicsObj = pnlOpticsGraphics.CreateGraphics();
Pen myPen = new Pen(Color.Black, 3);

Rectangle myRectangle;/*= new Rectangle(100, 50, 1,
300);*/

int i = 10;

foreach (var item in rawlList)

{
myRectangle= new Rectangle(i,
pnlOpticsGraphics.Height-
(int)item.rcbDistance, 1,1);
graphicsObj.DrawRectangle(myPen, myRectangle);
i+=5;
}
}
42.1. Ciktilar

Cikt1 1: Algoritma 2 boyutlu veri tizerinde minPoint 8 randomEps 85 br

parametreleriyle ¢alistirilmistir.

Minimum Point |8 ~|  Random Eps 8 . Execute ]
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Sekil 4.9.

Sekil 4.9.’de gordiiglimiiz gibi Optics algoritmast sonucu elimizdeki verileri
herhangi bir kiime sayisini parametre olarak alan kiimeleme algoritmasinda
calistirirsak, kiime sayisi 4 olarak ¢alistirmamiz algoritma ideal sonug verecektir.
Cure ve K-means algoritmalarinda bahsettigimiz gibi kiimeleme algoritmalarinin
ideal sonug¢ vermesi sadece kiime sayist degil diger parametrelere de bagli oldugu

icin diger faktdrleri de g6z dnilinde bulundurmamiz zorunludur.
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4.3. Cure

Cure algoritmasi asagidaki metotlardan olusuyor. Execute butonu alinan
sonuglar1 ekrana yazdiran kodlari icerir. Bu buton islenmis veriyi
GetFinestResult() metodundan aliyor. Diger metotlar GetFinestResult() metodu
tarafindan ¢alistirilmaktadir. randomCent(), AssignDataPointsToCloserCluster(),
getNewCentroid() ve isCentSame() metotlar1 ham veriyi ilkel becerilerle girdi
olarak alinan kiime sayis1 kadar kiimelere ayirir. Bu islem i¢in 6nemli kriter
kiimelerin merkeze olan uzaklik olarak agisindan bir-birinin elemanlarini
icermemesidir. Ilkel kiimeleme islemi bitince GetRepresentitps() metodu islemmis
veriyi ve getClusters(), getCurePoinst(), getMinDistance() metotlar1 kullanarak

kiimeleri daha keskin sinirlarla ayirip, daha optimal bir sonug sunar.

private void btnExecute_Click(object sender, EventArgs e)

{

if (dtVwKmeans.RowCount==0 ||
cmbClusterCount.Text=="")

{

MessageBox.Show("Data listeleyiniz ve kiime
saylsi seg¢iniz!!");
return;

}

clusterCountBase =
Convert.ToInt32(cmbClusterCount.Text);

centListBase = randomCentBase();

cureGenerators cr = new cureGenerators();

List<centroid> clusteredData =
cr.GetFinestResult();

Dictionary<int, List<curePoints>> repData=
cr.GetRepresentitps();

clusteredData =
clusteredData.OrderBy(x=>x.key).ToList();

Graphics graphicsObj;

graphicsObj = pnlDrowedData.CreateGraphics();

string[] colors = new string[9];

colors[1] = "System.Drawing.Color.Red";

Pen myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Red, 5);
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foreach (var dataPoint in clusteredData)

1);

10);

1, 1);

{
switch (dataPoint.key)
{
case 1:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Red, 5);
break;
case 2:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Green, 5);
break;
case 3:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Black, 5);
break;
case 4:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Yellow, 5);
break;
case 5:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Purple, 5);
break;
case 6:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.DarkBlue, 5);
break;
}
Rectangle rect = new Rectangle(dataPoint.x, dataPoint.y, 1,
graphicsObj.DrawEllipse(myPen, rect);
}
foreach (var item in repData)
{
foreach (var dataPoint in item.Value)
{
switch (item.Key)
{
case 1:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Red, 10);
break;
case 2:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Green,10);
break;
case 3:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Black, 10);
break;
case 4:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Yellow, 10);
break;
case 5:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.Purple, 10);
break;
case 6:
myPen = new Pen(System.Drawing.Color.DarkBlue,
break;
}
Rectangle rect = new Rectangle(dataPoint.x, dataPoint.y,
graphicsObj.DrawEllipse(myPen, rect);
}
}




51

findResult() metodu bir i¢ metot olup kiimeleme islemi bitince geri deger

dondiirme islemini yapmaktadir.

public List<cureKmeans> findResult()
{
List<centroid> clusterOld = randomCent();
List<cureKmeans> dcDataPoint =
AssignDataPointsToCloserCluster(clusterOld);
List<centroid> clusterNew = getNewCentroid(dcDataPoint,
cluster0ld);
bool finished = isCentSame(clusterOld, clusterNew);
while (!finished)
{
cluster0ld = new List<centroid>();
clusteroOld clusterNew;
dcDataPoint = new List<cureKmeans>();
dcDataPoint =
AssignDataPointsToCloserCluster(clusterOld);
clusterNew = getNewCentroid(dcDataPoint, cluster0Old);
finished = isCentSame(cluster0Old, clusterNew);

}

return dcDataPoint;

randomCent() metodu uzaydaki ilk kiime listesini bulan metoddur.

private List<centroid> randomCent()
{
List<centroid> centList = new List<centroid>();
centroid cent;
Random rd = new Random();
for (int i = 1; i <= clusterCount; i++)

{
cent = new centroid();
cent.x = rd.Next(600);
cent.y = rd.Next(500);
cent.key = i;
centList.Add(cent);

}

return centlist;
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AssignDataPointsToCloserCluster() metodu agirlik  merkezi

listesini

parametre olarak alarak uzay noktalarini yakin olduklar1 merkezlere dagitmaktadir.

private List<cureKmeans>
AssignDataPointsToCloserCluster(List<centroid> cluster)
{
List<centroid> dataPoint = new List<centroid>();
List<cureKmeans> dataResultlList = new List<cureKmeans>();
cureKmeans dataResult = new cureKmeans();
dataPoint = getCureKmeansPoinst();
foreach (var dtPoint in dataPoint)
{
centroid nearestCluster = null;
dataResult = new curekKmeans();
double distance = 999999999999;
foreach (var clsPoint in cluster)
{
double tempDistance = GetDistance(dtPoint,
clsPoint);
if (tempDistance < distance)
{
nearestCluster = clsPoint;
distance = tempDistance;

}
}

dataResult.center = nearestCluster;
dataResult.key = nearestCluster.key;
dataResult.x = dtPoint.x;
dataResult.y = dtPoint.y;
dataResult.z = dtPoint.z;
dataResultList.Add(dataResult);

}

return dataResultlList;
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getNewCentroid() merkezlere atanan noktalarin yeni merkezlerini bulur.

private List<centroid> getNewCentroid(List<curekKmeans>
dataPoint, List<centroid> cluster0ld)

{

}

List<centroid> cluster = new List<centroid>();
centroid cent;
for (int i = 1; i <= clusterCount; i++)

{

int minX = 999999, maxX = @, minY =

cent

999999, maxyY = 9;
= new centroid();

foreach (var item in dataPoint)

{

}

if (item.key == i)

{
if (minX > item.x)
minX = item.Xx;
if (maxX < item.x)
maxX = item.x;
if (minY > item.y)
minY = item.y;
if (maxy < item.y)
maxY = item.y;

}

if (minX == 999999)

{

}

foreach (var item in clusteroOld)

{
if (item.key==i)

{
cent.key = 1i;
cent.x = item.x;
cent.y = item.y;
cluster.Add(cent);
break;

}

cent.key = 1i;

cent.x = (int)((minX + maxX) / 2);
cent.y = (int)((minY + maxyY) / 2);
cluster.Add(cent);

return cluster;
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iIsCentSame() metodu bulunan her yeni merkezin eski merkezle ayni olup

olmadigini kontrol ediyor, ayni oldugu durumda kiimelere atanan data CURE

islemleri i¢in agsagidaki metotlara gonderiliyor.

private bool isCentSame(List<centroid> clusterOld, List<centroid> clusterNew)
{

bool isSame = true;

foreach (var itemOld in clusterOld)

{
if (!isSame)
break;
foreach (var itemNew in clusterNew)
{
if (itemOld.key == itemNew.key && (itemOld.x != itemNew.x ||
itemOld.y != itemNew.y))
{
isSame = false;
if (!isSame)
break;
}
}

return isSame;

GetRepresentitps() parameter olarak gelen kiimelerin temsilci

noktalarini dondirir.

public Dictionary<int, List<curePoints>> GetRepresentitps()

{

Dictionary<int, List<curePoints>> newRepPoints = new
Dictionary<int, List<curePoints>>();

Dictionary<int, List<curePoints>> newClosestRepPoints = new
Dictionary<int, List<curePoints>>();

curePoints newRepPoint = new curePoints();

foreach (var item in clusteredData)

{
if (item.Value.Count < pointCount)
{
continue;
}
else
{
newRepPoints.Add(item.Key, preGetReps(item.Value));
}
}
foreach (var item in newRepPoints)
{
newClosestRepPoints.Add(item.Key, getCloser(item.Value));
}

return newRepPoints;

Dictionary<int, List<curePoints>> clusteredData = getClusters();
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getClusters() metodu ilkel kiimeleme metodundan gelen kiimeleri

dondirir.

public Dictionary<int, List<curePoints>> getClusters()
{
Dictionary<int, List<curePoints>> dataFromKK = new Dictionary<int,
List<curePoints>>();
List<cureKmeans> dcDataPoint = findResult();
curePoints dtPoint;
List<curePoints> dtPointlList = new List<curePoints>();
dcDataPoint = dcDataPoint.OrderBy(x => x.key).ToList();
int lastNo = dcDataPoint.Count;
int i = 0;
int j = 1;
foreach (var item in dcDataPoint)
{ .
J++5
dtPoint = new curePoints();
if ((1 !'= item.key & i != @) || j==lastNo)
{
dataFromKK.Add(i, dtPointList);
dtPointList = new List<curePoints>();
}
i = item.key;
dtPoint.x = item.x;
dtPoint.y = item.y;
dtPoint.z = item.z;
dtPointList.Add(dtPoint);
}

return dataFromKK;

getCurePoinst() ham veriyi very tabanindan alir.

private List<centroid> getCurePoinst()
{
List<centroid> crListIn = new List<centroid>();
centroid crln;
using (SqlConnection con = new
SglConnection(Properties.Settings.Default.conString))
{
SqlDataReader dr;
SgqlCommand cmd = new SqglCommand();
cmd.CommandText = "exec prcBringKmeansData @columnsCount™;
cmd.Connection = con;
cmd.Parameters.Clear();
cmd. Parameters.AddWithValue("@columnsCount", columnCount);
con.Open();
dr = cmd.ExecuteReader();
int i = 1;
while (dr.Read())
{
crIn = new centroid();
crIn.x = (int)dr[0];
crIn.y = (int)dr[1];
if (columnCount == 3)
crin.z = (int)dr[2];
crListIn.Add(crIn);
i++;
¥
con.Close();
dr.Close();
¥
return crlListIn;
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getMinDistance() metodu ham veriyi en yakin temlisci noktanin

bulundugu kimeye atar.

public List<centroid> getMinDistance(List<centroid> clusteredData,
Dictionary<int, List<curePoints>> repData)
{
List<centroid> resultList = new List<centroid>();
centroid result;
foreach (var clData in clusteredData)
{
int minKey = 0;
double minDist = 9;
foreach (var rpData in repData)
{
if (minKey == @ || minDist > minDistance(clData,
rpData.Value))
{
minDist = minDistance(clData, rpData.Value);
minKey = rpData.Key;
}
}
result = new centroid();
result.x = clData.x;
result.y = clData.y;
result.z = clData.z;

4.3.1. Ciktilar
Asagida 2 ve 3 boyutlu veri lizerinde K kiime sayis1 4, P 6rneklen sayisi 4

ve a daraltma katsayisi 0.5 parametreleriyle CURE algoritmasinin ¢iktilari yer

almaktadir.
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5. SONUC

Ciktilardan goriildiigii gibi K-means algoritmasi k kiime sayisina ve ilk basta
rastgele secilen merkezlere bagl olarak iyi veya kotii sonuglar verebilir. Sekil
4.5.’de goriildiigli gibi bazen kiime sayisinin fazla olmasi tek kiime olmas1 gereken
orneklem verisinin boliinmesine neden olur. Bu nedenle hangi kiime sayisinin ideal
sonug verecegini deneme yoluyla bulmamiz gerekmektedir. Bunun yani sira ideal
sonug veren kiime sayisini bulduktan sonra bile algoritmay1 bu parametreyle tekrar
tekrar galistirip farkli sonuglar alabiliriz. Bu nedenle K-means algoritmasinda ideal
sonuca ulagmak i¢in ideal sonu¢ verecek kiime sayisini bulduktan sonra bile tek

deneme yetmez, tekrar tekrar deneme daha iyi sonug verebilir.

Optics algoritmasi tek basina kiimeleme yapan bir algoritma olmayip bize
kiimeleme algoritmalarina gonderecegimiz parametreleri vermektedir. Parametre
olarak random eps ve minPoint degerleri alir. Bu degerler algoritmanin sonucunu
degil sadece calisma siiresini etkilemektedir. Eps ve minPoint parametrelerini
cekirdek noktalar1 bulmak i¢in kullanir. Eps degerinin biiyiik ve minPoint degerini
kiiciik olmasi algoritmani daha ¢ok noktay1 ¢ekirdek olarak almasina neden olur bu

da algoritmanin ¢aligma siiresini uzatir.

Cure algoritmasi girdi olarak kiime sayisi, drneklem sayisi ve daraltma
katsayis1 parametreleriyle calismaktadir. Verdigi sonuclar bu 3 girdiye biiyiik
Ol¢iide baglidir. Cure algoritmasimnin en biiyiikk dezanvantaji aldig1 datay1
kiimelenmis istemesidir. Dolayisiyla uzay1 2 defa kiimelemis olur. Ilk algoritma
ilkel taktiklerle veriyi kiimeler, ardindan Cure algoritmasi iyilestirme yapar. K-
means algoritmasina benzer olarak bu algoritmanin da girdilerinin ideal degerleri

deneme yoluyla bulunur. Yazilan kodlar 2 ve 3 boyutlu veriler i¢in ¢aligmaktadir.
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