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ONSOz

Veri madenciligi, glinimizde karar verme siirecine ihtiya¢ duyulan pek cok alanda
uygulanmasi ile birlikte blylik 6nem kazanmistir. Firmalarda biriken verinin her gegen
gln artmasiyla, verilerin dogru analiz edilmesi ve kullanilabilir hale getirilmesi mevcut
ve ileriye doniik planlamalara 6ngori saglamaktadir. Veri madenciligindeki temel
teknikler; siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallari olarak gruplandiriimistir. Bu
tez calismamizda kiimeleme esas alinmistir.

Kiimeleme yontemleri arasindan secilen K-Ortalamalar algoritmasi ile bu algoritmanin
daha dogru uygulanmasi icin gereken metotlarin belirlenmesiyle olusan veri tabani
Uzerinde Java dili kullanilarak bir veri analiz sistemi olusturulmustur. Bu baglamda, bu
calismayla birlikte calismaya baslarken belirledigim amaclarima blyik 6lctiide ulastigimi
soyleyebilirim. Tum bu calismalar; Java dilini 6grenme, uygulama tasarimi, algoritma
gelistirme ve cesitli metotlarin algoritma kalitesine etkilerini belirleme gibi birbirini
bitlinleyen bircok konuda tecriibe kazandirmistir. Diger yandan, yazilim alanindaki
stiphelerimden kurtulup, bu alani ¢calisma sektori olarak tercih etmemi de saglamistir.

Tez calismasinda kullanilan veri dosyasi Migros Ticaret A.S. ye ait olup, gergek
verilerden olusmaktadir. Calisma sonunda analiz sonuglari firmaya sunulmustur. S6z
konusu sonuglarin firmanin karar verme sireglerine katki saglamasi ve firmanin marka
degerinde artis olmasi en biylik temennimizdir.

Tez gcalismamin planlanmasinda, arastiriimasinda, yiritilmesinde ve olusumunda ilgi
ve destegini esirgemeyen, engin bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim saygideger
hocam Prof. Dr. Ayla Sayli'ya sonsuz tesekkirlerimi sunarim.

Calismamda destegini ve bana olan glvenini benden esirgemeyen diger Universite
hocalarima ve benim igin ¢ok degerli arkadaslarima bana kazandirdiklar igin teker
teker tesekkiir ederim. Son olarak, beni bu glinlere sevgi ve saygl kelimelerinin
anlamlarini bilecek sekilde yetistirerek getiren ve destegini higbir zaman esirgemeyen,
bu hayattaki en biylik sansim olan aileme sonsuz tesekkiirii bir borg bilirim.

Haziran, 2018

Merve USTUNEL
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OZET

K - ORTALAMALAR ALGORITMASINA DAYALI KUMELEME ANALizi
SiISTEMi VE PERAKENDECILIK SEKTORUNDE UYGULAMASI

Merve USTUNEL

Matematik Miihendisligi Anabilim Dali

Yiksek Lisans Tezi

Tez Danismani: Prof. Dr. Ayla SAYLI

Gelisen ve degisen cevre kosullari, internetin kiresellesme derecesinin yiikselmesi,
farkli Ar-Ge (Arastirma Gelistirme) ve pazarlama yontemleri ile rekabetin belirgin bir
sekilde artmasi ve musterileri memnun etmenin zorlasmasi, veriden gikarilacak bilginin
onemini her gecen gun artirmaktadir. Bilginin bazi yontemler kullanilarak analiz
edilmesi ve elde edilen sonuglarin konunun uzmani tarafindan yorumlanmasiyla gegcmis
verilerden gelecek tahminleri yapma islemi veri madenciligi (data mining) olarak
belirtilebilir. Firmalar ve isletmeler icin veri madenciligi, karar vericilerin karar
vermelerini kolaylastiran ve hizli karar almasini saglayan énemli ve stratejik bir aractir.

Verilerin benzer gruplara ayrilmasi, verilerin kiimelenmesi, veri madenciligindeki en
temel tekniklerden biridir. Bu tez c¢alismasinda, hiyerarsik olmayan kimeleme
yontemlerinden biri olan K-Ortalamalar algoritmasindan faydalanilarak mdisteri satin
alma davranislari analiz edilecektir. Kimelenen veriler ile hangi misteri profilinin hangi
markayi, hangi Urlinli, ne zaman ve ne miktarda tercih ettigi belirlenecektir. Yapilan
¢alismada amag, misteri tercihleri dikkate alinarak firma i¢cin hem talep yaratma, hem
de dogru talebi dogru zamanda karsilama ve sunma gibi avantajlarin saglanacagi bir
sistem olusturmak ve bu sistemden vyararlanarak firma icin veri analizi
gerceklestirmektir. Tez c¢alismasi sirasinda analiz icin kullanilacak olan sistem Java
dilinde gelistirilmistir ve analiz sonuglari grafik ve tablo ile gorsellestirilmistir. Boylece,
K-Ortalamalar algoritmasi icin dinamik bir kiimeleme analiz sistemi olusturulmustur.
Analizde kullanilacak olan veri dosyasi diinya perakende sektori listesinde yer alan
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Migros Ticaret A.S. ye ait olup, gercek verilerden olusmaktadir. Veriler MS-SQL veri
tabaninda bir tabloda tutularak, tim veri hazirlama islemleri bu tablo (zerinde
gerceklestirilmigtir.

Tez galismasindan dnce ilk olarak, ayni veri dosyasi ile “Brand Loyalty Analysis System
Using K-Means Algorithm” adli musterilerin marka bagimhhgini inceleyen bir makale
Uzerinde calisiimistir. Makale ¢alismamizda, veri analiz igin kiime sayisi bir metoda
bagh olmaksizin tahmini olarak segilmistir. Ayrica, baslangic merkezlerin segimi de
rastgele gergeklestirilmistir. Sonuglar; genel marka bagimlilhgi, Griin bazinda marka
bagimhhgi ve kategori bazinda marka bagimhlgi olarak g farkh sekilde analiz edilmistir
ve uluslararasi bir dergide yayinlanmistir.

Bununla birlikte veri analiz sistemi, tez ¢alismasinda kullanilmak tzere, kiime sayisinin
seciminde ve baslangic merkezlerin seciminde gereken bazi metotlar kullanilarak
iyilestirilmistir. Tez calismasinda, k degeri 2 ile 20 arasinda segilerek, her bir k degeri
icin hata hesaplanmigtir ve veri dosyasinin kag kiimeye ayrilmasi gerektigine (optimal
k degerinin belirlenmesi) Elboow metodu kullanilarak karar verilmistir. Belirlenen k
degeri icin, baslangic merkezlerin belirlenmesi amaciyla Maximin, Katsavounidis, PCA-
Part, Var-Part ve K-Ortalamalar++ metotlarn kullaniimistir. Optimal k degerini
belirleme yontemi olarak secilen Elbow metodu ile farkl baslangic merkezleri se¢ciminin
kiimelemeye etkisi arastirilmistir. Kimeleme sonuglari, kiimeleme degerlendirme
kriterleri olan Silhouette ve Calinski-Harabasz indeksleri kullanilarak degerlendirilmistir
ve sonuglar firmaya sunulmustur. Gelistirilen analiz sistemi, diger firmalar ve isletmeler
icin de bir karar destek sistemi olarak kullanilabilir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Kimeleme Analizi, K-Ortalamalar Algoritmasi,
Elbow Metodu, Baslangic Merkezlerin Secimi, Kiimeleme Degerlendirme Kriterleri

YILDIZ TEKNiK UNiVERSITESi FEN BiLIMLERI ENSTITUSU
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ABSTRACT

CLUSTERING ANALYSIS SYSTEM BASED ON K-MEANS ALGORITHM AND
ITS APPLICATION IN THE RETAIL SECTOR

Merve USTUNEL

Department of Mathematical Engineering

MSc. Thesis

Adviser: Prof. Dr. Ayla SAYLI

Developing and changing environmental conditions, globalization of the internet,
competition with different research and development activities and marketing
methods, and difficulties in customers’ satisfaction are increasing the importance of
information obtained from data day by day. The analysis of the information using some
methods, the interpretation of the obtained results by the subject matter experts and
making future forecasts from historical data can be stated as data mining. Data mining
for companies and businesses is an important and strategic tool that facilitates
decision making and allows decision makers to make quick decisions.

Separating of data into similar groups, clustering of data, is one of the most basic
methods in data mining. In this thesis, customer buying behaviors will be analyzed
using the K-Means algorithm which is one of the non-hierarchical clustering methods.
With the clustered data, it will be determined which brand, which product, when and
how much is preferred by different customer profiles. The aim of this thesis is to create
a system that will provide advantages such as both creating demand and meeting the
right demand at the right time considering the customer preferences, and also realize
data analysis using this system for the company. The system to be used for the analysis
during the thesis was developed in the Java language and the obtained results were
visualized by graphics and tables. Thus, a dynamic clustering analysis system was
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established for the K-Means algorithm. The data file to be used in the analysis belongs
to Migros Ticaret A.S. on the global powers of retailing and consists of actual data. The
data were stored in a table in the MS-SQL database, and all data preparation
operations were performed on this table.

Before the thesis, an article reviewing the brand loyalty of the customers named
"Brand Loyalty Analysis System Using K-Means Algorithm" with the same data file was
studied first. In our article, the number of clusters for data analysis was estimated,
regardless of a method. In addition, the selection of the initial centers was conducted
randomly. The results that are general brand loyalty, brand loyalty based on item and
brand loyalty based on category were published in an international journal.

However, the analysis system has been improved by using some methods for selecting
the number of clusters and selecting the initial centers. In this thesis, the error for each
k value is calculated by choosing k values from 2 to 20, and how many clusters of the
data should be separated (determining the optimal k value) has been determined
using the Elbow method. For the determined k value; Maximin, Katsavounidis, PCA-
Part, Var-Part and K-Means++ methods have been used to find the initial centers. With
the Elbow method which is chosen as the method of determining the optimal k value,
the effect of cluster selection of different initial centers has been investigated.
Clustering results have been evaluated using the Silhouette and Calinski-Harabasz
criterions and were presented to the company. The developed analysis system can also
be used as a decision support system for other companies and businesses.

Keywords: Data Mining, Clustering Analysis, K-Means Algorithm, Elbow Method,
Selection of Initial Centers, Clustering Validation Criterions

YILDIZ TECHNICAL UNIVERSITY
GRADUATE SCHOOL OF NATURAL AND APPLIED SCIENCES
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BOLUM 1

GIRIS

1.1 Literatiir Ozeti

Veri madenciliginin son vyillarda 6ne cikmasi, biylik miktarda verinin genis capta
kullanilabilir vyararli bilgiye donistirdlmesi ihtiyacindan kaynaklanmaktadir. Veri
madenciligi bilgi teknolojilerinin gelisiminin dogal bir sonucu olarak gorilebilir. 1960
larin basinda ilkel dosya isleme sistemleri ile baslayan veriyi toplama ve veri tabani
olusturma sirecinin evrimsel gelisimi, 1970 lerde veri tabani yonetimi sistemlerinin
gelismesi ve 1980 lerin sonundan glinimiize kadar gelen veri madenciligi ve bilgi kesfi
(verinin analizi ve veriyi anlama) olarak goriilmustir. Bu gelisim sirasinda her bir adim
onceki adimdan tetiklenmistir ya da her bir adim sonraki adima ortam hazirlamistir.
Ornegin, veriyi toplama ve veri tabani olusturma adimlarinin gelisimi; veriyi depolama
ve geri ¢agirma, veri sorgulama ve isleme gibi adimlar icin bir 6n ortam hazirlamistir.
Veriyi sorgulama ve isleme imkani sunan ¢ok sayida veri tabani sistemiyle de verinin

analizi ve veriyi anlama adimlari hedef haline gelmistir [1].

Veri madenciligi, veriler arasindaki iliskileri ortaya koymak ve gerektiginde ileriye
yonelik tahminlerde bulunmak amaciyla, biyilk 6lcekli veriler arasindan “degeri olan”
bilginin elde edilmesi isidir [1] ve veri madenciligi, Sekil 1.1 de gosterilen bilgi kesfi
sirecindeki 6nemli adimlardan bir tanesidir. Sirecte izlenen adimlar su sekilde

siralanabilir [2]:

e ihtiyacin tanimlanmasi: Calismanin hangi is ihtiyaci icin yapilacagi belirlenir.



Verilerin hazirlanmasi: Sonucu dogrudan etkileyecek olan bu adimda; “toplama”,
“deger bicme”, “birlestirme ve temizleme”, “6rneklem secimi” ve “dénilstirme”

gibi veri hazirlik agamalari gergeklestirilir.

e  Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi: Tanimlanan is ihtiyaci icin en iyi oldugu

disinilen model elde edilinceye kadar yinelenir ve en uygun model segilir.

e Modelin kullanilmasi: Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model, sonuglari elde

etmek ve gerekli degerlendirmeleri yapmak tizere kullanilr.

e Modelin izlenmesi: Sistemlerin ve Urettikleri verilerin zaman icinde degismesiyle

birlikte, kurulan model devamli olarak izlenir.

Degerlendume

=

Veni
Madencilig

% l
i [
I

| Ortintiiler |

I [ [

I Doéniigtirilmis I I

Veri ¢ B | .
! : !

I
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e = e e e o e e e e S e e e

Sekil 1. 1 Bilgi kesfi slirecinde veri madenciliginin yeri [2]

Veri madenciligi her gecen giin daha fazla yayginlasmaktadir; veri madenciligi,
firmalara ve isletmelere mevcut veri tabanlarindaki modellerin ve egilimlerin ortaya
cikarilmasini saglamaktadir [3]. Bu baglamda, veri madenciligi firma ve isletmeler icin
karar destek sistemleri agisindan énemlidir ve verilerin her gegen gilin artmasiyla daha

da 6nemli bir konuma gelecektir.
Veri madenciligi baslica asagida belirtilen uygulama alanlarinda tercih edilmektedir:
Pazarlama

e  Miusterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin ortaya konulmasi



e  Mdgterilerin satin alma aligkanhklarinin belirlenmesi

e  Mevcut musterilerin elde tutulmasi, yeni muisterilerin kazanilmasi
e  Mugsteri degerlendirmesi ve musteri iliskilerinin yonetilmesi

e Pazar sepet analizi ve satis tahmini yapilmasi

Bankacilik

e Farklh finansal gostergeler arasindaki iliskilerin belirlenmesi

e Kredi karti harcamalarina gére musteri gruplarinin belirlenmesi
e Kreditaleplerinin degerlendirilmesi

Sigortacilik

e Yeni police talep ederek miusterilerin tahmin edilmesi

e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

e  Riskli misteri gruplarinin belirlenmesi

Elektronik Ticaret

e Saldirilarin ¢éziimlenmesi

e e-CRM uygulamalarinin yénetilmesi

e Web sayfalarina yapilan ziyaretgilerin ¢6zimlenmesi

Veri madenciliginin glinimizde yayginlasmasina paralel olarak, veri madenciligi
konusundaki arastirmalarin ve calismalarin sayisinda da artis goérulmektedir [4].
Ozellikle Tirkiye genelinde veri madenciligi Uzerine vyapilan calismalar ve

gergeklestirilen uygulamalarin incelendigi bir¢cok ¢alisma bulunmaktadir.

Savas, Topaloglu ve Yilmaz yaptiklari ¢alismada, Tirkiye’de yapilan veri madenciligi
¢alismalarini arastirmistir [2]. Calisma basliklari; mihendislik alaninda gerceklestirilen
veri madenciligi uygulamalari, tip alaninda gergeklestirilen veri madenciligi
uygulamalari, bankacillk ve borsa alaninda gerceklestirilen veri madenciligi
uygulamalari, egitim alaninda gercgeklestirilen veri madenciligi uygulamalari, ticari

alanda gercgeklestirilen veri madenciligi uygulamalari ve telekomiinikasyon alaninda



gerceklestirilen veri madenciligi uygulamalari seklindedir. Galismanin sonuglarina
bakildiginda, firma ve isletmelerin ¢ogunun oOncelikli olarak miusteri analizlerine

yoneldigi gorilmustir.

Dogan yaptigi calismada “veri madenciligi” anahtar soézciklerini kullanarak simdiye
kadar yazilmis tezleri tarayip, bu tezlerin yiksek lisans/doktora tezleri olarak
dagilimlarini gostermistir [5]. Ayrica, s6z konusu tezlerin hangi veri madenciligi
teknikleri kullanilarak hazirlandigina deginmistir. Calisma sonuglari incelendiginde, veri
madenciligi tekniklerinden biri olan kiimelemeyi kullanan tez sayisinin diger teknikleri

kullanan tez sayisina gore daha fazla oldugu gorilmustr.

Somut veya soyut kayitlari, benzer kayitlarin siniflarina ayirma islemine kiimeleme
denir. Kimelemede kayitlar, sinif ici benzerligi en Ust diizeye ¢cikarmak ve siniflar arasi
benzerligi en aza indirgeme ilkesine dayali olarak gruplandirilmistir yani kiimelenmistir.
Kimeler, bir kiime icindeki kayitlarin birbirine gore yiiksek benzerlige sahip olmalari ve

diger kiimelerdeki kayitlar ile diisiik benzerlik tasimalari amaciyla olusturulmustur [6].

Kimeleme teknigi; biyoloji, arkeoloji, botanik, tip, psikoloji, cografya, pazarlama ve
gorunti isleme gibi bircok konu alaninda kullaniimaktadir [7]. Etkili bir kimeleme
teknigi, veri tabani blayuklugi ayirt etmeden her veri tabani icin elverisli olmalidir. Bu
durum ayni zamanda kiimeleme algoritmasinin 6lgeklenebilirlik 6zelligine sahip olup
olmadigini géstermektedir. Temel olarak iyi bir kiimeleme algoritmasi; uygulanmasi

kolay, yorumlanabilir, fonksiyonel ve anlasilir olmalidir [8, 9].

Veri madenciligi i¢cin kullanilan teknige bagh olmaksizin, verinin bilgi kesfine
hazirlanmasi siireci genellikle aynidir. Bolim 2 de veri temizleme, veri bitiinlestirme,
veri indirgeme ve veri donlstirme seklindeki asamalardan olusan veri hazirlama
islemleri ve veri madenciligi teknikleri ele alinacaktir. Bolim 3 te tez ¢alismasinda ele
alinacak veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme analizi ve kiimeleme analizinde
onemli goérilen bazi metotlar ele alinacaktir. Bolim 4 te kiimelemede yaygin olarak
kullanilan K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi detayli olarak incelenecektir. Bolim 5
de tez calismamizin esas basligl olan “K-Ortalamalar Algoritmasina Dayali Kimeleme
Analizi Sistemi ve Perakendecilik Sektoriinde Uygulamasi” icin ¢alismada kullanilacak

olan veri dosyasi ve analiz sistemi tanitilacaktir; analiz sisteminin ¢alisma sekli, iris veri



dosyasi kullanilarak detayh olarak gosterilecektir. Boliim 6 da veri dosyasinin analizinde
kullanilan K-Ortalamalar kimeleme algoritmasinin uygulama sonuglarina yer
verilecektir. Bolim 7 de uygulama sonugclar degerlendirilerek yorumlanacaktir. Son

olarak, ileriye donik onerilere Bolim 8 de yer verilecektir.

1.2 Tezin Amaci

Bu tez calismasinin amaci, Java dilini kullanarak dinamik bir analiz sisteminin
gelistirilmesi; bu sistem lzerinde, veri madenciligi tekniklerinden kiimeleme icin tercih
edilen K-Ortalamalar algoritmasiyla birlikte kiime sayisinin segimi ve baslangi¢
merkezlerin secimi icin farkli metotlar kullanilarak verilerin dogru, etkin ve hizli bir

sekilde kiimelenmesi ve analiz edilmesidir.

1.3 Hipotez

Gercek satis verisinin veri madenciliginde kiimeleme teknigi ile misteri, marka, triin ve
kategori bazinda yakinlik ve uzaklklara gore farkh kiimelemelere ayrilabilmesi ve bu

kiimelemelerin en az hata degeriyle nasil olusacagini ortaya koymaktir.

Elde edilen kimeleme sonuglarinin misterinin marka bagimhligi, musterinin Grin ve

kategori tercihleri gibi farkl ticari hedefler icin kullanilabilir oldugunu gostermektir.



BOLUM 2

VERi MADENCILIiGi

Gartner Group’a gobre veri madenciligi, orintli tanima teknolojilerinin yani sira
istatistiksel ve matematiksel teknikler kullanilarak, depolarda saklanan bliyik miktarda
veriyi eleyerek anlaml yeni korelasyonlari, oriintileri ve egilimleri kesfetme sirecidir
[10]. Veri madenciligi ve bilginin kesfi alanlarinda devam eden kayda deger bliyiime,

cesitli faktorler tarafindan tetiklenmistir [11]:

e Veritoplamada patlayici artis,

e Verilerin veri ambarlarinda depolanmasi,

e internetten veya kurum ici aglardan verilere erisimin artmasi,

e Kiiresellesen ekonomide pazar payini artirmaya yonelik rekabet,
e Hazir veri madenciligi yazilim paketlerinin gelistirilmesi,

e Hesaplama glicli ve depolama kapasitesindeki bliylime.

Tim bu faktorler dislintlditgilinde, veri madenciligi icin bir baska popller alan olan
dogrudan pazarlama akla gelmektedir. Promosyon teklifleri olduk¢ca karl bir yanit
oranina sahiptir. Promosyon tekliflerinde, daha kliglik bir 6rnekten yararlanilarak ayni

veya neredeyse ayni yaniti elde eden her yontem degerlidir [12].

2.1 Veri Hazirlama islemleri

Veri tabanlarinda bulunan ham verilerin ¢ogu islenmemis, eksik ve gurultiladur. Veri

tabanlarinin, veri madenciligi amaglari icin yararl olabilmesi i¢in veri temizligi ve veri
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donlslimi gibi on islemlere tabi tutulmasi gerekir. Veri madenciligi yillar boyunca
bakilmayan verilerle ilgilenir; bu nedenle veri tabanlari, verilerin gogunun siresi
dolmus, artik alakali olmayan veya veri madenciligi teknikleri icin uygun formda
olmayan, aykiri, eksik veya gereksiz olan degerler icerir [11]. Bu durumun bir nedeni
de, veri tabanini olusturan biylk boyutlu ve heterojen kaynaklardir. Diglk kaliteli
veriler, disuk kaliteli madencilik sonuglarina yol acacaktir [12]. Veri madenciliginde
analiz edilecek olan veriler ne kadar kaliteli olursa, elde edilecek sonuclar da bir o

kadar kaliteli olacaktir.

Veri madenciligi butin bir streg olarak ele alinir. Dorian Pyle “Veri Madenciliginde Veri
Hazirlama” adh kitabinda veri hazirlama islemlerinin, tim veri madenciligi slirecinde
tek basina tim zaman ve c¢abanin %60 ini olusturdugunu belirtmistir [13]. Sekil 2.1 de

gosterilen veri hazirlama islemleri bu boliimde detayli olarak ele alinacaktir.

Veri
Bitlinlestirme

[/ Veri
4 =

Temizleme P —— Veri

o Eksik Veri S

> Griltiilii Veri Indirgeme

Veri Hazirlama
Islemleri
Sonuglari Sunum Veri
ve Dénustirme

o Min-max Norm.
o Z-Score Norm.
o Ondalikh Norm. /

Degerlendirme

Veri Madenciligi
Teknikleri
Uygulama

Sekil 2. 1 Veri hazirlama islemleri

2.1.1 Veri Temizleme

Analiz edilecek veya lzerinde ¢dziimleme yapilacak verilerin bazi durumlarda istenen
ozelliklere sahip olmadig gorilebilir. Tutarsiz ve/veya hatali diyebilecegimiz bu verilere

glraltala veri denir. Guraltalu verilerin s6z konusu olan istenmeyen sorunlardan



temizlenmesi gerekir. Diger yandan, eksik verilerin yerine ise yenileri belirlenerek

konulmalidir. Bu baglamda, asagida belirtilen yontemlerden biri kullanilabilir [1]:
e Eksik deger igeren kayitlar veri dosyasindan gikarilabilir.

e Kayip degerlerin yerine genel bir sabit kullanilabilir. Ancak tim 6z niteliklerde

kayip degerlerin yerine ayni sabit degerin kullaniimasi dogru olmayabilir.

e lgili 6z nitelik igin tiim veriler kullanilarak verilerin ortalamasi hesaplanir ve eksik

deger yerine hesaplanan yeni deger kullanilabilir.

e lgili 6z nitelikte tiim verilerin yerine sadece bir sinifa ait érneklerin degisken

ortalamasi hesaplanarak, eksik deger yerine hesaplanan yeni deger kullanilabilir.

e Verilere uygun bir tahmin yapilarak (6rn. karar agaci modeli kurularak) eksik deger

tahmin edilebilir ve bu tahmin eksik deger yerine kullanilabilir.

2.1.1.1 Eksik Veri

Analiz edilecek veri dosyasindaki verilerden bir ya da birkaginin eksik olmasidir. Eksik
verilerin tamamlanabilmesi icin eksik verilerin girisinin elle yapilmasi, verilerin sabit bir
deger ile doldurulmasi, verilerin ortalama ve/veya ortanca degerinin atanmasi ya da
verilerin olasi degerler ile doldurulmasi gibi yontemler uygulanir. Bazi durumlarda ise,
eksik deger bir hataya yol agmayabilir; hataya yol agmasi durumunda ise, eksik verilerin

yok sayilmasi da farkli bir yontem olarak kullanilabilir [6].

Eksik veriler giderilse de bir diger dnemli olan konu, iyi bir veri tabani yonetimi ve veri
girisi prosedird tasarimidir. Bu durum, eksik degerlerin ve/veya hatalarin sayisini en

aza indirmeye yardimci olacaktir.

2.1.1.2 Giraltala Veri

Guraltala veri, genellikle 6lcim yanhslarindan kaynaklanan tutarsiz ve/veya hatali veri
girisleri yapildiginda karsilasilan verilerdir. Verinin kullanici tarafindan yanls girilmesi,
veri tabani icin uygun formatta olmamasi, birim ya da duyarlilik gibi farklilklardan

kaynaklanan problemler nedeniyle giirtltili veri olusabilmektedir.



lyi bir veri madenciligi siireci icin giiriiltili verinin giderilmesi énem tasimaktadir. Bu
anlamda, verilerin dizeltilmesi (smoothing) icin en ¢ok bilinen yontemler; kutulama

(binning), kimeleme ve dogrusal regresyondur [12].

2.1.2 Veri Biitiinlestirme

Veri bitlnlestirme, farkl veri kaynaklarinda bulunan verilerin birlikte degerlendirilmesi

amaciyla, farklh tiirdeki verilerin tek bir ortak tire donistirilmesi islemidir.

2.1.3 Veriindirgeme

Veri madenciliginde verinin ¢6ziimlenmesi islemi bazi durumlarda uzun zaman
almaktadir. Eger c¢ozimlemeden elde edilecek olan sonuglarin degismeyecegi
dustnuluyorsa, kayit sayisi ve/veya 6z nitelik sayisi azaltilabilir. Sekil 2.2 de gosterildigi

gibi veri indirgeme farkl yontemler kullanilarak uygulanabilir:

Birlestirme *
veya veri
kiipu

Genelleme /\ Boyek

Veri indirgeme
\ indirgeme /
yontemleri
Ornekleme veg
sikigtirma

Sekil 2. 2 Veri indirgeme yontemleri

2.1.4 Veri DOniistiirme

Birden c¢ok 6z nitelikli analizlerde ¢ogu zaman birimleri farkli olan 6z niteliklerle
ilgilenilir. Bazi durumlarda verileri oldugu gibi almak dogru olmayabilir; bu anlamda
verilerin ayni birimde olmasi daha iyi sonug verecektir. Bu amacla, 6z nitelik degerleri

standartlastirilarak ayni birime doéndstirilir. Diger yandan, degiskenlerin ortalamalari



ve varyanslari birbirinden blyiik ol¢tide farkl oldugu durumlarda ise yiksek ortalama
ve varyansa sahip 6z niteliklerin diger 6z nitelikler Uzerinde etkisi buylktir ve bu
durum, diger 6z niteliklerin rollerinin biyiik 6lclide azalmasi anlamina gelir. Ornegin;
kiimeleme analizinde uzaklklarin hesaplanmasi adiminda, genellikle degiskenlerin
standartlastiriimasi yoluna gidilerek donlstirme uygulanir. Standartlastirma ayni
zamanda, birimleri farkh degiskenlerin yapilarinin ayni grafik izerinde gosterilebilmesi

ve yorumlanabilmesi igin de uygulanmaktadir.

2.1.4.1 Min-Max Normallestirmesi

Verilerin 0 ile 1 arasindaki sayisal degerlere donUstiirlilmesi islemidir. Min-max
normallestirilmesi yontemi, veriler arasindaki en biyilik ve en kliclik sayisal degerlere
sahip verilerin belirlenerek digerlerinin buna uygun sekilde donistirilmesi esasina

dayanir. S6z konusu donistirme formli asagidaki gibidir:

* X_X :
X' =~ min_ (2.1)

Xnax — Xein

Burada; X kaydin degerlerini, X~ dénistiriilen degerleri, X .. en biyiik kayit degerini

max

ve X.., en kiiciik kayrt degerini ifade etmektedir.

Ornek olarak X :{165,180,150,192,168,172} boy degerleri verilsin. Bu degerler 0 ile 1
arasindaki sayisal degerlere donustirilmek istendiginde, oncelikle X . =192 ve

X =150 olarak belirlenir. Dontistirme formili uygulandiginda elde edilen yeni kiime

X :{0.3571,0.7143,0,1,0.4286,0.5238} olarak elde edilir.

Bu tez calismasinda bazi 6z nitelikler icin min-max normallestirmesi kullaniimistir.

2.1.4.2 Z-Score Normallestirmesi

Verilerin ortalamasi ve standart sapmasi géz 6nine alinarak yeni sayisal degerlere

donUstlrilmesiislemidir. S6z konusu donistirme formili asagidaki gibidir:

* X_i
X =—— (2.2)

Oy
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Burada; x kaydin degerlerini, x~ donustirilen degerleri, X verilerin aritmetik

ortalamasinive o, standart sapmayi ifade etmektedir.

Ornek olarak, bir 6nceki érnekte verilen X = {165,180,150,192,168,172} boy

degerlerini ele alalim. Bu degerlere z-score standartlastirma formilini uygulamak igin

oncelikle X degerini ve o, standart sapmayi belirlemek gerekir. Buradan,

X =13 = %(165+18O +150+192+168+172) =171,17
Nz

n —\2
200
n-1 ’
olarak bulunur. Doénistirme formild uygulandiginda elde edilen yeni kime

X = {-0.4341,0.6219, —1.4901,1.4667, —0.2229, 0.0587} olarak elde edilir.

2.1.4.3 Ondalikl Normallestirme

Ondalik 6lceklendirme, ondalik noktayi hareket ettirir ancak yine de orijinal rakam
degerinin blyik kismini korur. Tipik Olcek, degerleri -1 ile 1 araliginda korur [14]. SOz
konusu donustirme formili asagidaki gibidir:

* X

X =
10°

(2.3)

Burada; x kaydin degerlerini, x* dénistirilen degerleri, a ise max(‘x*‘)<l olacak
sekilde bir tam sayi degerini ifade etmektedir.

Ornek olarak yine X ={165,180,150,192,168,172} boy degerlerini ele alalim. Bu

degerler ondalik degerlere donlstirilmek istendiginde, oncelikle a=3 segilmesi

gerektigi gorilir. Donustirme formilld uygulandiginda elde edilen yeni kime

X :{0.165,0.180,0.150,0.192,0.168,0.172} olarak elde edilir.
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2.1.5 Veri Madenciligi Tekniklerini Uygulama

Veri madenciligi teknikleri uygulanmadan O6nce, veri analize hazirlanma adimlari
yapilmalidir. Veri hazir hale getirildikten sonra ilgili veri madenciligi teknikleri

uygulanabilir.

2.1.6 Sonuglari Sunum ve Degerlendirme

ilgili veri madenciligi teknikleri uygulandiktan sonra sonuglar degerlendirilmek lizere

hazirlanir. Sonuglar genellikle grafikler veya tablolar araciligiyla desteklenir.

Bu tez g¢alismasinda verinin analizinden elde edilen sonuglar hem grafik hem tablo ile

desteklenerek gorsellestirilmistir.

2.2 Veri Madenciligi Teknikleri

2.2.1 Siniflandirma

Veri icindeki gizli orlintllerin ortaya cikarilmasi amaciyla verilerin siniflandirilmasi icin
mevcut veri dosyasinin bir kismi egitim amaciyla kullanilarak siniflandirma kurallarinin
olusturulmasi saglanir. Olusturulan kurallar yardimiyla yeni bir durum ortaya ciktiginda
nasil karar verilecegi belirlenir [1]. Bircok siniflandirma yontemi vardir; en yaygin olan
yontem karar agaclaridir. Karar agaclari olusturmak icin ID3 ve C4.5 algoritmalari gibi
yontemler kullanilmaktadir. Ornegin, mevcut kredi misterilerinin risk durumu karar
agaclari yardimiyla belirlenerek bir kural tablosu olusturulabilir. Egitim kiimesinden
elde edilen bu kural tablosu kullanilarak, yeni bir misterinin risk durumu hakkinda

degerlendirme yapilabilir.

2.2.2 Kimeleme

Kime tanimi genellikle birbirine benzer ya da birbirine yakin kayitlarin olusturdugu
topluluklar igin yapilmaktadir. Kimeleme analizi ise gruplanmamis bir veri dosyasindaki
kayitlari, sahip olduklari 6z nitelikler cercevesinde kimelemek icin gelistirilmis

yontemler toplulugudur [15].

Klimeleme analizi Bolim 3 te detayli olarak ele alinacaktir.
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2.2.3 Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari; kayitlarin birbirleriyle olan iligkisi ele alinarak, hangi olaylarin es
zamanh olarak birlikte gerceklesebileceklerini ortaya koymaya c¢alisan bir veri
madenciligi teknigidir. iliskilerin belirlenmesiyle “birliktelik kurallari” elde edilir. “Pazar
sepet analizi” adi verilen uygulamalar da bu tiir veri madenciligi tekniklerine

dayanmaktadir [1].

Pazar sepet analizleri yardimiyla bir misteri bir Griint aldiginda, baska hangi Griinleri
tercih edecegi belirli bir olasilik hesaplamasi ile belirlenir. Ornegin, es zamanl alinan
drinler belirlenirse, musterilerin Grlnlere ulasimlarinin kolaylastiriimasi amaciyla

magaza diizenlemeleri saglanabilir.
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BOLUM 3

KUMELEME ANALIzi

Veri madenciligi tekniklerinden biri olan kiimeleme analizinde, belirlenen kriterlere
gore birbirine ¢cok benzeyen kayitlar ayni kiime icinde siniflandirilir. Kimeler, farkli 6z
nitelik degerlerine sahip kayitlardan ayrilan benzer 6z niteliklere sahip kayitlarin
kombinasyonlaridir. Kiimelerin kendi iclerinde olduk¢a homojen, kendi aralarinda ise
olabildigince heterojen bir yapida olmasi beklenmektedir. Basarili bir sekilde
tamamlanan kiimeleme analizinde, ayni/farkli kiime icindeki kayitlar geometrik olarak

isaretlendiginde birbirlerine/birbirlerinden olduk¢a yakin/uzak olacaktir [16].

Kimelemede kullanilan degisken ifadesi, ozellik ve 06z nitelik ifadeleri ile ayni
anlamdadir. Benzer sekilde; nesne ve gozlem ifadeleri, veri dosyasindaki kayitlari ifade
etmek igin kullanilabilir. Bu tez ¢alismasinda; veri dosyasindaki her bir satir kayit,

kaydin sahip oldugu degiskenler ise 6z nitelik olarak adlandirilacaktir.

3.1 Kiimeleme Nedir?

Kimeleme “Sinif ici benzerligi en (st dizeye ¢ikarma ve siniflar arasi benzerligi en aza
indirgeme” ilkesine bagh kalarak, Sekil 3.1 de gosterildigi gibi belirli bir kimeleme sayisi
icin kayitlari gruplara ayirmada kullanilan bir veri madenciligi teknigidir [11].
Olusturulan her kiime kurallarin tlretilebilecegi bir sinif olarak goérulebilir. Kiimelenme
ayni zamanda taksonominin olusumunu da kolaylastirabilir ve kayitlarin, benzer

olaylari birlikte gruplandiran ilgili siniflarin hiyerarsisine girmesini saglayabilir [17].
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Sekil 3. 1 iki 6z nitelik iceren kayitlar icin érnek kiimeleme analizi

Kimeleme analizi; veri analizi, desen tanima, gorinti isleme ve pazar arastirmasi gibi
cok sayida uygulamada yaygin olarak kullanilmaktadir. Ozellikle veri madenciligi,
istatistik, makine Ogrenmesi, biyoloji, pazarlama vb. alanlarda farkh wvurgu ve
stratejilerle uygulanmaktadir. Ornegin, misterilerin satin alma aliskanliklari baz
alinarak, farkl misteri gruplarinin kesfedilebilmesi veya diger bir alandan 6rnek olarak
bitki ve hayvan siniflarinin tiretilmesi, benzer fonksiyonlara sahip genlerin kategorize

edilmesi ve poplilasyonlara 6zgii 6zellikleri kavramak amaciyla kullanilabilir [1].

Kimeleme analizinin basarili bir sekilde tamamlanmasi ve nihai sonuglarin elde

edilebilmesi icin birka¢ temel unsur bulunmaktadir [18]:
e Veri dosyasinin belirlenmesi

e Kayitlarin ve kayitlara ait 6z niteliklerin belirlenmesi
e Kiimeleme yapilacak 6z niteliklerin segimi

e Baslangi¢ merkezlerin segimi

e  Uzaklik 6lgiiminiin segimi

e Kumeleme kriterlerinin belirlenmesi

e Kiimeleme algoritmalari ve bilgisayar uygulamasi

e  Kime sayisinin segimi

e Sonuglarin yorumlanmasi
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Klimeleme analizi, potansiyel uygulamalarin kendi 6zel gereksinimlerini olusturdugu bir

arastirma alani  olmakla birlikte, veri madenciliginde kimelemenin tipik

gereksinimlerinden bazilari su sekildedir:

Olgeklenebilirlik: Bircok kiimeleme algoritmasi az sayida kayit iceren veri dosyalari

ile iyi calismaktadir ancak biyik veri tabanlari milyonlarca kayit igerebilmektedir.

Farkh tipteki verileri destekleme: Birgok kiimeleme algoritmasi niimerik verilerin
kiimelenmesi igin tasarlanmistir ancak bazi uygulamalar kategorik, ikili, sirali ya da
s6z konusu veri tiplerinin karmasi olan veri tiplerinin kiimelemesine de ihtiyag

duymaktadir.

Farkh biyiikliiklerdeki kiimeleri belirleyebilme: Bir¢cok kiimeleme algoritmasi
Oklid ve Manhattan uzaklk él¢ciimlerini temel alarak kiimeleri belirlemektedir. S6z
konusu uzakliklar, kimeleme sonucunda benzer boyut ve yogunluklara sahip

kiiresel kiimeler elde etme egilimindedir.

Girdi parametrelerini belirlemeye yonelik alan bilgisi icin minimal gereksinimler:
Kimeleme analizinde bircok kiimeleme algoritmasi kullanicilarin  belirli
parametreleri girmelerine ihtiyac duymaktadir. Kimeleme sonuclari giris
parametrelerine karsi oldukca hassastir; o nedenle, ozellikle yiksek boyutlu veri

dosyalarinda bu parametrelerin belirlenmesi bliyiilk 6nem tasimaktadir.

Giiriltiu ile basa gcikabilme: Veri tabanlarinda bir¢ok eksik, bilinmeyen veya hatali
veri bulunabilmektedir. Bu baglamda, bazi kiimeleme algoritmalari s6z konusu
verilere karsi olduk¢a hassas olabilir ve bu durum, kiimelemenin kalitesinin diisik

olmasina neden olmaktadir.

Girdi kayitlarini diizenlemek igin duyarsizlik: Bazi kiimeleme algoritmalari girilen
verinin siralamasina karsi oldukca hassastir. Ornegin, ayni veri dosyasi farkli
siralama ile gosterildiginde kimeleme analizi sonucunda biytk olcide farkh
kiimelerin olusmasi s6z konusu olabilir. Bu anlamda algoritmalarin giris siralarina

karsi duyarsiz olarak gelistirilmesi 6nemlidir.

Yiiksek boyutluluk: Bir veri tabani ve/veya veri ambari bircok boyut/6z nitelik

icerebilir. Bu baglamda bircok kiimeleme algoritmasi iki ya da g boyutlu veriler
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icin iyi calismaktadir. Ozellikle yiiksek boyutlu verilerin ¢ok seyrek ve oldukgca
carpik olabilecegini géz 6nilinde bulundurarak, kayitlarin yiksek boyutlu uzayda

kiimelenmesi zordur.

e Kisitlamaya dayali kiimeleme: Uygulamalarda kiimeleme analizinin gesitli tiirlerde

kisitlamalar altinda gergeklestiriimesine ihtiyag duyulabilmektedir.

e Yorumlanabilirlik ve kullanighlik:  Kullanicilar ~ kiimeleme  sonuglarinin
yorumlanabilir, anlasilir ve kullanilabilir olmasini beklemektedir. Bu baglamda bir
kiimeleme yontemi segiminin uygulamaya nasil katki saglayabilecegini arastirmak

onemlidir.

3.2 Uzaklk Olgiileri

Kiimeleme sonucunu dogrudan etkileyen faktorlerden biri de kayitlar arasindaki uzaklik
Olcimudir. Uzakliklar genel olarak, iki veri kaydi arasindaki benzerlikleri ve/veya
farklihklari 6lgmek amaciyla kullanilir. Kiimelerde bulunan kayitlarin arasindaki
benzerlik arttikca, belirli bir kaydin belirli bir kiimeye ait olma olasihgl artar. Uzaklik

Olcileri icin kullanilacak veri yapisi asagida tanimlanmistir (Cizelge 3.1):

Cizelge 3. 1 Uzakhk olcileri icin veri yapisi [15]

Oz Nitelik
Kayit
X X, Xin
1 Xll XlZ le
I Xll Xi2 le
J le Xj 2 ij
n an Xn2 Xnm
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Kimeleme icin kullanilan uzakhk o6lcimlerinden bazilari asagidaki alt basliklarda

tanimlanmistir [19,20]:

3.2.1 Oklid Uzaklik Olgiisii

Oklid (Euclidean) uzaklik élgiisti, uzaklk élgiileri arasinda en yaygin olarak kullanilan
Olcllerden biridir. En 6nemli 6zelliklerinden biri; iki kayit arasindaki mesafenin, analize
yeni kayitlarin eklenmesiyle etkilenmemesidir. Boyutlari benzer o&lgeklere sahip

kayitlarda kullanilmak igin iyi bir uygulamadir [21].

iki kayit arasindaki Oklid mesafesi, karsilik gelen degerler arasindaki farklarinin
karelerinin toplaminin karekokinli hesaplamayi igerir. Karekokiin derecesi iki

oldugunda Oklid uzaklk él¢iisii formiilii asagidaki gibidir:

d; = ,;(Xik —xjk)2 (3.1)

Tez calismasinda uygulanacak kiimeleme analizinde Oklid uzaklik 6l¢iisii kullanilmistir.

3.2.2 Kare Oklid Uzakhk Olgiisii

Kare Oklid (Squared Euclidean) uzakhk élgiimd, iki kayit arasinda kayitlara karsilik gelen
degerlerin farklarinin karelerinin toplamini hesaplamayi icerir. Oklid uzakhk 6l¢iisi ile
ayni denklemi kullanmakla birlikte, Oklid uzakliginin karesidir. Kare Oklid uzaklik élgiisii

formill asagidaki gibidir:

d; :Zm:(xik — X )2 (3.2)

k=1
Kare Oklid uzaklik él¢iisii birbirinden daha fazla ayri olan kayitlar arasindaki mesafeyi
blyutdr.
3.2.3 Manhattan Uzaklik Olgiisii

City-Block uzakhk 6lglisi, mutlak deger uzakhig veya L, uzakhgi olarak da bilinir.

Manhattan uzaklik 6lglsu, bir Gggenin hipotenilis olmayan kenarlari boyunca bir rota
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izleyen bir uzaklk hesaplamasini igerir. Kesikli sayisal veriler i¢cin daha fazla onerilir.

Manhattan uzaklik 6lgtisii formuli agagidaki gibidir:

d; =§;‘xik —xjk‘ (3.3)

3.2.4 Mahalanobis Uzaklik Olgiisii

Mahalanobis uzakhk Olclsi, cok degiskenli veri dosyasindaki bir kaydin verinin
merkezine olan uzakhgidir. Mahalanobis uzakhgl 6z nitelikler arasindaki iliskileri
(varyans/kovaryans) dikkate alir ve kovaryans matrisi kullanildigi icin 6z nitelikler

arasindaki korelasyonlari da dikkate alir.
dij2 - [(,Ui — H; ) s (,Ui — H; )} (3.4)

Burada; g I.kiimenin ortalama vektori ve S kovaryans matrisin tersidir.

3.2.5 Minkowski Uzaklik Olgiisii

Minkowski uzaklik dlctisti, Oklid uzaklik 6lgiisiiniin ve Manhattan uzaklk élctstinin bir

genellestirilmesidir. Minkowski uzaklik ol¢lisii formli asagidaki gibidir:

d; =(Z(‘Xij _Xjle/q )q (3.5)

Burada, q pozitif bir tamsayidir. Formiil, q = 2 oldugunda Oklid uzaklk &l¢isini; g=1

oldugunda ise Manhattan uzakhk 6l¢isuni vermektedir. Chebyshev uzaklk 6l¢isi ise,

g =co (limiti alinarak) olan Minkowski uzakhk 6lglstniin bir ¢esididir.

3.2.6 Chebyshev Uzaklik Olgiisii

Tchebyshev uzaklik 6lgiisti, maksimum uzaklik degeri veya L, metrigi olarak da bilinir.

iki vektor arasindaki uzakhigin, herhangi bir koordinat boyutu boyunca farklarinin en
blyuk oldugu bir vektor uzayi Gizerinde tanimlanan metriktir. Chebyshev uzaklk 6lglsi
hem sirali hem de sayisal degiskenler icin kullanilabilir. iki vektér arasindaki Chebyshev

uzakhk 6l¢lst formull asagidaki gibidir:
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dij = max‘xik — Xk (3.6)

3.2.7 Cosine Uzaklik Olgiisii

Cosine uzaklik 6lcust, goreceli farkhligi dikkate alan bir tir Pearson oOlclistidiir. Bazi
durumlarda, Cosine uzaklik 6lglisi Ozellikle verilerin normal olarak dagitiimadigi
durumlarda daha iyi sonuglar verir. A ve B iki vektor olarak g6z 6nline alindiginda,
nokta carpimdan yararlanilarak hesaplanan Cosine uzaklik 6l¢lsiniin formili asagidaki
gibidir:

T AB
Similarity = cos(0) = —— (3.7)
AlB|
Aralarindaki acinin kosinlsini bularak, genellikle m boyutundaki iki vektor arasindaki
benzerlik 6lcistdir ve genellikle metin madenciliginde belgeleri karsilastirmak icin

kullanilir. Ayrica, veri madenciligi tekniklerinden olan kiimelemede, kiime icindeki

uyumu 6lcmek icin kullanilir.

3.2.8 Bray Curties Uzaklik Olgiisii

Sorensen uzaklik 6lctisti olarak da bilinir. Botanik ve c¢evre bilimi alanlarinda yaygin
olarak kullanilan bir normalizasyon yontemidir. Bray Curties uzaklik olglisiinde, eger
tiim koordinatlar pozitifse, uzakhk degeri 0 ile 1 arasindadir. Sifir Bray Curties uzakhgi
tam olarak benzeyen koordinati temsil eder. Her iki kayit da sifir koordinatlarindaysa,
Bray Curties uzakhgl tanimsizdir. Normalizasyon, asagidaki formulde gosterildigi gibi
toplami ile farkin mutlak degeri kullanilarak yapilir:

n
Zk—l‘xik _Xik‘

d = = (3.8)

ij n
2K+ %50)

3.2.9 Canberra Uzaklk Olgiisii

Canberra uzaklik 6l¢ts, bir ¢cift kaydin koordinatlari arasindaki bir kesir farki serisinin
toplamini inceler. Her kesir farki terimi O ile 1 arasinda bir degere sahiptir. Eger
koordinatin biri 0 ise, terim diger degere bakilmaksizin tek olur. Eger koordinatlar

sifirsa, mesafe (0/0 = 0) olarak tanimlanmalidir. Aksi takdirde, mesafe sonsuz deger
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alacaktir. Canberra uzaklik 6lgust, her iki koordinat da sifira yakin oldugunda kuguk

degisimlere karsi oldukca duyarlidir. Canberra uzaklik 6l¢lisii formdill asagidaki gibidir:

n X, — X
d; = ‘k—“‘ (3.9)
k=1 (Xik + Xjk)
3.2.10 Korelasyon Uzaklik Olgiisii
Korelasyon uzaklik 6lglisii kapsaminda dort tane uzaklik dlgisi bulunur:
d; =(1-1;)/2 (3.10)
d; =1~ (3.11)

S6z konusu dort Olgli arasinda en fazla dordiinci Olgl ile karsilasilir. Korelasyon
katsayisi -1 ile +1 arasinda degisirken; dordiinci esitlikten elde edilen uzaklik dl¢ist O

ile 2 arasindadir [15].

3.2.11 Karl Pearson Uzaklik Olgiisii

Standartlastirilmis Oklid uzakhk 6lciisii olarak da bilinir. Oklid uzaklik 6lciisiindeki

1
farklarin —; ile dizeltiimesiyle/standartlastirimasiyla elde edilen uzaklik dlgistdir.
Oy

Karl Pearson uzaklik 6lglisti formili asagidaki gibidir:

d = \/iiz(xik ~ Xk )Z (3.14)

k=1 Oy

Burada, o} standart sapmanin karesidir.

3.3 Kiimeleme Yontemleri

Kayitlarin kiimelenmesinde pek ¢ok yontem kullaniimaktadir. Kimeleme yontemleri
Sekil 3.2 de gosterildigi gibi hiyerarsik ve hiyerarsik olmayan yontemler olmak Uzere iki

gruba ayrilmaktadir [22]. Hiyerarsik kiimeleme algoritmalari da uygulanma stratejisine
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gore, yukaridan asagl veya asagidan yukari olmak lizere kendi icinde ikiye ayrilir.
Baslangicta veri dosyasi tek bir kiime olarak ele alinirken, son adimda veri dosyasindaki
tiim kayitlar ayr birer kiime halini alir. Diger yandan; hiyerarsik olmayan yontemlerin
en bilineni ise, K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasidir ve bu tez ¢alismasinda K-
Ortalamalar kiimeleme algoritmasi esas alinmistir. S6z konusu algoritma, hiyerarsik

kiimeleme algoritmalarindan farkhh olarak sonuc¢ kime sayisini da girdi olarak

almaktadir.
pre———- — 0 Hiye
! @{O\B ra&’&’-
> Gruplayici Hiyerarsik _@Q Q,-%
Yontem o ) > K-Ortalamalar
= . 5 Algoritmasi
= Tek Baglanti Yéntemi % Kiimeleme =
= Tam Baglant|uY6ntemi c Yontemleri 3 > En Cok Olabilirlik
= QOrtalama Baglanti - g . .
Yéntemi ':i; é}' Yontemi
» Merkez Yontemi ﬂ;f; .‘? .
* Ward Yontemi @"& fa,x\)c-'- ———————
/r-"H '._13\0)'
> Boliicl Hiyerarsik
Yontem

Sekil 3. 2 Kiimeleme yontemleri

3.3.1 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Asamall kimeleme yontemi olarak da bilinir. Gruplayici ve boélicl olmak tzere, iki farkl
hiyerarsik yontem bulunmaktadir. Hiyerarsik yontemlerin agag¢ diyagramlari ile

gosterilen sonuglarina dendrogram denir.

3.3.1.1 Gruplayici Hiyerarsik Yontem

Gruplayici (Agglomerative) hiyerarsik yontemde her kayit baslangicta bir kiime olarak
kabul edilir. Daha sonra uzaklik élgiimiine gore en yakin iki kiime birlestirilir. Boylece
her adimda kiime sayisi bir azaltilarak uzaklk 6lgiimi yeniden olusturulur ve t birim
asamali olarak sirasiyla t,(t—1),(t—2),...(t—r),...3,2,1 kime olusturulur. Gruplayici
yontemler arasindan tek baglanti yontemi, tam baglanti yéntemi, ortalama baglanti

yontemi ve varyans yontemi alt basliklar olarak anlatilacaktir.
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3.3.1.1.1 Tek Baglanti Yontemi

Tek baglanti yontemi (single linkage method), uzakhk 6lcimind kullanarak birbirine en
yakin kayitlari birlestirmeye dayanmaktadir. Bu yontemde once birbirine en yakin iki
kayit bir kiimeye yerlestirilir. Daha sonra diger en yakin uzaklk tespit edilerek kayit ilk
olusturulan bu kiimeye eklenir. Bu islem tiim kayitlar bir kiimeye yerlestirilinceye kadar

devam etmektedir.

Xy, X, iki kime olmak tizere, D(X,, X,)=SLINK(X,,X,)= min_d(x,X,) olarak

X €Xq1, %X,

tanimlanir.

3.3.1.1.2 Tam Baglanti Yontemi

Tam baglanti yontemi (complete linkage method), tek baglanti yonteminin tam tersi bir
yontemdir. Bu ydntem en uzak kayitlarin birlestiriimesine dayanmaktadir. ilk adimda
her kayit kendi kiimesine aitken son adimda biitlin kayitlari iceren tek bir kiimeye

ulasilir.

Xy, X, iki kime olmak tzere, D(X,, X,)=CLINK(X,,X,)= max_d(x,X,) olarak

X €Xq1, %X,

tanimlanir.

3.3.1.1.3 Ortalama Baglanti Yontemi

Ortalama baglanti yontemi, asiri ug kayitlardan baslamaz. Bu yontemde iki kiime arasi
uzaklik olarak, tek baglanti ve tam baglanti yontemiyle hesaplanan uzaklklarin

ortalamasi alinmaktadir.

X,, X, iki kime olmak uzere, D(X,,X,)= SLINK(Xl’XZ);CLINK(X“XZ) olarak

tanimlanir.

3.3.1.1.4 Merkez Yontemi

Merkez yontemi, kiimeyi olusturan kayitlarin ortalamasini esas almaktadir. Eger bir

kiimede sadece bir kayit varsa onun degeri merkez kabul edilmektedir.
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3.3.1.1.5 Ward Yontemi

Ward yoéntemi, iki kime arasindaki uzakligin hesaplanmasinda merkezden sapmalari
yani varyansi esas alir. Bu yonteme en kiguk varyans yontemi de denilmektedir. Ward
yonteminde amag, kiimeler ici kareler toplamini minimize etmektir. Yonteme her
birinin icinde tek bir kayit bulunan k tane kiime ile baslanir. Yontemin ilk basamaginda
her kayit bir kime oldugundan, kiimeler i¢i kareler toplami sifir olmaktadir. Her

asamada iki alt kiime bir sonraki seviyeyi olusturmak igin birlestirilir.

3.3.1.2 Boliicii Hiyerarsik Yontem

Bollicli (Divistive) hiyerarsik yontemi, gruplayici hiyerarsik yontemin tam tersidir. Bu
yontemde, tiim kayitlardan olusan biylik bir kiime ile baslanir. Benzer olmayan kayitlar
ayiklanarak daha kiiclik kimeler olusturulur. Her kayit tek basina bir kiime olusturana

kadar isleme devam edilir.

3.3.2 Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yontemleri

Bazi durumlarda kiime sayisi 6nceden bellidir ve kullanici bu kiime sayisina goére
c¢Ozlimler Uretmektedir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yonteminde, kiime sayisi belirli
bir deger olarak verilebilir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemlerinden en sik
kullanilan algoritma K-Ortalamalar kimeleme algoritmasidir. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme ydntemleri, hiyerarsik kiimeleme yontemlerine gbére daha bulyuk veri

dosyalarina uygulanabilir.

3.3.2.1 K-Ortalamalar Algoritmasi

MacQueen tarafindan 1967 yilinda 6nerilen K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi (K-
Means clustering algorithm), kayitlari 6nceden belirlenen kiime sayisina goére
gruplandirmakla isleme baslar. Boylece her biri tek kayittan olusan k tane kime ile
analize baslanir ve her bir yeni kayit en yakin olan kiimeye atanir. Kiimeye yeni bir kayit
eklendikten sonra kiime ortalamasi yeniden hesaplanir. Biitiin bu sireg, tim kayitlar
ilgili kiimelere atanincaya kadar devam eder. Tim kayitlar gruplara atandiktan sonra,

atandiklari kiime ortalamasindan daha yakin kiime ortalamasi varsa kayitlarin yerleri
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yeniden degistiriimektedir. Tez ¢alismasinda esas alinacak bu algoritma, B&lim 4 te

detayli olarak anlatilacaktir.

3.3.2.2 En Cok Olabilirlik Yontemi

En ¢ok olabilirlik yonteminde (maximum likelihood method), her bir kayit en blylk
olabilirlik degerini verecek sekilde daha 6nceden belirlenen kiimelere atanir. En ¢ok

olabilirlik yontemi yaygin olarak kullaniimamaktadir.
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BOLUM 4

K-ORTALAMALAR KUMELEME ALGORITMASI

K-Ortalamalar kimeleme algoritmasi buyilk verileri islemedeki basarisi ile veri
madenciliginde en yaygin kullanilan algoritmalardan biridir. K-Ortalamalar kiimeleme

algoritmasinin uygulama asamalari asagidaki sekilde 6zetlenebilir:

Adim 1. Baslangic kiime merkezlerini belirlemek icin k tane merkez secilir. Kime

merkezleri rastgele ya da gesitli metotlar yardimiyla secilebilir.

Adim 2. Her kaydin secilen merkezlere uzakhgi hesaplanir. Elde edilen sonuclara gore

tim kayitlar k kimeden kendilerine en yakin olan kiimeye atanir.

Adim 3. Olusan kiimelerin yeni merkezleri, kiimedeki tim kayitlarin ortalamasi alinarak

yeniden hesaplanir.
Adim 4. Adim 2 ve Adim 3 kiime merkezleri degismeyene kadar tekrarlanir.

K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasinda, aksi belirtilmedikce, Oklid uzaklik &l¢iisi

kullantlir.

4.1 Kiime Sayisinin Se¢imi

Kime sayisinin seg¢imi, kiimeleme analizindeki en 6énemli konulardan biridir. Dogru
kiimelemenin yapilabilmesi olduk¢ca onemlidir; bu baglamda, dogru bir kiimeleme
yapabilmek amaciyla farkli k degerleri icin deneme yanilma yéonteminin uygulanmasi
gerekmektedir [23, 24, 25]. Kime sayisinin se¢imi icin Sekil 4.1 de go6sterildigi gibi

bircok metot bulunmaktadir; s6z konusu metotlar, bu bolimde detayli olarak
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anlatilacaktir. Bu metotlardan Silhouette ve Calinski-Harabasz indeksleri, ayni zamanda
kiimelemenin gegerliliginin  (kalitesinin) degerlendirilmesi amaciyla kimeleme
degerlendirme kriterleri olarak da kullanilmaktadir [26]. Bu tez calismasinda Elbow
metodu ile belirlenen kiime sayisi, s6z konusu degerlendirme kriterleri kullanilarak

karsilastiriimistir.

Calinski-
Harabasz

Fark (Gap)
istatistigi

Krzanowski-
Lai

Sekil 4. 1 Kiime sayisinin segimi

4.1.1 Elbow Metodu

Kime sayisinin belirlenmesinde kullanilan en eski ve en yaygin metot olarak bilinir,
Dirsek metodu olarak da adlandiriimaktadir. Metodun bilinirligi 1953 yilina kadar

uzanmaktadir [27].

Kimelemede, birbirine benzeyen (birbirine yakin olan) kayitlarin ayni kimede;
birbirine benzemeyen (birbirine uzak olan) kayitlarin ise farkli kiimelerde olmasi gibi
temel bir mantik bulunmaktadir. Elbow metodundaki bu mantik, kiimeler ici kareler
toplami olarak islemektedir. Kimeleme igin belirlenen aralikta k sayilar tek tek ele

alinarak, her bir k degeri icin kime ici kareler toplami hesaplanir.

Sekil 4.1 de kiime sayisi ile kiimeler ici kareler toplami arasindaki iliskiyi gdsteren grafik
verilmistir. lyi kurgulanan bir modelde kiimeler ici kareler toplaminin daha disiik

olmasi beklenmektedir. Sekilde k=3 e kadar kiimeler i¢i kareler toplami 6nemli
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Olcide bir dusts gostermektedir ve k=3 ten sonra ise grafik yatay olarak
seyretmektedir. Bu durum modelin yorumlanabilirligini azaltmaktadir. Sekil 4.2 den

k =3 degerinin optimal kiime sayisi oldugu anlagiimaktadir.

10000
9000
8000
7000 ; -
Optimal kime
6000 sa
i yisl
()
O 5000
=
4000
3000
2000
1000
0
0 2 3 4 6 :] 10 12
Kiime Sayisi

Sekil 4. 2 Optimal kiime sayisinin se¢imi

Elbow metodu kullaniminda veri dosyasinin iyi taninmasi gerekmektedir. Algoritmanin
hesaplanmasinda kimeleme araliklari kullanici tarafindan verileceginden, Elbow
metodu kiime sayisina karar vermede yardimci olabilecek etkili bir yontem olarak kabul

edilebilir. Bu tez calismasinda kiime sayisinin secimi icin bu metot kullanilmistir.

4.1.2 Calinski-Harabasz indeksi

Calinski-Harabasz tarafindan 1974 yilinda onerilen indekste k kimeye sahip bir

kiimelemenin gecerliligi (kalitesi) asagida verilen formiil ile degerlendirilmektedir [28]:

BSS (k)/ (k1)
CH (k)= wss (k)/(n—k) @

Burada,

k
WSS (k) = %ZZd” (4.2)

1=1i, jeC,

1 k
Bs5()= 5 >34, (4.3)
j2C
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olmak tzere; WSS(k) ve BSS(k) sirasiyla, kiimeler ici ve kiimeler arasi kareler

toplamlaridir. WSS (k) ve BSS(k) degerleri hesaplanirken Kare Oklid uzaklik 6lgisi

kullaniimaktadir. Calinski-Harabasz indeksine gére maksimum CH degerine ulasilan

kiime sayisi, optimal kiime sayisi olarak secilmektedir.

4.1.3 Krzanowski-Lai indeksi
Krzanowski ve Lai tarafindan 1985 yilinda Onerilen yontemde, kimeler ici kareler
toplami degerinin azalisi dikkate alinmistir ve asagidaki esitlikle tanimlanmistir [29]:

2/p

DIFF (k)= (k—1)"" WS (k-1)—(k)"" WsS (k) (4.4)

Esitlige baglh olarak, tanimlanan indeksin formiill asagidaki gibidir:

| DIFF (k)
KL (k)= DIFF (k+1) (4.5)
Burada,
DIFF (k)= k*" WSS (k) (4.6)

olarak hesaplanir. KL degerinin maksimum oldugu durumda kiime sayisi, optimal
kiime sayisi olarak secilir. Birden fazla esdeger maksimum deger ¢ikmasi durumunda
ise sz konusu degerler kendi iclerinde degerlendirilmelidir. Ornegin, k=5 kime
sayisina karsilik gelen maksimum KL degeri ile birlikte, kime sayisinin artirilmasi ile

birlikte k =10 kiime sayisi igin de esdeger bir maksimum deger elde edilebilir. Burada

elde edilen maksimum deger, genellikle ¢ok kiiglik bir DIFF (k) ile daha kiguk bir

DIFF (k +1) béliminin sonucu olacaktir ve bu gibi durumlar genelde goz ardi edilir.

4.1.4 Silhouette indeksi

Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1990 yilinda 6nerilen indeks ile her bir kaydin

bulundugu kiimeye uygunlugu tanimlanmistir. sil (i) degeri, a(i) ve b(i) degerleri

dikkate alinarak elde edilir [30]:
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1—a(i)/b(i) egera(i)<b(i)ise,

sil(i): 0 egera(i)zb(i)ise, (4.7)
b(i)/a(i)-1 egera(i)>b(i)ise.

Burada a(i); i. kaydin bulundugu kiimedeki tim kayitlara olan ortalama uzakliklari ve

b(i); i. kaydin diger kimelerdeki tim kayitlara olan ortalama uzakliklarin

minimumunu géstermektedir. indeksin formiil olarak gésterimi asagidaki gibidir:

il (i) = b(i)-af(i) |
)= e (alt). b (1) (48]

sil (i) degeri -1 ile +1 arasinda degerler almaktadir. sil (i) degerinin 1’e yaklasmasi, i.

kaydin atanmis oldugu kiimeye uygun oldugunu; sil (I) degerinin 0’a yaklasmasi veya
negatif deger almasi ise i. kaydin atanmis oldugu kiimeye uygun olmadigini
gostermektedir. sil (i) degerinin 0 olmasi durumunda ise a(i) ve b(i) degerleri

esittir ve bu durumda i. kaydin hangi kiimeye uygun oldugu belirlenememektedir.

Tum kimelemenin gecgerliligi (kalitesi), tum kayitlar igin sil (I) degeri toplaminin
ortalama degeri alinarak hesaplanir ve maksimum sil (C) degerinin elde edildigi kiime
sayisl, uygun kiime sayisi olarak segilir:

siI(C)=%Zsil(i) (4.9)

s;eS

4.1.5 Fark istatistigi

Stanford Universitesi égrencileri Robert Tibshirani, Guenther Walther ve Trevor Hastie
tarafindan 2001 yilinda onerilen bu metot fark istatigi (gap statistic) olarak
adlandiriimaktadir ve her kiimeleme yontemi icin uygulanabilmektedir [31]. Fark

istatistiginde, uzaklik 6lciitii olarak Oklid uzaklik él¢iitii kullaniimaktadir.
I ve i' kayitlar arasindaki uzaklk d; olarak gosterilsin. k kiimeye ayrilan veri dosyasi
icin kimeler C, C,,..., C, olarak ve herhangi bir C, kimesindeki kayitlarin

sayisi n, :|Cr| olarak verilsin. C, kiimesindeki tim kayitlarin ikili olarak uzaklklarinin

toplami formill asagidaki gibidir:
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D, = > d; (4.10)

i,i'eC,

Kime igindeki tim kayitlar igin toplam formli ise asagidaki gibidir:
W =>—D 4.11
=2 on " (4.11)

En uygun kiime sayisi, Iog(Wk)'nm referans egrisinin en altinda kaldigi k degeridir ve
asagidaki formulden yararlanilarak hesaplanir. Gap, (k) degerini maksimum yapan k

degeri, uygun kiime sayisi olarak segilir:
Gap, (k)= E; {log(W, )} —log(W,) (4.12)

Burada, E: referans dagilimdan n boyutlu bir 6rneklemin altindaki beklenen degerdir

ve log (Wk )'nln yaklasik olarak asagidaki ifadeye denk gelmesi beklenmektedir:
log(pn/12) —(2/ p) log(k) +sabit (4.13)

Kime sayisinin seciminde kullanilan diger baslica metotlar ise asagidaki sekildedir:

e  Everitt tarafindan 1974 yilinda onerilen ilk yaklasimlardan en c¢ok bilineni olan bu
metodun daha c¢ok kiiciik orneklemli calismalarda kullaniimasi 6nerilmektedir.
Basit ve her tipteki veri dosyasina uygulanabilen metodun formili asagidaki
sekildedir:

k = > (4.14)

e Mariott tarafindan 1971 yilinda 6nerilen metot, M harfi ile gosterilmektedir ve

formuli asagidaki gibidir:
M =k*W| (4.15)

Burada, W kiimeler ici kareler toplamidir ve formuli asagidaki gibidir:

nj

W =3 (%, %) ~(% ~%,) (4.16)

j=1 i=1
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Burada, n; :j. kiimedeki kayit sayisini;; k kime sayisini; x; : j. kimedeki i.

kaydin degerlerini ve X;:]. kiimenin ortalama vektérini gostermektedir. M

degerini minimum yapan k degeri, uygun kiime sayisi olarak segilir.

e  Bilgi kriteri yaklagimi, farkli sayida parametreye sahip modeller arasindan segim
yapmak igin kullanilir. Her parametre igin bir ceza terimi getirerek, ek
parametrelerden kaynaklanan olasiligin artisinin dengelenmesi amaglanmaktadir.
Akaike tarafindan 1974 yilinda 6nerilen Akaike Bilgi Kriteri (Akaike Information
Criterion), modelin 6rneklem blyaklGguni ve degisken sayisini dikkate alip bazi
diizenlemeler yaparak elde edilen deger sayesinde farkli modeller arasinda en

uygununu se¢meye yarayan bir kriterdir. Formili asagidaki gibidir:

KKTJ+2(K+1) (4.17)

AIC = Iog(
n n

Akaike ve Schwarz tarafindan 1978 yilinda 6nerilen Bayes Bilgi Kriteri (Bayes

formuli ise asagidaki gibidir:

(K+1)

BIC=Iog(K—}:T)+Iog(N) (4.18)

4.2 Baslangic Merkezlerin Secimi

Baslangi¢c merkezlerin sec¢imi, kimeleme analizindeki kritik konulardan bir digeridir ve
Sekil 4.3 te gosterildigi gibi bu konuda bir¢ok metot bulunmaktadir [32]. Bu tez
calismasinda, baslangic merkezlerin se¢imi icin farklh metotlar ele alinmistir ve bu
yontemlerin kimeleme analizi sonucuna iterasyon sayisi ve siire gibi konularda yaptigi

etkisi belirlenmistir. S6z konusu metotlar bu bolimde detayli olarak anlatilacaktir.
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Sekil 4. 3 Baslangi¢c merkezlerin segimi

4.2.1 Maximin Metodu

Maximin (Min-Max) metodu yaygin olarak kullanilan metotlardan biridir.

Uygulama asamalari asagidaki sekildedir [33]:

Adim 1. Kayitlar arasindan keyfi olarak bir ilk merkez ¢, segilir.

Adim 2. Asagidaki esitligi saglayan X; kaydi bir sonraki merkez ¢ (i 6{2, 3 ..., k})
olarak secilir.

j=arg o (o

(4.19)
Adim 3. Adim 2 (k—1) kez tekrarlanir.

4.2.2 Katsavounidis Metodu

Katsavounidis metodu, maximin metodu ile ¢ok benzerdir [34]. Farkli olarak, ilk
merkezin segimi kayitlar arasindan en biylik L, norma sahip olaninin segilmesidir.

Uygulama asamalari asagidaki sekildedir:

Adim 1. Kayitlar arasindan en bliyik L, norma sahip kayit ilk merkez ¢, olarak segilir.
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Adim 2. Asagidaki esitligi saglayan x; kaydi bir sonraki merkez ¢; (i €{2,3 ..., k})

olarak segilir.
j=arg je?%N}“xj“j (4.20)

Adim 3. Adim 2 (k—l) kez tekrarlanir.

4.2.3 Temel Bilesenler Analizi Metodu

Temel Bilesenler Analizi (PCA-Part) 1991 yilinda Karl Pearson tarafindan énerilmistir ve
hiyerarsik bir yaklagim kullanir. Tim X veri dosyasini iceren bir baslangi¢ kiime ile
baslayarak, en bliylik kare hata toplamina sahip olan kiimeyi dikkate alarak iki alt

kiimeye boler [33, 35, 36, 37].
Uygulama asamalari asagidaki sekildedir:

Adim 1. C. en biyik kare hataya sahip kimedir ve ¢, bu kimenin merkezidir. ilk

iterasyon igin, C, = X ve C, = X olarak kabul edilir.

Adim 2. p, C, nin v, temel 6zvektori Gzerindeki C, nin izdlisimudir; 6rnek olarak

P =C;V; dir; burada, “+” nokta ¢arpimi ifade etmektedir.

Adim 3. C; asagidaki kurala gére C;, ve C,, olarak iki alt kimeye bélunir: Her bir X;
eleman C, icin eger X;*Vv; <p ise; o halde X;, C; e atanir; aksi takdirde, C;, ye

atanir.

Adim 4. Adim 1-3 (k —1) kez tekrarlanr.

4.2.4 \Varyans Bilesenleri Analizi Metodu

Varyans bilesenleri (Var-Part) metodunda zaman karmasikligi her asamada O(nd) dir
ve veri dosyasini k kimeye ayirmak icin séz konusu asamalarin (k—l) kez

tekrarlanmasi gerekir. Bu durumda toplam zaman karmasikligi O(ndk) dir. K-

Ortalamalar kiimeleme algoritmasi icin bir iterasyonun zaman karmasikhg da
O(ndk) dir; buradan, Var-Part metodunda baslangic merkezlerin seg¢iminin K-
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Ortalamalar kiimeleme algoritmasindaki bir iterasyonunun calistirilmasina es deger

oldugu gorulir [38, 39].
Uygulama asamalari asagidaki sekildedir:

Secilen C; kimesine gore;

Adim 1. Her bir 6z nitelik icin varyans hesaplanir ve en yiiksek varyans degerine sahip

6z nitelik (d, ) segilir.

Adim 2. dp 0z niteligineki X; kaydinin degeri X

,, olarak gosterilsin. s, d

p

ozelligindeki C; nin ortalamasi olarak verilsin. C; asagidaki kurala gére C;; ve C,,
olarak iki alt kiimeye bolunur: Eger X, <y, iseX,,, C; e atanir; aksi takdirde, C;, ye

atanir.

4.2.5 K-Ortalamalar++ Metodu

K-Ortalamalar++ (K-Means++) metodu 2007 yilinda David Arthur ve Sergei Vassilvitskii
tarafindan onerilmistir. K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasindan farki, kiimelerin ilk
merkezlerinin belirlenmesindeki islemdir. K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasinda ilk
merkezler genel olarak rastgele belirlenirken, K-Ortalamalar++ metodunda sadece
birinci merkez rastgele belirlenir; geri kalan tim merkezler birinci merkez referans

alinarak ve olasilik hesaplamalarindan faydalanilarak bulunur. K-Ortalamalar++

metodunun uygulanmasinda zaman karmasikhgi O(Iog k) dir [40, 41].

K-Ortalamalar++ metodunda D(x) bir kaydin secilmis mevcut en yakin merkeze/

merkezlere olan uzakliklarinin en kiigik degerini gostermektedir [42].
Uygulama asamalari asagidaki sekildedir:

Adim 1. Kayitlar arasindan keyfi olarak bir ilk merkez c, segilir.

Adim 2. Bir sonraki merkez X e X icin asagidaki esitligi olasilik hesaplamasi yardimiyla

segilir:
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D(X)

2oPX)

Adim 3. Adim 2 k tane merkez olusturulana kadar tekrarlanir.

(4.21)

4.2.6 Forgy Metodu

1965 yilinda Forgy tarafindan onerilen metot, her kaydi k tane kiimeden birine
rastgele atar. Merkezler daha sonra bu ilk kiimelerin merkezleri hesaplanarak elde
edilir. Bu metodun kuramsal bir temeli yoktur ¢lnki bu tiir rastgele kiimeler igsel

homojenlige sahip degildir.

4.2.7 Jancey Metodu

1966 yilinda Jancey tarafindan onerilen metot, her merkeze veri uzayi icinde rastgele
olusturulmus bir kayit atar. Veri dosyasi uzayl doldurmadik¢a, merkezlerin bazilar
herhangi bir kayittan oldukc¢a uzak olabilir ve bu da bos kiimelerin olusmasina yol

acabilir.

4.2.8 MacQueen Metodu

1967 yilinda MacQueen tarafindan iki farkli metot onerilmistir. Birinci metot, veri
dosyasindaki ilk k kaydin merkezler olarak alinmasidir. ikinci metot ise, merkezleri veri
dosyasindan rastgele segmektir ancak bu metotta aykiri degerleri segmekten kaginmak

icin herhangi bir kontrol bulunmamaktadir.

4.2.9 Ball-Hall Metodu

Ball-Hall metodu, veri dosyasinin ilk merkezini asagidaki formiil ile belirler:

_ o1&

X=—>X 4.22
v ,Z ; (4.22)

ilk merkez belirlendikten sonra kayitlari rastgele sirayla gecer ve k merkezleri elde

edilene kadar 6nceden secilmis merkezlerin disindaki en az T birimini ise, bir merkez

olarak bir kayit alir. Uzaklik esik degeri olan T 'nin amaci, kayitlarin iyi ayrilmasini

saglamaktir. Bununla birlikte, T icin uygun bir degere karar vermek zordur.
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4.2.10 Basit Kime Arama Metodu

Basit kiime arama metodu, Ball-Hall metodu ile aynmidir; tek fark olarak veri

dosyasindaki ilk kayit ilk merkez olarak alinir.

4.2.11 Spath Metodu

Spath metodu, Forgy metodu ile benzerdir; istisna olarak, kayitlar kiimelere déngtsel
olarak, yani j-inci (j e{l, 2, ..., N}) kayit (j -1 (mod k)+1) inci kimeye atanir. Forgy

metodunun aksine bu metot daha duyarhdir.

4.2.12 Al-Daoud Metodu

Al-Daoud yogunluga dayali metot ilk olarak veri uzayini M ayrik hiperkiplere ayirir.

Daha sonra, kime merkezlerini elde etmek igin hiperkipten CN_ /N kayitlarini

rastgele secer. Burada N_, m hiperkipindeki kayitlarin sayisidir. Bu metodun iki

m?

temel dezavantaji vardir. Birincisi, M icin uygun bir degere karar vermek zordur.

ikincisi ise, metot O(ZBD) depolama karmasikligina sahiptir; burada B, her bir 6z

nitelik icin tahsis edilen bitlerin sayisidir.

4.2.13 Lu Metodu

Lu metodu, iki fazl bir piramidal yaklasim kullanir. Her bir kaydin 6z nitelikleri ilk olarak
29 -seviyesi niceleme kullanilarak tamsayi olarak kodlanir. Burada Q bir ¢dziinirliik
parametresidir. Bu kayitlarin piramidin 0’inci seviyesinde oldugu kabul edilir. Asagidan

yukariya fazda; 0 seviyesinden baslayarak, en az 20K kayit elde edilene kadar k +1

seviyesinde agirliklandirilmis kayitlar elde etmek icin komsu kayitlarin k (k € {0, 1, })

seviyesinde ortalamasi alinir. En ylksek seviyedeki kayitlar, en blyuk agirliklara sahip
k kayitlari ile baglatilan K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi kullanilarak diizenlenir.
Yukaridan asagiya fazda; en ylksek seviyeden baslayarak, k+1 seviyesindeki
merkezler k seviyesine yansitilir ve daha sonra k -inci seviye kiimelemeyi baslatmak

icin kullanilir. Yukaridan asagiya fazi, seviye 0’a ulasildiginda sona erer. Bu seviyedeki
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merkezler daha sonra nihai merkezleri elde etmek icin ters nicelenir. Bu metodun

performansi artan boyutsallik ile azalir.

4.2.14 Onoda Metodu
Onoda metodu, ilk olarak X in k bagimsiz bilesenlerini hesaplar ve daha sonra i -inci
(i e{l, 2,..., k}) merkezini i-inci bagimsiz bileseninden en az kosinis uzakhigina sahip

olan kayit olarak seger.

4.2.15 Hartigan Metodu

Hartigan metodunda ilk olarak kayitlar X e olan uzakliklarina gore siralanir ve daha
sonra i-inci (ie{l, 2,..., k}) merkez (1+(i—1)N/k) -inci kayrt olarak secilir. Bu

metot, MacQueen’in ilk metoduna gore daha gelismistir. Hesaplama maliyeti

O(NlogN) dir.

4.2.16 Al-Daoud Varyansa Dayanan Metot

Al-Daoud varyansa dayanan metodu, ilk olarak en biylik varyansa sahip 6z nitelik
Uzerindeki kayitlar siralar (metot diger 6z nitelikleri gbz ardi eder) ve ardindan ayni
boyuttaki kK tane gruba ayirir. Merkezler daha sonra bu gruplarin medyanlarina karsihk

gelen kayitlar olarak segilir.

4.2.17 Redmond ve Heneghan Metodu

Redmond ve Heneghan metodu ilk olarak yogunluk tahmini gercgeklestirmek igin
kayitlarin bir karar agacini olusturur ve daha sonra yogun niifuslu yaprak kovalarindan
kK merkezlerini secmek icin degistirilmis bir maximin metodu kullanir. Bu metodun

hesaplama maliyeti O(NlogN) dir ve karar agaci yapisinin karmasikligindan

yararlanilarak belirlenebilir.
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4.2.18 ROBIN Metodu

ROBIN (ROBust INitialization) metodu, merkezler olarak aykiri kayitlari segmekten
kacinmak icin yerel bir dis faktor kullanir. Metot ilk olarak kayitlarin daha dnce secilen
merkezlere minimum uzakliklarini azalan olarak siralar. Daha sonra, siralanan kayitlari
caprazlar ve i-inci merkez olarak 1’e yakin bir dis faktor degerine sahip olan ilk kaydi

secer. Hesaplama maliyeti O(NIogN) dir.

4.2.19 Astrahan Metodu

Astrahan metodu d, ve d, olarak iki uzaklik esik degeri kullanir. Metot ilk olarak, her
bir kaydin yogunlugunu d, in bir uzakhg icindeki kayitlarin sayisi olarak hesaplar.

Kayitlar, yogunluklarina gore azalan siraya gore siralanir ve en yiksek yogunluk noktasi
ilk merkez olarak secilir. Sonraki merkezler, her yeni merkezin daha Once secilen

merkezlerden en azindan d, lik bir uzaklikta olmasi kosuluyla, azalan yogunluk sirasina

gore secilir. Bu prosedir daha fazla merkez secilmeden devam eder. Son olarak, eger
kK merkezlerinden daha fazlasi secilirse, merkezlerin sadece K tanesi kalmayincaya

kadar gruplamak igin hiyerarsik kimeleme kullanilir. Metodun temel problemi, d; ve
d, degerlerine ¢ok duyarl olmasidir. Ornegin; d, ¢ok kiglkse, sifir yogunluga sahip

izole edilmis bircok kayit olabilir; eger cok biliylkse, birkagc merkez tiim veri kiimesini

kapsayacaktir.

4.2.20 Kaufman-Rousseeuw Metodu

Kaufman-Rousseeuw metodunda ilk merkez X olarak alinir ve i-inci (i 6{2, 3 ... k})

merkez hatayi en ¢ok azaltan kayit olarak segilir. Kayitlar arasindaki ikili uzakhklarin her

iterasyonda hesaplanmasi gerektiginden, zaman karmasikhgi O(Nz) dir.

Bu tez calismasinda, kiime sayisinin se¢imi icin Elbow, Calinski-Harabasz, Krzanowski-
Lai ve Silhouette metotlari; baslangic merkezlerin secimi icin Maximin, Katsavounidis,

PCA-Part, Var-Part ve K-Means++ metotlari kullanilacaktir.
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BOLUM 5

K - ORTALAMALAR ALGORITMASINA DAYALI KUMELEME ANALIZi
SISTEMi VE PERAKENDECILIK SEKTORUNDE UYGULAMASI

Perakendecilik sektoriindeki musteri davranislarinin  dinya genelinde degismis
olmasiyla gelinen noktada mdsteriler, bircok kanal araciligiyla her tirli bilgiye ve her
turli ahsveris imkanina sahiptir. Bu baglamda, tek kanaldan faaliyet gosteren
perakende firmalar geleneksel alisveris tehdidi altindadir. Bu tez calismasinda;
Tirkiye'nin 81 ilinde var olan magazalari ve buna paralel olarak sundugu sanal alisveris
imkaniyla, diinya perakende sektori listesine girmis bir firma olan Migros Ticaret A.S.

verileri kullanilmstir.

Musteriler, rakip firmadan Uriin veya hizmet satin almakla, bir firma Uzerinde gliclini
kullanabilmektedir. Hizmeti veya Uriini saglayabilecek az sayida musteri ve rakip varsa
bu gli¢c olduk¢a bulylk olacaktir. Firmalarin, musterilerin davraniglarini anlamak ve
izlemek icin gerekli bilgi ve sureglere ulasma konusundaki son gelismeler, misteri
iliskileri yonetimi (CRM) olarak adlandirilmistir [43]. Veri tabanlarinda yer alan misteri
detaylar ve aktiviteleri gibi potansiyel bilgileri kullanmak icin analiz teknikleri ve
gelismis yazilim araglari bulunmaktadir. Firmalar, giindelik ¢6ziimler yerine daha
sistematik ve kalici ¢6zimler uygulamak amaciyla s6z konusu teknolojileri kullanmaya
basladiginda, veri madenciligi slireci baslamis olacaktir [44]. Veri madenciligini en

basaril sekilde uygulayan alanlar; perakendecilik, bankacilik ve sigortaciliktir [45, 46].

Blyuk sistemlerde veri madenciligi icin pazarda rekabet eden SPSS, Stata, R, SAS, Weka

ve Statistica Data Miner gibi bircok paket program vardir. Ozellikle SAS ve SPSS tiim
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sistemlerde en yaygin kullanilan paketlerdir [16]. Programlarin genelinde kiimeleme
icin cesitli algoritmalar uygulanmistir ve hemen hemen tim paketler, tez calismasinda

ele alinan K-Ortalamalar algoritmasini icermektedir [7].

Bu tez calismasinda hazir paket programlarini kullanmak vyerine, K-Ortalamalar
algoritmasina dayali yeni bir kimeleme analiz sistemi gelistirilmistir ve ¢alismada elde
edilen tim sonuclar, gelistirilen bu yeni analiz sistemi lizerinden saglanmistir. Sistemin
tasarimi ve calisma sekli bu bolimde detayli olarak anlatilacaktir. Sistemin calisma sekli

ayrica, iris veri dosyasi tizerinde yapilan uygulama ile gdsterilmistir.

Kiimeleme analizinde kullanilan bilgisayar; Intel Core i7 islemci, 8 GB bellek, Windows

10 (64 bit) isletim sistemi ve 8 cekirdege sahip dizistl bir bilgisayardir.

5.1 Veri Hazirlama islemleri

Tez calismasinda kullanilan veri dosyasi, 814 sadik misterinin 2013 yilina ait satin
almalarini icermektedir. Veri dosyasinda bulunan 1.015.590 kaydin her biri; musteri
hesap numarasi, irin, marka, kategori, zaman (sezon), farkli giin (alisverisin bir ayda
kac farkh giinde yapildigi), toplam satis (adet) ve agirlik (KG) 6z niteliklerine sahiptir.
Veri dosyasinda 1547 farkli marka, 18.208 farkli Griin ve 9 farkh ana kategori

bulunmaktadir.

Kimeleme analizinde kullanilacak veri dosyasinda; veri temizleme ve veri dénistiirme
hazirlik islemleri uygulanmistir. islemlerin timi MS-SQL veri tabaninda bulunan

“MRKTBL” tablosunda gercgeklestirilmistir. Baslangi¢ta bulunan 1.048.575 kayittan;
e Toplam satis 6zelligi icin eksi (-) ve sifir (0) deger iceren 762 kayit,

o Agirlik 6zelligi icin sifir deger iceren 31.153 kayit,

e Kategori 6zelligi icin tanimsiz olarak bulunan ve sifir degeri alan 1070 kayit

silinerek, veri dosyasindaki kayitlarin yaklasik %3 U temizlenmistir ve islem sonucunda

kiimeleme analizi i¢in kullanilacak olan 1.015.590 kayit elde edilmistir.

Bir diger hazirlik islemi olarak, veri donistirme uygulanmistir. Veri dosyasinda bulunan

toplam satis, agirlik ve farkli glin 6z nitelikleri icin min-max normallestirmesi
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uygulanarak tim degerler O ile 1 araligina getirilmistir. Zaman ve kategori 6z nitelikleri

icin ise kukla (dummy) degiskenler atanmistir.

5.1.1 Java Programlama Dili

Kimeleme analizi sisteminin gelistirilmesinde Java dili kullanilmistir. Java segiminin
nedeni olarak, Java da yazilan programlarin yeniden derlenmeye gerek kalmadan
hemen hemen her bilgisayarda calistirilabilmesi gosterilebilir. ikinci bir neden ise,
kullanici ile program arasinda kopri gorevi yapan, kullanicinin programa veri girmesini
ve programin Urettigi verileri kullaniciya iletmesini saglayan (programla kullanici
arasindaki iletisimi saglayan) arayliz kismidir. Analiz sisteminde arayliz tasarimi igin
Swing kullanilmistir. Swing, ginimiz uygulamalarinda kullanici arabirimini (GUI —

Graphical User Interface) tanimlayan siniflar koleksiyonudur.

5.1.2 MS-SQL Veri Tabani

Java ile iliskisel bir veri tabanina erismek ve veri tabaninda bulunan veriler ile islem
yapmak icin programlama ve veri tabani arasina JDBC siirliclisii eklenir. JDBC ile
herhangi bir veri tabanina baglanarak, sorgular araciligiyla verilere erisilebilir [47]. Tez
calismasinda kullanilacak veri dosyasini iceren tablo MS-SQL veri tabaninda
tutulmaktadir.  Calisma sirasinda Java programi lzerinden MS-SQL veri tabanina

baglanilarak, kiimeleme analizi icin gereken veri dosyasini igceren tabloya erisilmistir.

5.2 Rastgele Secilen k Sayisi ile K-Ortalamalar Algoritmasina Dayali Analiz Sistemi

Tez ¢alismasinin baslangic asamasinda ayni veri dosyasi kullanilarak, “Brand Loyalty
Analysis System Using K-Means Algorithm” isimli, misterilerin marka bagimliligini
arastiran bir makale hazirlanmistir. Makale calismamizda veri analizi, gelistirilen
kiimeleme analiz sistemi lizerinde gergeklestirilmistir. Ancak makalede kiime sayisinin
secimi, bir metoda bagli olmaksizin tahmini olarak gergeklestirilmistir. Diger yandan,
baslangic merkezler ise rastgele secilmistir. Makalede veri analizi i¢in kullanilan sistem

Sekil 5.1 deki gibidir:
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K-MEANS ALGORITHM

Duta Anays

o
Number f clustarng

EXECUTE CLEAR

PRINT EXCEL

Table Names

LoyalYearBrand
LoyalYearitemBrand
Loyal¥earOverAvgCategory
LoyalYearOverAvgCategoryMain

LoyalY
LoyalYearOverAvgCategoryMainGC
LoyalYearOverAvgCategoryMainGCSC
LoyalYearOverAvgOverAvgPerc
LoyalYearOverAvgPerc

Reguiarear

Selacted Table Names Selected Attribute Names

RequIarearvsing

Sekil 5. 1 Rastgele secilen kiime sayisi ile kiimeleme analiz sistemi

Analiz sonuglari; genel marka bagimhhgi, triine bagl marka bagimhligi ve kategorik
bazda marka bagimliligi olarak Ug¢ farkl sekilde analiz edilmistir. Makale 2016 yilinda
“Journal of Engineering Technology and Applied Sciences” adli dergide yayinlanmistir.
Makale calisma sonrasinda analiz sistemi, kime sayisinin secimi ve baslangic

merkezlerin secimi icin c¢esitli metotlar kullanilarak gelistirilmistir.

5.3 Sistematik Segilen k Sayisi ile K-Ortalamalar Algoritmasina Dayali Analiz Sistemi

Kimeleme analizi i¢in bir sistemin gelistirilmesi, safhalar icinde basarilan bir sirectir.
TUm bu slirecte, ¢alisma igin olabildigince iyi bir sistemin olusturulmasi amaclanmistir.

Sistemin gelistirilmesindeki adimlar su sekilde 6zetlenebilir:

e Amacin tanimlanmasi,

e Amaca yonelik gereksinimlerin belirlenmesi,

e Sistem ihtiyaglarinin analiz edilmesi,

e Tim bu bilgilerden faydalanilarak sistemin tasarlanmasi,

e  Tasarimi yapilan sistemin yaziliminin gelistirilmesi,

e Sistemin ihtiyaclari karsilayip karsilamadiginin test edilmesi,

e Sistemin uygulamaya alinmasi ve izlenmesi.
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Bu adimlar arasinda en kritik dnemi tasiyan adim, amacin belirlenmesidir. Hedef

yapinin dogru sekilde belirlenmesi, diger tiim adimlar i¢in kolaylik saglayacaktir.

Kimeleme analizi igin iyilestirilen analiz sisteminde arayuzler asagidaki gibidir:

# | DATA MINING CONCEPT

£ i

if el | i 4
o A )
o "“l

DATA MINING '"" e

jon | Prep jon | Data Mining | Evaluation

~W,‘ B
. m“q ﬁmjmw " Lum:mmm Wikl I.“ I

\W\ ~l\\

K-Means Algorithm -

) \\\\l\x\\\\\m\\ﬂ LT uulx WAN

MM“\\\\ \ n
Ul g ‘ \\\\\\ \‘

CONTINUE

Sekil 5. 2 Kullanici giris araylzu

Sekil 5. 2 deki arayliz araciligiyla; kimeleme analizi yapilarak veri tabani ve kiimeleme
analizi yontemi secilir. Bu tez calismasinda kullanilacak olan veri tabani “MIGROS” veri
tabanidir ve analiz icin kullanilacak kiimeleme algoritmasi “K-Means Algorithm” dir.

Giris araylzinde, ilgili secimlerin yapilmasiyla birlikte acilan yeni arayiiz su sekildedir:

| ] K-MEANS ALGORITHM - — -
Analysi
ABOUT K-MEANS Data Analysis

The K-M
50 that the resul

‘Optimal Number of Clusters

d oparations In d dimensians. Assuming that there ar t iterations, total time for K-Means s given as o(ww

Data Selection

Please select a table name from the list below:

MRKTBL

Columns of selected table

Method Selection The LogTable for the selected methad result is as follows:

Intarval of k clustering Identification of k Initialization Methad

- =

EXECUTE

Sekil 5. 3 Kiimeleme analizi araytzi
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Sekil 5. 3 teki arayliz araciligiyla kiimelemeye dair veri secimi ve metot se¢imi yapilarak,
veri analizi sonuglari grafik ve tablo yardimiyla yorumlanir. Arayizin kullanim adimlari

asagidaki gibidir:

e Kimeleme yapilacak veri dosyasini iceren tablo agilan listeden segilir. Bu liste,

kullanici giris arayuziinde secilen veri tabaninda yer alan tablolardan olusmaktadir.

e Secilen tablo icin tabloya ait tiim situnlar otomatik olarak hemen asagida bulunan
listeyi dolduracaktir. Bu stitunlar, veri dosyasina ait 6z nitelikleri ifade etmektedir.
Oz nitelikler arasindan kiimeleme icin kullanilacak olanlar segilir; secilen 6z
nitelikler, otomatik olarak sagda bulunan listeyi dolduracaktir. Bu adimla birlikte,

kiimeleme analizi igin veri se¢imi tamamlanmis olacaktir.

e Metot seciminde ilk adim olarak kiimeleme icin aralk degerleri girilir. Aralik
degerleri degistirilerek, deneme yanilma yoluyla optimal kiime sayisinin secilmesi

amaclanir.

e  Optimal kiime sayisinin secimi icin; Bolim 4 te anlatilan Elbow, Calinski-Harabasz,
Krzanowski-Lai ve Silhouette metotlarinin algoritmalari analiz sistemi Uzerinde

gelistirilmistir. Acilan liste araciligiyla tercih edilen metot segilir.

e Baslangic merkezlerin sec¢imi icin ise; yine Bolim 4 te anlatilan Maximin,
Katsavounidis, PCA-Part, Var-Part, K-Means++ metotlarinin algoritmalari

gelistirilmistir. Agilan liste araciligiyla tercih edilen metot segilir.

e Veri se¢imi ve metot se¢cimi adimlarinin tamamlanmasiyla birlikte, “EXECUTE”

butonu kullanilarak kimeleme analizi islemi baslatilir.

e islem tamamlandiginda kiimeleme sonuglari, secilen metotlara bagli olarak grafik
ve tablo olarak elde edilecektir. Sonuglar ayni zamanda veri tabaninda bir tabloya
da kaydedilmektedir. Optimal kiime sayisi ve baslangic merkezlerin se¢imi olusan
grafik ve tablo yardimiyla yapilir; verinin analizi ise veri tabaninda olusturulan

tablo Uzerinde gesitli sorgularla gergeklestirilir.
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5.3.1 Analiz Sistemini Olugturan Bilesenler

5.3.1.1 K-Ortalamalar Hakkinda Ozet Bilgi

Analiz sisteminde ilk olarak K-Ortalamalar kiimeleme algoritmasi hakkinda o6zet

verilerek, kullanicinin bilgilendirilmesi saglanmistir.

5.3.1.2 Veri Se¢imi

Analiz sisteminde veri seciminin yapildigi arayiiz, Sekil 5. 3 te gosterilmistir. ilgili
secimlerin yapilmasiyla birlikte acilacak olan kiimeleme analizi arayiziinde ilk olarak
veri dosyasini iceren “MRKTBL” tablosu secilir. Tablonun secilmesiyle birlikte tabloda
bulunan sdtunlar, yani veri dosyasina ait 6z nitelikler listeyi doldurur. Listeden
kiimeleme yapmak amaciyla gereken 6z nitelikler secildiginde, secilen bu 6z nitelikler

diger listeyi olusturur. Bu islemler ile birlikte veri secimi tamamlanir.

5.3.1.3 Metot Se¢imi

Analiz sisteminde ikinci temel adim metot secimidir. Metot seciminde ilk olarak
kiimeleme aralgi icin giris yapilir. Bu tez calismasinda, firmaya ait veri dosyasi icin
kullanilacak kiimeleme araligi k =2 ile k =20 arasindadir. Kime sayisinin segimi icin
kullanilan metotlar Bolim 4 te anlatiimistir. Veri dosyasinin analizinde kiime sayisinin
se¢imi icin kullanilacak olan metot ise Elbow dur. Diger metotlarin kullanilmama
nedeni, artan veri boyutuna bagli olarak veri analizinin uzun sirmesidir. Diger yandan,
s0z konusu metotlar arasindan Silhouette ve Calinski-Harabasz metotlari ayni zamanda
kiimeleme degerlendirme kriterleri olduklarindan, bu metotlar kiimeleme araligini
daraltma isleminden sonra belirlenen k degerleri i¢cin uygulanarak, kimeleme
degerlendirme kriterleri olarak ele alinmistir. Kimeleme araliginin daraltilmasi
isleminde, Elbow metodu her bir baslangi¢c merkez secimi metodu ile birlikte ayri ayr
uygulanmistir. Baslangic merkezlerin secimi icin ise Maximin, Katsavounidis, PCA-Part,

Var-Part ve K-Means++ metotlari kullanilmistir.
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5.3.1.4 Grafik Araciligiyla Veri Analizi

Sonugclarin gorsel olarak sunulmasi, kullanicilar tarafindan her zaman daha fazla tercih
edilmektedir. Bu tez galigmasinda kiimeleme analiz sonuglari grafik olarak verilmistir;
tez ¢alismasinda kullanilan Elbow metodu ile optimal kiime sayisinin segiminde grafik

etkin rol oynamistir.

5.3.1.5 Tablo Araciligiyla Veri Analizi

Sonuglarin tablo olarak sunulmasi en fazla kullanilan diger bir yontemdir. Calismada
analiz sonuglarindan elde edilen kiime, hata ve iterasyon sayisi gibi bilgiler tablo olarak

verilmistir; tablo kullanicinin gormek istedigi bilgilere gore tasarlanabilmektedir.

5.4 iris Veri Dosyasi Uygulamasi

iris veri dosyasl, ingiliz istatistikci ve biyolog Ronald Fisher'in 1936 yilindaki bir
makalesinde sunulmustur [48]. Makine 6grenmesi alistirmalarinda siklikla kullanilan en
popiiler veri dosyalarindan olan iris veri dosyasi toplam 150 kayda sahiptir. Her bir
kayit icin; ta¢ yaprak uzunlugu, tac¢ yaprak genisligi, canak yaprak uzunlugu ve canak
yaprak genisligi olmak Gzere toplam dort 6z nitelikle tanimlanmistir. Veri dosyasinda
her bir bitki ayri bir kaydi ifade ederken; bitki tirleri bagimli degiskenleri, bitkilerde

Olclilen dort 6z nitelik ise bagimsiz degiskenleri ifade etmektedir [49].

iris veri dosyasina ait dérnek veriler asagidaki gibidir (Cizelge 5.1):

Cizelge 5. 1 iris — Ornek veriler

TAC YAPFSAK TAC .YAPUR.AK CANAK YePRAK CAN.AK.YUA.PRAK
UZUNLUGU GENISLIGI UZUNLUGU GENISLIGI

5.1 3.5 14 0.2

4.9 3.0 14 0.2

4.7 3.2 1.3 0.2

4.6 31 1.5 0.2

5.0 3.6 14 0.2
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Analiz sistemi Gzerinde ilk olarak, Sekil 5. 4 te verilen kullanici giris araytziinden “IRIS”
veri tabani ve kiimeleme analizi igin kullanilacak olan “K-Means Algorithm” algoritmasi

secilir ve isleme devam edilir.
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Sekil 5. 4 iris veri dosyasi icin veri tabani ve kiimeleme algoritmasi segimi

iris veri dosyasi uygulamasinda, kiime sayisinin secimi olarak; Elbow, Calinski-Harabasz,
Krzanowski-Lai ve Silhouette metotlari ile bu metotlarin her biri icin farkli baslangi¢

merkez secimi metotlari ele alinarak sonuclar bulunur.

5.4.1 iris Veri Dosyasi — Kiime Sayisinin Segimi

Kiime sayisinin segimi igin kimeleme araligi k =2 ile k =9 arasinda segilmistir. Kime
sayisinin sec¢imi icin kullanilacak tim metotlar belirlenen kiimeleme araliginda
cahstirilmistir. Kiimeleme arahgini daraltmayi saglamak igin, baslangic merkezlerin
secimi metotlarindan biri olan Maximin kullaniimistir. Kimeleme analizi sonuglar

asagidaki gibidir:

48



#| K-MEANS ALGORITHM = g X

Data Analysis

ABOUT K-MEANS.

The K-Means algorithm takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clustars
50 that the resulting Intra-cluster similarity Is high whereas the Inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's “center of gravity". The general procedure is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations In d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means Is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

Please select a table name from the list below:

IrisDataSet

Columns of selected table Columns selected for clustering

Number of Chusters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Caustertiumoer se Meratontiumbs:
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method T T ¥

EE EE [

EXECUTE

Sekil 5. 5 iris — Elbow ve Maximin metotlari ile kiimeleme analizi sonucu

Klime sayisinin secimi icin Elbow metodu ve baslangic merkezlerin se¢imi icin Maximin
metodu kullanildiginda; Sekil 5. 5 te elde edilen grafik ve tablodan, kiime sayisi k =3

olarak belirlenmistir.

& | K-MEANS ALGORITHM - g X

Data Analysi:
ABOUT K-MEANS lys =

The K-Means algorith takes the Input parameter, k. and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's “center of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another.

I terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

Please select a table name from the list below:

IrisDataSet

Columns of selected table Columns selected for clustering

Numbe of Causters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Custertiumber = = Merabontiumber
%

Interval of k clustering Identification of k Initialization Method

— “ [catinskiandHarabasz [ <] [Maximin

EXECUTE

Sekil 5. 6 iris — CalinskiAndHarabasz ve Maximin metotlari kiimeleme analizi sonucu

Klme sayisinin segimi icin Calinski-Harabasz metodu ve baslangic merkezlerin se¢imi
icin Maximin metodu kullanildiginda; Sekil 5. 6 da elde edilen grafik ve tablodan, kiime

sayisi yine k =3 olarak belirlenmistir.

49



#| K-MEANS ALGORITHM - =] X

Data Analysis

ABOUT K-MEANS

The K-Means algorithm takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting Intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low,

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's “center of gravity". The general procedure is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
‘which time because foreach of the n points we have to compute s distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

Please select a table name from the list below:

IrisDataSet

Columns of selected table Columns selected for clustering

Humbecof Clsters

Methad Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

HeratonNumber
]

[
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method T T T X
[XTIL)

I i 3520, I 102734
EN EN [krzanowskiandtai]<] [Maimin 1 1 1 100108

252495
0.40288
100149

EXECUTE

Sekil 5. 7 iris — KrzanowskiAndLai ve Maximin kiimeleme analizi sonucu

Klime sayisinin sec¢imi icin Krzanowski-Lai metodu ve baslangic merkezlerin secimi icin
Maximin metodu kullanildiginda; Sekil 5. 7 de elde edilen grafik ve tablodan, kiime

sayisi k =2 olarak belirlenmistir.

& | K-MEANS ALGORITHM =3 g X

Data Analysis
ABOUT K-MEANS

The K-Means algorithm takes the input parameter, k. and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's “center of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with
focally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another,

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes Ofnkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

Please select a table name from the list below:

IrisDataSet

Columns of selected table Columns selected for clustering

Sepallength SepalLength
SepaiWagth SepalWidih

Class

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Custartiumaer SIC MeratonNumbse
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method 7 T E80ET 5

EN EN [sihouette [Maximin

Sekil 5. 8 iris — Silhouette ve Maximin metotlari ile kiimeleme analizi sonucu

Klime sayisinin sec¢imi icin Silhouette metodu ve baslangic merkezlerin secimi igin
Maximin metodu kullanildiginda; Sekil 5. 8 de elde edilen grafik ve tablodan, kiime

sayisi yine k = 2 olarak belirlenmistir.
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Tim bu analizler sonucunda, kiime sayisi se¢cimi k=2 ya da k=3 olacak sekilde

kiimeleme arahgi daraltilmistir (Cizelge 5.2):

Cizelge 5. 2 iris — Kiime sayisi seciminde kullanilan metotlar igin sonuglar

SAy:éﬁjm,\E, ELBOW | CALINSKI-HARABASZ | KRZANOWSKI-LAI | SILHOUETTE

) SECIMI

EX\%LEME WCSS | CH KL Silc
2 152.369 |969.710 3.307.138 0.681
3 78.94 |1.762.223 1.161.507 0.551
4 71.341 |1.363.133 1.027.344 0.417
5 69.937 |1.034.891 1.001.057 0.390
6 68.491 |830.429 2.524.946 0.365
7 67.894 |1.606.133 0.402664 0.370
8 67.205 |586.848 1.001.490 0.367
9 46.108 |518.625 - 0.323
5.4.2 ris Veri Dosyasi — Kiimelemenin Degerlendirilmesi

k =2 ve k =3 kiime sayilari i¢in analiz sonuglari; baslangi¢ hata, final hata, iterasyon

sayisl, baslangic merkezlerin segimi igin gegen slre ve toplam sire seklinde detaylh

olarak incelenmistir.

5.4.2.1 Kiimelemenin Elbow Metodu ile Degerlendirilmesi

Klme sayisinin sec¢imi icin Elbow metodu ve baslangic merkezlerin segimi icin Maximin

metodu secildiginde sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 5.3):

Cizelge 5. 3 iris — Elbow ve Maximin metotlari igin analiz sonuclari

BASLANGIC | MAXIMIN
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |5 0.001648605 |0.100944687
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Cizelge 5. 3 iris — EIbow ve Maximin metotlari icin analiz sonuglari (devami)

0 78.94

5

0.000587596

0.072664369

Kime sayisinin se¢imi igin Elbow metodu ve baslangic merkezlerin segimi igin

Katsavounidis metodu segildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.4):

Cizelge 5. 4 iris — EIbow ve Katsavounidis metotlari icin analiz sonuglar

BASLANGIC | KATSAVOUNIDIS
MERKEZLERIN
SECiMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL iTERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |6 0.00150919 | 0.100941694
3 0 78.945 15 0.000439628 | 0.066829032

Klime sayisinin sec¢imi icin Elbow metodu ve baslangi¢c merkezlerin secimi icin PCA-Part

metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.5):

Cizelge 5. 5 iris — EIbow ve PCA-Part metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | PCA-PART
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 156.043 |152.369 |3 0.022456957 |0.099858019
3 100.101 | 78.945 4 0.004599844 |0.060971458

Klme sayisinin segimi icin Elbow metodu ve baslangic merkezlerin se¢imi icin Var-Part

metodu secildiginde sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 5.6):
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Cizelge 5. 6 iris — EIbow ve Var-Part metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | VAR-PART
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 160.06 152.369 |4 0.002355945 | 0.109748369
3 104.324 |78.94 4 0.000965215 |0.062907447

Kime sayisinin segimi icin Elbow metodu ve baslangic merkezlerin seg¢imi igin K-

Means++ metodu secildiginde sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 5.7):

Cizelge 5. 7 iris — EIbow ve K-Means++ metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | K-MEANS++
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL iITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |6 0.001686667 |0.100214255
3 0 78.94 6 0.000725728 |0.059493487

Klme sayisinin se¢imi igin segilen Elbow metodu igin elde edilen detayli sonuglara gore,

final hata her metot igin ayni hesaplanmigtir ve hatanin en az oldugu kiime sayisi k =3

olarak secilmistir. iterasyon sayisi ve siireler incelendiginde, bu metotlar arasindan en

uygun metodun K-Means++ oldugu gorulmustir.

5.4.2.2 Kiimelemenin Calinski-Harabasz Metodu ile Degerlendirilmesi

Klme sayisinin segimi icin Calinski-Harabasz metodu ve baslangic merkezlerin segimi

icin Maximin metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.8):
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Cizelge 5. 8 iris — Calinski-Harabasz ve Maximin metotlari

icin analiz sonuglari

BASLANGIC | MAXIMIN
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152369 |6 0.002211826 |0.12371041
3 0 78.945 13 0.000602564 | 0.08884636

Kime sayisinin segimi igin Calinski-Harabasz metodu ve baslangi¢c merkezlerin segimi

icin Katsavounidis metodu secildiginde sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 5.9):

Cizelge 5. 9 iris — Calinski-Harabasz metodu ve Katsavounidis metotlari icin analiz

sonuglari
BASLANGIC | KATSAVOUNIDIS
MERKEZLERIN
SECIMI

KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |6 0.002220379 |0.111086925
3 0 78.945 15 0.000396007 |0.079381527

Klme sayisinin segimi igin Calinski-Harabasz metodu ve baslangic merkezlerin segimi

icin PCA-Part metodu segildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.10):

Cizelge 5. 10 iris — Calinski-Harabasz ve PCA-Part metotlari icin analiz sonuclari

BASLANGIC | PCA-PART
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 156.043 |152.369 |3 0.023757452 |0.111148080
3 100.101 | 78.945 4 0.005125431 |0.066731527
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Kime sayisinin segimi igin Calinski-Harabasz metodu ve baslangi¢c merkezlerin segimi

icin Var-Part metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.11):

Cizelge 5. 11 iris — Calinski-Harabasz ve Var-Part metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | VAR-PART
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL iTERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 160.060 |152.369 |4 0.002479964 | 0.109660272
3 104.324 |78.94 4 0.000750533 |0.071174423

Klime sayisinin secimi icin Calinski-Harabasz metodu ve baslangic merkezlerin secimi

icin K-Means++ metodu segildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.12):

Cizelge 5. 12 Iris — Calinski-Harabasz metodu ve K-Means++ metodu icin analiz

sonuglari
BASLANGIC | K-MEANS++
MERKEZLERIN
SECIMI

KUMELEME BASLANGIC | FINAL iTERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |4 0.002116031 |0.097845052
3 0 78.945 4 0.000593156 | 0.054892359

Klme sayisinin seg¢imi i¢in segilen Calinski-Harabasz metodu igin elde edilen detayli

sonuglara gore final hata her metot i¢in ayni hesaplanmistir ve hatanin en az oldugu

kiime sayisi k=3 olarak secilmistir. iterasyon sayisi ve siireler incelendiginde, bu

metotlar arasindan en uygun metodun yine K-Means++ oldugu gorilmistdr.

5.4.2.3 Kiimelemenin Krzanowski-Lai Metodu ile Degerlendirilmesi

Klme sayisinin sec¢imi icin Krzanowski-Lai metodu ve baslangic merkezlerin sec¢imi igin

Maximin metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.13):
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Cizelge 5. 13 iris — Krzanowski-Lai ve Maximin metotlari i¢in analiz sonuglar

BASLANGIC | MAXIMIN
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152369 |6 0.001418100 |0.097550399
3 0 78.945 13 0.000528152 |0.063870524

Kime sayisinin se¢imi igin Krzanowski-Lai metodu ve baslangi¢c merkezlerin segimi igin

Katsavounidis metodu secildiginde sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 5.14):

Cizelge 5. 14 iris — Krzanowski-Lai ve Katsavounidis metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | KATSAVOUNIDIS
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL iITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |6 0.001569062 |0.098387317
3 0 78.945 15 0.000419100 |0.073545763

Klme sayisinin se¢imi igin Krzanowski-Lai metodu ve baslangi¢c merkezlerin segimi igin

PCA-Part metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.15):

Cizelge 5. 15 iris — Krzanowski-Lai ve PCA-Part metotlari igin analiz sonuglari

BASLANGIC | PCA-PART
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 156.043 |152.369 |3 0.022699009 |0.100504632
3 100.101 |78.945 4 0.004791433 | 0.056605540
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Kime sayisinin segimi igin Krzanowski-Lai metodu ve baslangi¢c merkezlerin segimi igin

Var-Part metodu secildiginde sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 5.16):

Cizelge 5. 16 iris — Krzanowski-Lai ve Var-Part metotlari i¢in analiz sonuglari

BASLANGIC | VAR-PART
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL iTERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 160.06 152.369 |4 0.001526724 |0.101437772
3 104.324 |78.94 4 0.000777902 | 0.055155794

Klime sayisinin secimi icin Krzanowski-Lai metodu ve baslangic merkezlerin secimi icin

K-Means++ metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.17):

Cizelge 5. 17 iris — Krzanowski-Lai ve K-Means++ metotlari icin analiz sonuclari

BASLANGIC | K-MEANS++
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAVYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |5 0.001839340 |0.099720742
3 0 78.94 7 0.000945970 |0.088006449

Kime sayisinin se¢imi igin secilen Krzanowski-Lai metodu icin elde edilen detayli

sonuglara gore final hata her metot icin ayni hesaplanmistir ve hatanin en az oldugu

kiime sayisi k=3 olarak secilmistir. iterasyon sayisi ve siireler incelendiginde, bu

metotlar arasindan en uygun metodun Var-Part oldugu goérilmiustar.

5.4.2.4 Kiimelemenin Silhouette Metodu ile Degerlendirilmesi

Klime sayisinin sec¢imi icin Silhouette metodu ve baslangic merkezlerin secimi igin

Maximin metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.18):
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Cizelge 5. 18 iris — Silhouette ve Maximin metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | MAXIMIN
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |5 0.002304198 |0.123496155
3 (] 78.945 3 0.000608123 | 0.059035470

Kime sayisinin segimi i¢in Silhouette metodu ve baslangic merkezlerin

Katsavounidis metodu secildiginde sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 5.19):

secimi igin

Cizelge 5. 19 iris — Silhouette ve Katsavounidis metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | KATSAVOUNIDIS
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL iITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |6 0.002284099 |0.109313872
3 0 78.945 15 0.000283962 |0.086215863

Klme sayisinin sec¢imi icin Silhouette metodu ve baslangic merkezlerin secimi igin PCA-

Part metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.20):

Cizelge 5. 20 iris — Silhouette ve PCA-Part metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | PCA-PART
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 156.043 |152.369 |3 0.022269644 |0.098549398
3 100.101 |78.945 4 0.003352378 |0.068618764
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Kime sayisinin segimi igin Silhouette metodu ve baslangi¢c merkezlerin segimi igin Var-

Part metodu segcildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.21):

Cizelge 5. 21 iris — Silhouette ve Var-Part metotlari icin analiz sonuglari

BASLANGIC | VAR-PART
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL iTERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 160.060 |152.369 |4 0.002717312 |0.101971484
3 104.324 |78.94 4 0.001229504 | 0.061346939

Klime sayisinin secimi icin Silhouette metodu ve baslangic merkezlerin secimi icin K-

Means++ metodu secildiginde sonug asagidaki gibidir (Cizelge 5.22):

Cizelge 5. 22 iris — Silhouette ve K-Means++ metotlari icin analiz sonuclari

BASLANGIC | K-MEANS++
MERKEZLERIN
SECIMI
KUMELEME BASLANGIC | FINAL ITERASYON | BASLANGIC TOPLAM
SAVYISI HATA HATA SAYISI SURE (SN) SURE (SN)
2 0 152.369 |5 0.002022374 |0.103347674
3 0 142.859 |9 0.000947681 |0.070018047

Klme sayisinin secimi igin segilen Silhouette metodu igin elde edilen detayli sonuglara

gore, final hatalarin en az oldugu metotlar k =3 igin; Maximin, Katsavounidis ve PCA-

Part ve Var-Part metotlaridir. iterasyon sayisi ve siireler incelendiginde, bu metotlar

arasindan en uygun metodun Maximin oldugu gorilmustar.

5.4.3

iris Veri Dosyasi — Kiimeleme Sonuglari

Elde edilen sonuglar birlikte degerlendirildiginde en uygun baslangic merkezlerin segimi

metodu, Silhouette metodu icin Maximin; Elbow ve Calinski-Harabasz metotlari igin K-

Means++; Krzanowski-Lai metodu icin ise Var-Part olarak belirlenmistir. Buradan; iris
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veri dosyasi icin optimal kiime sayisi k =3 olarak secilmistir. Baslangic merkezlerin

secimi icin ise, K-Means++ metodu kullanilmistir. S6z konusu metotlar kullanilarak veri

analiz sisteminden elde edilen kiimeleme sonucu asagidaki gibidir (Cizelge 5.23):

Cizelge 5. 23 iris — Kiimeleme sonuglari

KUME TAC YAPFEAK TAC .YAPB.AK CANAK Yf\PRAK CANAK'YVAPRAK
NO UZUNLUGU GENISLIGI UZUNLUGU GENISLIGI
1 7.0 3.2 4.7 14
1 6.9 3.1 4.9 15
1 6.7 3.0 5.0 1.7
1 6.3 3.3 6.0 2.5
1 7.1 3.0 5.9 2.1
1 6.3 2.9 5.6 1.8
1 6.5 3.0 5.8 2.2
1 7.6 3.0 6.6 2.1
1 7.3 2.9 6.3 1.8
1 6.7 2.5 5.8 1.8
1 7.2 3.6 6.1 2.5
1 6.5 3.2 51 2.0
1 6.4 2.7 53 1.9
1 6.8 3.0 5.5 2.1
1 6.4 3.2 53 2.3
1 6.5 3.0 5.5 1.8
1 7.7 3.8 6.7 2.2
1 7.7 2.6 6.9 2.3
1 6.9 3.2 5.7 2.3
1 7.7 2.8 6.7 2.0
1 6.7 3.3 5.7 2.1
1 7.2 3.2 6.0 1.8
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Cizelge 5. 23 iris — Kiimeleme sonuglari (devami)

6.4 2.8 5.6 2.1
7.2 3.0 5.8 1.6
7.4 2.8 6.1 1.9
7.9 3.8 6.4 2.0
6.4 2.8 5.6 2.2
6.1 2.6 5.6 1.4
7.7 3.0 6.1 2.3
6.3 3.4 5.6 24
6.4 3.1 5.5 1.8
6.9 3.1 5.4 2.1
6.7 3.1 5.6 24
6.9 3.1 5.1 2.3
6.8 3.2 5.9 2.3
6.7 3.3 5.7 2.5
6.7 3.0 5.2 2.3
6.5 3.0 5.2 2.0
6.2 3.4 54 2.3
5.1 3.5 14 0.2
4.9 3.0 14 0.2
4.7 3.2 1.3 0.2
4.6 3.1 1.5 0.2
5.0 3.6 14 0.2
5.4 3.9 1.7 0.4
4.6 3.4 14 0.3
5.0 3.4 1.5 0.2
4.4 2.9 14 0.2
4.9 3.1 1.5 0.1
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Cizelge 5. 23 iris — Kiimeleme sonuglari (devami)

5.4 3.7 1.5 0.2
4.8 3.4 1.6 0.2
4.8 3.0 14 0.1
4.3 3.0 11 0.1
5.8 4.0 1.2 0.2
5.7 4.4 1.5 0.4
5.4 3.9 1.3 0.4
5.1 3.5 1.4 0.3
5.7 3.8 1.7 0.3
5.1 3.8 1.5 0.3
5.4 3.4 1.7 0.2
5.1 3.7 1.5 0.4
4.6 3.6 1.0 0.2
5.1 3.3 1.7 0.5
4.8 3.4 1.9 0.2
5.0 3.0 1.6 0.2
5.0 3.4 1.6 0.4
5.2 3.5 1.5 0.2
5.2 3.4 14 0.2
4.7 3.2 1.6 0.2
4.8 3.1 1.6 0.2
5.4 3.4 1.5 0.4
5.2 4.1 1.5 0.1
5.5 4.2 14 0.2
4.9 3.1 1.5 0.1
5.0 3.2 1.2 0.2
5.5 3.5 1.3 0.2
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Cizelge 5. 23 iris — Kiimeleme sonuglari (devami)

4.9 3.1 1.5 0.1
4.4 3.0 1.3 0.2
5.1 3.4 1.5 0.2
5.0 3.5 1.3 0.3
4.5 2.3 1.3 0.3
4.4 3.2 1.3 0.2
5.0 3.5 1.6 0.6
5.1 3.8 1.9 0.4
4.8 3.0 1.4 0.3
5.1 3.8 1.6 0.2
4.6 3.2 1.4 0.2
5.3 3.7 1.5 0.2
5.0 3.3 14 0.2
6.4 3.2 4.5 15
5.5 2.3 4.0 1.3
6.5 2.8 4.6 1.5
5.7 2.8 4.5 1.3
6.3 3.3 4.7 1.6
4.9 2.4 3.3 1.0
6.6 2.9 4.6 1.3
5.2 2.7 3.9 14
5.0 2.0 3.5 1.0
5.9 3.0 4.2 1.5
6.0 2.2 4.0 1.0
6.1 2.9 4.7 14
5.6 2.9 3.6 1.3
6.7 3.1 4.4 14
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Cizelge 5. 23 iris — Kiimeleme sonuglari (devami)

5.6 3.0 4.5 15
5.8 2.7 4.1 1.0
6.2 2.2 4.5 15
5.6 2.5 3.9 1.1
5.9 3.2 4.8 1.8
6.1 2.8 4.0 13
6.3 2.5 4.9 15
6.1 2.8 4.7 1.2
6.4 2.9 43 13
6.6 3.0 4.4 1.4
6.8 2.8 4.8 1.4
6.0 2.9 4.5 15
5.7 2.6 35 1.0
5.5 2.4 3.8 1.1
5.5 2.4 3.7 1.0
5.8 2.7 3.9 1.2
6.0 2.7 5.1 1.6
5.4 3.0 4.5 1.5
6.0 3.4 4.5 1.6
6.7 3.1 4.7 1.5
6.3 2.3 4.4 1.3
5.6 3.0 4.1 1.3
5.5 2.5 4.0 1.3
5.5 2.6 4.4 1.2
6.1 3.0 4.6 1.4
5.8 2.6 4.0 1.2
5.0 2.3 3.3 1.0
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Cizelge 5. 23 iris — Kiimeleme sonuglari (devami)

5.6 2.7 4.2 1.3
5.7 3.0 4.2 1.2
5.7 2.9 4.2 1.3
6.2 2.9 4.3 1.3
5.1 2.5 3.0 11
5.7 2.8 4.1 1.3
5.8 2.7 5.1 1.9
4.9 2.5 4.5 1.7
5.7 2.5 5.0 2.0
5.8 2.8 5.1 24
6.0 2.2 5.0 15
5.6 2.8 4.9 2.0
6.3 2.7 4.9 1.8
6.2 2.8 4.8 1.8
6.1 3.0 4.9 1.8
6.3 2.8 51 1.5
6.0 3.0 4.8 1.8
5.8 2.7 51 1.9
6.3 2.5 5.0 1.9
5.9 3.0 51 1.8
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BOLUM 6

SONUCLAR

Analiz sisteminde kullanici giris araylziinden segilen “MIGROS” veri tabani ve
“K-Means Algorithm” kimeleme algoritmasi ile agilan analiz araylzinde vyapilan

secimler, kiimeleme analizi icin belirlenen dosyalara gore degisiklik gostermektedir.

6.1 Veri Dosyalarinin Tanimlanmasi

Bu tez calismasinda kiimeleme analizi icin (¢ farkli dosya ele alinmistir. ilk dosyada;
toplam satis ve agirhk 6z nitelikleri; ikinci dosyada toplam satis, agirlik, farkli giin ve
kategori 6z nitelikleri; son dosyada ise toplam satis, agirlik, zaman ve kategori 6z

nitelikleri kullanilarak kiimeleme analizleri gerceklestirilmistir.

6.2 Dosya 1 Uygulamasi

Dosya 1 de kiimeleme igin toplam satis olarak “Sum_Quantity_Norm” ve agirlik olarak
“Unit_KG_Norm” seklinde 2 6z nitelik secilmistir. Bu kiimeleme analizinde, misterilerin

Urlni satin alma miktari ve Griinin agirhginin etkisi analiz edilmektedir.

Dosya 1 e ait 6rnek veriler asagidaki gibidir (Cizelge 6.1):

Cizelge 6. 1 Dosya 1 — Ornek veriler

Sum Quantity Norm UnitKG Norm

0.0005 0.0005
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Cizelge 6. 1 Dosya 1 — Ornek veriler (devami)

0.0005 0.0005
0.0005 0.0002
0.0005 0.0002
0.0005 0.0004

6.2.1 Dosya 1 - Kiime Sayisinin Se¢imi

k=2 ile k=20 kimeleme araliginda, secilen Elbow ve Maximin metotlari ile elde

edilen sonug asagidaki gibidir:

# | K-MEANS ALGORITHM =3 g X

Data Analysis
ABOUT K-MEANS

Optimal Number of Clusters

Please select a table name from the list below:

MRKTBL

Columns of selected table ) 1i
52 L 7 ) e S (] S ) ) L (R

20 30 40 50 60 70 80 80 100 110 120 130 140 150 160 170 180 130 200

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Interval of k clustering Identification of k Initialization Method

T T =2
| [ wsaass
EN ER [Etbow = Siezes | 89839983

11618250
16832609
16494538
- T ) T 29842 | 969350 16780584

20157021
EXECUTE o T T e

Sekil 6. 1 Dosya 1 — Elbow ve Maximin metotlari ile kiime sayisinin segimi

Sekil 6. 1 de grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna goére optimal k degerinin
5 oldugu gorialmistir. k=2 ile k=20 kimeleme araliginda, segilen Elbow ve

Katsavounidis metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:
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#| K-MEANS ALGORITHM s g X

Data Analysis

ABOUT K-MEANS

The K-Means algorithm takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting intra-cluster similarity Is high whereas the inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the chuster's "eenter of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one chister to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes Ofnkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

Please select a table name from the list below:

MRKTBL

Columns of selected table Columns selected for clustering

Sum_Quantty_Nom
Unit KG_Norm Sl bt

100 110 120 130 140 150 160

Humber of Clusters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Fi 00 15 -

Interval of k clustering Identification of k Initialization Method

_ “ [Ewow [Ratsavounidis

27797013

Sekil 6. 2 Dosya 1 — Elbow ve Katsavounidis metotlari ile kiime sayisinin se¢imi

Sekil 6. 2 de grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
6 oldugu gorialmistir. k=2 ile k=20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow ve PCA-

Part metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

# | K-MEANS ALGORITHM s g X

ABOUT K-MEANS Data Analysis

The K-Means algorith takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that tha resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity Is measured i regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's "center of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with - Optimal Number of Clusters
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one chuster to another.

in terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Data Selection
Please select a table name from tha list balow:
MRKTBL

Columns of selected table Columns salectad for clustering

Sum_Quantty_Norm

Categorys? £
Categon#10 Unit KG_Nom
Categoryt12

‘Sum_Quantty_Norm

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Clustetsumper nnaisse wnamms naisst ExecutionTime nersontiumver
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method 7 L7 — T 1) 5]
3 385 404 5 - -7

6 T 51560 I 7] 351676 | 40603

Sekil 6. 3 Dosya 1 — Elbow ve PCA-Part metotlari ile kiime sayisinin segimi

Sekil 6. 3 te grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
yine 5 oldugu gorulmastir. k=2 ile k=20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow ve

Var-Part metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

68



# | K-MEANS ALGORITHM = g X

Data Analysis

ABOUT K-MEANS

The K-Means algorith takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that tha resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity Is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's "center of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with Optimal Number of Clusters
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one chuster to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the  points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Data Selection

Please select a table name from tha list below:

MRKTBL

Columns of selected table Columns salectad for clustering

Sum_Quanttty_Norm
Unit_KG_Nomm

100 110 120 130 140 150 160 170 180 180 200

Nurber of Clusters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Clustertumber NBASSE Wikaime FinaiSSE ExscutionTime nerasontiumver |
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method z (A 01480757 T Zsanzear )
131858003

I 5 T

_ n [Etbow -] [arpant s -7

3 T Tmee T Tosmoar T sesterts

25 76053

21037975

i j— T
EXECUTE + o Reewe |

Traz00e | 1307303

Sekil 6. 4 Dosya 1 — Elbow ve Var-Part metotlari ile kiime sayisinin se¢imi

I3

Sekil 6. 4 te grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
yine 5 oldugu gorilmustir. k =2 ile k =20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow ve K-

Means++ metotlariile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

# | K-MEANS ALGORITHM - =] X

Data Analysis
ABOUT K-MEANS

The K-Means algorith takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity Is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's "center of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one chster to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the  points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

Please select a table name from tha list below:

MRKTBL

Columns of selected table Columns salectad for clustering

Sum_Quanttty_Norm
Unit_KG_Norm .

110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

umbse of Clusters.

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Clusterumber naSS ikaTime = ExscutionTime nerasontsumber |k
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method 2 T T T -

EE EE ~ 1 e

EXECUTE

49910670

Sekil 6. 5 Dosya 1 — Elbow ve K-Means++ metotlari ile kiime sayisinin se¢imi

Sekil 6. 5 te grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
4 oldugu gorilmastir. Tum bu analizler sonucunda kiime sayisi se¢iminin k=4 ile

k =6 arasinda olacagi gorilerek segim igin aralik daraltiimistir (Cizelge 6.2):
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Cizelge 6. 2 Dosya 1 — Kiime sayisinin segimi

KUMESSE?;Yi:\in ELBOW

KUMELEME SAYISI MAXIMIN KATSAVOUNIDIS | PCA-PART VAR-PART K-MEANS++
2 763.298.383 | 263.328.487 263.328.487 | 263.328.487 | 263.328.487
3 253.800.203 | 253.800.203 131.858.003 | 131.858.003 | 112.338.529
4 122.329.775 | 104.286.450 | 81.088.047 |81.088.047 |67.153.628
5 47.812.295 |71.435.822 47.812.295 |47.812.295 |47.791.984
6 38.278.487 |38.070.949 35.516.718 |35.516.718 |35.474.621
7 36.097.556 |36.112.393 25.760.536 |25.760.536 |31.584.012
8 34.733.829 |32.062.935 21.037.375 |21.037.375 |23.969.387
9 30.869.359 |30.692.088 20.471.616 |20.471.616 |22.286.561
10 28.393.934 |28.536.929 18.642.006 |18.642.006 |15.679.805
11 27.800.510 |27.797.073 17.123.006 |17.123.006 |10.943.461
12 26.648.586 |27.673.178 15.982.758 |15.982.758 |1.161.128
13 25.648.697 |25.959.198 15.435.728 |15.435.728 |8.652.302
14 25.403.389 |25.749.516 8.917.452 8.917.452 8.336.638
15 25.409.057 |25.373.314 8.681.187 8.681.187 7.614.684
16 25.319.468 |25.623.867 7.572.556 7.572.556 7.414.578
17 25.378.164 |25.623.858 6.331.319 6.331.319 5.718.154
18 25.346.123 |25.322.731 6.039.181 6.039.181 6.512.144
19 25.214.101 |25.322.731 5.660.670 5.660.670 4.174.093
20 25.336.388 |25.322.731 4.464.704 4.464.704 3.746.434

6.2.2 Dosya 1 - Kiimelemenin Degerlendirilmesi

k=4, k=5 ve k=6 kime sayilari icin analiz sonuglari; baslangi¢ hata, final hata,
iterasyon sayisi, baslangic merkezlerin sec¢imi icin gecen slire ve toplam siire seklinde

detayli olarak incelenmistir.

70



Kime sayisinin seciminde k =4 icin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.3):

Cizelge 6. 3 Dosya 1 — k =4 igin analiz sonuglari

'?AA\ESI;?E'\'ZT'E%N SEciMi | BASLANGIC FINAL iTERASYON | BASLANGIC SURE | TOPLAM
IciN METOTLAR HATA HATA SAYISI (SN) SURE (SN)
MAXIMIN 0.0 122.329.775 |14 1.355.810 37.947.466
KATSAVOUNIDIS 0.0 104.286.450 |10 0.225750 26.483.732
PCA-PART 178.188 81.088.047 10 2.886.397 27.952.695
VAR-PART 178.188 81.088.047 10 0.256283 33.369.214
K-MEANS++ 0.0 67.153.628 7 1.887.094 19.895.640
Kime sayisinin segiminde k =5 igin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.4):
Cizelge 6. 4 Dosya 1 — k =5 icin analiz sonuglari
Eﬁ;ﬁgﬂim SECiMi | BASLANGIC FINAL iTERASYON | BASLANGIC SURE | TOPLAM
IcIN METOTLAR HATA HATA SAYISI (SN) SURE (SN)
MAXIMIN 0.0 47.812.295 27 1.511.927 89.839.984
KATSAVOUNIDIS 0.0 71.435.822 16 0.371445 51.691.085
PCA-PART 63.598 47.812.295 10 1.888.534 33.137.454
VAR-PART 63.598 47.812.295 10 2.001.331 41.829.772
K-MEANS++ 0.0 47.791.984 4 1.390.868 14.332.980
Kiime sayisinin se¢ciminde k =6 igin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.5):
Cizelge 6. 5 Dosya 1 — k =6 igin analiz sonuglari
SAAE%?E'\'Z?E%N SECiMi | BASLANGIC FINAL iTERASYON | BASLANGIC SURE | TOPLAM
iCIN METOTLAR HATA HATA SAYISI (SN) SURE (SN)
MAXIMIN 0.0 38.278.487 29 0.977613 116.182.599
KATSAVOUNIDIS 0.0 38.070.949 27 0.462734 104.552.867
PCA-PART 51.569 35.516.718 10 3.312.174 40.603.394
VAR-PART 51.569 35.516.718 10 0.492103 47.433.346
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Cizelge 6. 5 Dosya 1 — k =6 igin analiz sonuglari (devami)

K-MEANS++ 0.0 35.474.621 7 1.212.745 28.481.586

Kimeleme degerlendirme kriterlerinde k =4 icin sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 6.6):

Cizelge 6. 6 Dosya 1 — k =4 icin kimeleme degerlendirme kriterleri

DEGERLE.NDiRME.

BASLANGIC MERKEZLERIN KRITERLERT | 1 houeTTE CALINSKI-HARABASZ
SECiMI iCIN METOTLAR

MAXIMIN 0.916814 2.411.719
KATSAVOUNIDIS 0.959468 7.058.658
PCA-PART 0.916814 2.411.719
VAR-PART 0.916814 2.411.719
K-MEANS++ 0.916812 2.411.933

Kimeleme degerlendirme kriterlerinde k =5 icin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.7):

Cizelge 6. 7 Dosya 1 — k =5 icin kimeleme degerlendirme kriterleri

DEGERLENDIRME

BASLANGIC MERKEZLERIN KRITERLERT | 6\ HouETTE CALINSKI-HARABASZ
SECiMIi ICIN METOTLAR

MAXIMIN 0.919407 1.855.853
KATSAVOUNIDIS 0.919407 1.661.299
PCA-PART 0.903349 2.372.814
VAR-PART 0.903349 2.372.814
K-MEANS++ 0.910606 1.014.600

Kiimeleme degerlendirme kriterlerinde k =6 igin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.8):
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Cizelge 6. 8 Dosya 1 — k =6 icin kimeleme degerlendirme kriterleri

DEGERLENDiRME

BASLANGIC MERKEZLERIN KRITERLERT | o1\ houeTTE CALINSKI-HARABASZ
SECIMI iCIN METOTLAR

MAXIMIN 0.899385 2.271.741
KATSAVOUNIDIS 0.910925 1.610.076
PCA-PART 0.903542 1.902.733
VAR-PART 0.903542 1.902.733
K-MEANS++ 0.911181 1.536.641

Baslangic merkezlerin secimi ve kiimeleme degerlendirme kriterleri dikkate alindiginda;
Cizelge 6. 5 te gosterilen final hatanin, toplam siirenin ve iterasyon sayisinin daha az ve
diger yandan, Cizelge 6. 8 de degerlendirme kriteri olarak Silhouette degerinin daha
ylksek oldugu gorilmuistir. Buradan, veri analizi icin en uygun baslangic merkezlerin

se¢cimi metodu k =6 kiime sayisi icin K-Means++ olarak belirlenmistir.

6.2.3 Dosya 1 - Kiimeleme Sonuglari

Analiz sistemi tizerinde k =6 kiime sayisi i¢in Elbow ve K-Means++ metotlari segilerek,

kiimeleme sonuglari veri tabaninda bir tabloya kaydedilmistir.

Kimeleme dagilimlarina bakildiginda dagilimlar asagidaki gibidir (Cizelge 6.9):

Cizelge 6. 9 Dosya 1 — Kimeleme dagilimlar

KUOME NO KAYIT SAYISI
1 975.379

2 10.023

3 197

4 1313

5 26.276

6 2402
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Kimeleme sonuclari analiz edildiginde; toplam satis ve agirlik 6z nitelikleri dikkate
alinarak gergeklestirilen kimeleme isleminde en fazla tercih edilen Urinler, sarkiteri
pazarlama kategorisinde bulunan sade sitler ve kuru gida kategorisinde bulunan kolal
iceceklerdir. Bu baglamda, toplam satislar incelendiginde kiimelemede en (st sirayi iki
farkh markanin paylastigi goriilmustir. En fazla tercih edilen diger Urinler ise sirasiyla;
kuru gida kategorisinde bulunan meyve sulari, tablet cikolata, ramazan kolisi ve sular
olmustur. Tim bu tercihler incelendiginde ise alti farkli markanin diger tim markalara

gore daha fazla tercih edildigi belirlenmistir.

6.3 Dosya 2 Uygulamasi

Dosya 2 de kimeleme icin toplam satis olarak “Sum_Quantity Norm”, agirlik olarak
“Unit_KG_Norm”, farkli glin olarak “Distinct_ Day Norm” ve kategori olarak
“Category#1-9” seklinde on iki 6z nitelik secilmistir. Bu kiimeleme analizinde,
musterilerin Grind satin alma miktarina ve Uriniin agirhigina ek olarak, bu Grindn kag

farkli giinde satin alindigi ve en cok tercih edilen Grin kategorisi belirlenmistir.

Dosya 2 ye ait 6rnek veriler asagidaki gibidir (Cizelge 6.10):

Cizelge 6. 10 Dosya 2 — Ornek veriler

izuur;]ntit UnitkG g:’tht Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego
Norm y Norm No\;m ry #1 ry #2 ry #3 ry #4 ry #5 ry #6 ry #7 ry #10 |ry #12

0.0005 |0.0005 |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0005 |0.0005 |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0005 |0.0002 |0.0333 |0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0005 |0.0002 |0.0333 |0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

0.0005 |0.0004 |0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0

6.3.1 Dosya 2 — Kiime Sayisinin Segimi

k=2 ile k=20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow ve Maximin metotlari ile elde

edilen sonug asagidaki gibidir:
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# | K-MEANS ALGORITHM - g X

ABOUT K-MEANS. Data Analysis

The K-Means algorithm takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low.
Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's “center of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another,
In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means s given as Oftnkd) 3520673

Optimal Number of Clusters

13564 39

Data Selection 275131 42

236663 45

Please select a table name from the list below: oy

MRKTBL ¢ 15072759

12125957
Columns of selected table Columns selected for clustering

8279161

80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Numbse of Cassters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Cuustertiumoer InaiSSE nftafTime L ExecubonTime teraboatiumoer

Interval of k clustering Identification of k Initialization Method

| | 6450706 [ 13411055
- E 15011824
N EE = = =——= '
[ I I 50,3981

443092118

Sekil 6. 6 Dosya 2 — Elbow ve Maximin metotlari ile kiime sayisinin secimi

Sekil 6. 6 da grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
4 oldugu gorulmistir. k=2 ile k=20 kimeleme araliginda, secilen Elbow ve

Katsavounidis metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

#| K-MEANS ALGORITHM v [a] X

Data Analysis
ABOUT K-MEANS

The K-Means algorithm takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting Intra-cluster similarity Is high whereas the inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's “centar of gravity”. The general procedure Is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

Please select a table name from the list below:

MRKTBL

Columns of selected table

198221 5}

" 1576012}

12120875}

Columns selected for clustering
82237.97
7 ot e o S QR N T B G . S
80 100 110 120 130 140 150 160 170 180 190 200

Number of Clusters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

ExecutionTime neratontumber I
316830 =

Interval of k clustering Identification of k Initialization Method

EE ER [Etbow [Ratsavounidis

). I 0 I | asozes | 081996
EXECUTE T T T [ 1)

Sekil 6. 7 Dosya 2 — Elbow ve Katsavounidis metotlari ile kiime sayisinin segimi

Sekil 6. 7 de grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
yine 4 oldugu gorulmistir. k=2 ile k=20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow ve

PCA-Part metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

75



& | K-MEANS ALGORITHM

Data Analysis
ABOUT K-MEANS elledai i

The K-Means algorithm takes the input parameter, k, and partitions a st of n object into k clusters
50 that the resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similstity is low.

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the bjects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's "center of gravity”. The general procedure s to search for a k-partition with Optimal Number of Clusters
locally optimal within-chuster sum of squares by moving points from one cluster to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster asslgnment step takes Ofnkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd) 391953

343011 45}

Data Selection 20408991

205128 30}
Please salact a table nama from the list below:

166106 82}

MRKTBL 14724528

9830373
Columns of selected table Columns selected for clustering
4936219

- . 7 S ¢ > W W O
80 90 100 110 120 130 10 150 160 170 180 190 200

Number of Clusters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Clustortiumbar InnussE IntraiTime Finaisse ExecutonTime Horabonhumber
035902 2071673 381853208 23702745

Interval of k clustering Identification of k Initialization Method

24447626

121102009 | 10499500

Sekil 6. 8 Dosya 2 — Elbow ve PCA-Part metotlari ile kiime sayisinin secimi

Sekil 6. 8 de grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin

5 oldugu gorulmustir. k =2 ile k =20 kiimeleme araliginda, secilen Elbow ve Var-Part

metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

# | K-MEANS ALGORITHM

Data Analysis
ABOUT K-MEANS et

The K-Means algorithm takes the input parameter, k, and partitions a set of n abject into k clusters
20 that the resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low.
Cluster similarity Is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster’s "center of gravity", The general procedure is to search for a k-partition with Optimal Number of Clusters
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one chster to another.
In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
‘which time because foreach of the n points we have to compute Its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means s given as Oftnkd). 52067 3¢

02097 98

Data Selection 2641288
201525
Please select a table name from the list below: 76189 88
MRKTBL 2220 52)

88251 15}
Columns of selected table

Categorys7

Columns selected for clustering

Category#10 ; b dcd L2
gﬁ""ﬂ Category®1 2 5 70 80 90

e —

100 110 120 130 140 150 160 170 180 1
Number of Clusters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Clustertiumber nnassE naMmme ExccuionTime Neratontwumber
220678 5 T 71044338

.
T — 1 —rer

Interval of k clustering Identification of k Initialization Method

1262543 15 498828
16825765

1178 57806
EXECUTE 998 398503

Sekil 6. 9 Dosya 2 — Elbow ve Var-Part metotlari ile kiime sayisinin segimi

Sekil 6. 9 da grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
yine 5 oldugu gorilmustir. k =2 ile k =20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow ve K-

Means++ metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

76



K-MEANS ALGORITHM

ABOUT K-MEANS

the Input

Please select a table name from the list below:

MRKTBL

Method Selection

Interval of k clustering Identification o

Initialization Method

=

MeansPP

EXECUTE

Data Analysis

Optimal Number of Clusters

70 80 90 100 110 120 130 140 1

Sekil 6. 10 Dosya 2 — Elbow ve K-Means++ metotlari ile kiime sayisinin se¢imi

Sekil 6. 10 da grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k

degerinin yine 5 oldugu gorulmustiir. Analizler sonucunda, kiime sayisi se¢iminin k =4

ya da k =5 olacagi goriilerek secim icin aralik daraltilmistir (Cizelge 6.11):

Cizelge 6. 11 Dosya 2 — Kiime sayisinin segimi

KUMESSEAC\i(:\in ELBOW
KUMELEME SAYISI MAXIMIN KATSAVOUNIDIS | PCA-PART VAR-PART K-MEANS++
2 352.067.359 | 352.067.359 391.953.288 | 352.067.359 | 469.588.877
3 127.528.634 | 135.965.482 127.528.634 | 127.528.634 | 127.528.634
4 45.119.588 |62.912.055 63.253.230 |45.119.588 |45.119.588
5 44.640.571 |62.433.260 12.825.270 |12.825.270 |12.825.270
6 44.590.258 |62.298.329 12.346.253 |2.981.900 3.070.065
7 44.480.510 |62.249.360 2.579.444 2.045.970 2.762.431
8 62.226.523 | 44.417.665 2.435.963 1.566.954 1.772.384
9 44.323.653 |44.395.411 1.432.245 1.290.057 1.733.505
10 44.402.630 |44.402.630 1.391.198 1.178.576 1.181.870
11 44.399.212 |44.402.630 1.211.021 998.399 1.119.778
12 44.398.365 |44.377.341 934.124 951.061 913.946
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Cizelge 6. 11 Dosya 2 — Klime sayisinin se¢imi (devami)

13 91.104.068 |44.376.254 808.189 825.125 714.887
14 44.397.680 |44.397.663 698.263 699.440 768.048
15 44.397.541 |44.397.501 692.639 567.990 652.191
16 44.375.548 |44.397.398 689.155 489.106 606.331
17 44.397.472 |44.397.385 538.258 474.339 556.730
18 44.397.460 |44.397.465 531.699 437.057 551.567
19 44.397.457 |44.397.457 452.838 376.564 381.316
20 44.375.288 |44.397.457 420.654 312.423 389.567

6.3.2 Dosya 2 — Kiimelemenin Degerlendirilmesi

k =4 ve k=5 kime sayilari icin analiz sonuclari; baslangi¢ hata, final hata, iterasyon
sayisl, baslangic merkezlerin secimi icin gecen sire ve toplam siire seklinde detayl

olarak incelenmistir.

Kime sayisinin seciminde Kk =4 icin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.12):

Cizelge 6. 12 Dosya 2 — k =4 icin analiz sonuglari

SAAES;?ENZ?E%N secivi | BASLANGIC FINAL ITERASYON | BASLANGIC SURE | TOPLAM
ICIN METOTLAR HATA HATA SAVISI (SN) SURE (SN)
MAXIMIN 0.0 45.119.588 |4 0.813435 15.611.825
KATSAVOUNIDIS 0.0 62.912.055 5 0.430542 25.140.058
PCA-PART 66.940.112 63.253.230 |3 21.420.976 35.600.952
VAR-PART 45.119.782 45.119.588 |3 1.807.260 13.881.409
K-MEANS++ 0.0 45.119.588 |4 1.974.478 17.665.818

Kiime sayisinin se¢ciminde k =5 igin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.13):
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Cizelge 6. 13 Dosya 2 — k =5icin analiz sonuglari

II?/IAESFQ_I?I!Z\IZTIIE?RIN SECIMI BASLANGIC FINAL ITERASYON | BASLANGIG SURE T?PLAM
iCiN METOTLAR HATA HATA SAYISI (SN) SURE (SN)
MAXIMIN 0.0 44.640.571 13 1.207.563 49.079.502
KATSAVOUNIDIS 0.0 62.433.260 6 0.590086 30.592.185
PCA-PART 16.540.408 12.825.270 3 24.447.627 38.960.350
VAR-PART 12.825.438 12.825.270 3 2.197.330 15.496.829
K-MEANS++ 0.0 12.825.270 4 1.045.023 18.241.859

Kiimeleme degerlendirme kriterlerinde k =4 igin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.14):

Cizelge 6. 14 Dosya 2 — k =4 icin kimeleme degerlendirme kriterleri

DEGERLENDIRME

BASLANGIC MERREERRill KRITERLERT | o)\ ouETTE CALINSKI-HARABASZ
SECIMI iCIN METOTLAR

MAXIMIN 0.939029 1.363.138
KATSAVOUNIDIS 0.921835 1.363.138
PCA-PART 0.921471 1.112.560
VAR-PART 0.939029 6.109.771
K-MEANS++ 0.924009 4.807.824

Kiimeleme degerlendirme kriterlerinde k =5 igin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.15):

Cizelge 6. 15 Dosya 2 — k =5i¢in kiimeleme degerlendirme kriterleri

DEGERLENDIRME
KRITERLERI

BASLANGIC MERKEZLERIN SILHOUETTE CALINSKI-HARABASZ
SECIMI iCIN METOTLAR

MAXIMIN 0.928312 4.719.615
KATSAVOUNIDIS 0.911551 1.029.184
PCA-PART 0.970014 2.105.986
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Cizelge 6. 15 Dosya 2 — k =5igin kiimeleme degerlendirme kriterleri (devami)

VAR-PART 0.970014 2.105.986

K-MEANS++ 0.967735 5.942.184

Baslangi¢ merkezlerin segimi ve kimeleme degerlendirme kriterleri dikkate alindiginda;
Cizelge 6. 13 te final hatanin daha az oldugu ve diger yandan Cizelge 6. 15 teki
degerlendirme kriterlerine bakildiginda, Silhouette ve Calinski-Harabasz degerlerinin
ikisinin de yuksek oldugu gorilmdistir. Buradan, veri analizi icin en uygun baslangic

merkezlerin se¢cimi metodu k =5 kiime sayisi igin K-Means++ olarak belirlenmistir.

6.3.3 Dosya 2 — Kiimeleme Sonuglari

Analiz sistemi Uzerinde k =5 kiime sayisi icin Elbow ve K-Means++ metotlari secilerek,

kiimeleme sonuglari veri tabaninda bir tabloya kaydedilmistir.

Kimeleme dagilimlarina bakildiginda dagilimlar asagidaki gibidir (Cizelge 6.16):

Cizelge 6. 16 Dosya 2 — Kimeleme dagilimlari

KUME NO KAYIT SAYISI
1 52.197

2 435.957

3 200.864

4 26.801

5 299.771

Kimeleme sonuglari analiz edildiginde; toplam satis, agirlik, farkli glin ve kategori 6z
nitelikleri dikkate alinarak gerceklestirilen kiimeleme isleminde en fazla tercih edilen
drin kuru gida kategorisinde bulunan kolali iceceklerdir. Bu {irlinu en fazla tercih eden
bir misterinin her ay dizenli olarak markete geldigi ve bu Urlniin yaninda yine kuru
gida kategorisinde bulunan meyve sulari, aygicek yagi, toz seker, baldo piringler, bisklvi
ve dokme caylari tercih ettigi gorilmistir. Bu mdlsteri ayrica, sarklteri pazarlama

kategorisinden sade sitl de tercih etmektedir.
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Diger yandan, 814 sadik musteri arasindan markete en fazla gelen iki farkli musteri
belirlenmistir. Bu iki musteri aligverislerini Mart ve Mayis aylarinda yapmistir. Birinci
miusterinin devamli olarak aldigi Urlinler; sarkiteri pazarlama kategorisinde bulunan
sade sitlerdir ve gida digi kategorisinde bulunan tirkge gazetelerdir. Diger musterinin
ise Mart ayinda her giin gelerek gida disi kategorisinde bulunan tirkce gazetelerden
aldigi gortilmustir. Musterilerin glnlik olarak en sik aldiklari diger Grtnler ise sirasiyla;
kuru gida kategorisinde bulunan form biskiividir ve sarklteri pazarlama kategorisinde

bulunan kaltarla peynirdir.

6.4 Dosya 3 Uygulamasi

Dosya 3 te kiimeleme icin toplam satis olarak “Sum_Quantity Norm”, agirlik olarak
“Unit_KG_Norm”, zaman olarak “Season#1-2” ve kategori olarak “Category#1-9”
seklinde on ¢ 6z nitelik secilmistir. Bu kiimeleme analizinde, musterilerin Grini satin
alma miktarinin ve Grtintn agirhiginin yaninda, hangi kategorideki hangi triinlerin hangi

sezonda daha fazla ya da daha az tercih edildigi goriilmustdir.

Dosya 3 e ait 6rnek veriler asagidaki gibidir (Cizelge 6.17):

Cizelge 6. 17 Dosya 3 — Ornek veriler

izuur;]ntit UnitKG | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Catego | Seaso | Seaso
Norm y Norm ry #1 ry #2 ry #3 ry #4 ry #5 ry #6 ry #7 ry #10 | ry #12 | n#l n#2

0.0005 |0.0005 (0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0

0.0005 |0.0005 (0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0

0.0005 [0.0252 (0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0

0.0011 [0.0005 |0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0

0.0011 [0.0005 |0.0 0.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 0.0 1.0 0.0

6.4.1 Dosya 3 — Kiime Sayisinin Segimi

k=2 ile k=20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow ve Maximin metotlar ile elde

edilen sonug asagidaki gibidir:
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# | K-MEANS ALGORITHM = X

Data Analysis
ABOUT K-MEANS ‘ys

The K-Means algorith takes the input parametar, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low,

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster’s “center of gravity". The general procedure is to search for a k-partition with
Tocally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute Its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

2 amassTi-

Please select a table name from the list below: i

MRKTBL ® 26106917

17475539
Columns of selected table Columns selected for clustering
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Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Custartiumoer s anamime Finalsse
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method Z T [T} E878681

EXECUTE 51253788 | 794556122

Sekil 6. 11 Dosya 3 — Elbow ve Maximin metotlari ile kiime sayisinin se¢imi

Sekil 6. 11 de grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k
degerinin 6 oldugu gorulmistir. k =2 ile k =20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow

ve Katsavounidis metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

#| K-MEANS ALGORITHM — [=] X

Data Analysis
ABOUT K-MEANS

The K-Means algorithm takes the input parameter, k, and partitions a set of n object into k clusters
S0 that the resulting Intra-cluster similarity is high whereas the inter-cluster similarity is low,

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k ) oo
can be viewed as the cluster’s “center of gravity™. The general procedure is to search for a k-partition with -
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another.

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations in d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftakd). 8902180

Optimal Number of Clusters

8477008

Data Selection saan
se6s687}

Please select a table name from the list below: 196148 50

MRKTBL wss247
398115.3

Columns of selected table Columns selected for clustering ‘

344858 25

294081 144 — I (S, O o | °
20 90 100 110 120 130 160 150 160 170 180 180 200

Humbsr o Chusters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Custertiumost " wisaime FinalsSE
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method z T T 7 i)

16853376
EN EN [Etbow [Katsavounidis

18534188

Sekil 6. 12 Dosya 3 — Elbow ve Katsavounidis metotlari ile kiime sayisinin se¢imi

Sekil 6. 12 de grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k
degerinin 4 oldugu gorulmistir. k =2 ile k =20 kiimeleme araliginda, segilen Elbow

ve PCA-Part metotlariile elde edilen sonug asagidaki gibidir:
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#| K-MEANS ALGORITHM = g X

Data Analysis

ABOUT K-MEANS

The K-Means algorithm takes the input paramoter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting Intra-cluster similarity Is high whereas the inter-cluster similarity is low.

Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's “center of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another,

In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations In d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd).

Optimal Number of Clusters

Data Selection

Please select a table name from the list below:

MRKTBL

Columns of selected table Columns selected for clustering

O T . — o
60 70 80 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180

Number of Clusters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Custertumber InassE amime FinalSSE
Interval of k clustering Identification of k Initialization Method 3 T T )

EXECUTE

11503488

Sekil 6. 13 Dosya 3 — Elbow ve PCA-Part metotlari ile kiime sayisinin secimi

Sekil 6. 13 te grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
yine 6 oldugu gorilmistir. k =2 ile k =20 kimeleme araliginda, segilen Elbow ve

Var-Part metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:

#| K-MEANS ALGORITHM = g X

Data Analysis
ABOUT K-MEANS

The K-Means algorithm takes the input paramoter, k, and partitions a set of n object into k clusters
50 that the resulting intra-cluster similarity Is high whereas the inter-cluster similarity is low.
Cluster similarity is measured in regard to the mean value of the objects in the cluster, which k
can be viewed as the cluster's “center of gravity”. The general procedure is to search for a k-partition with
locally optimal within-cluster sum of squares by moving points from one cluster to another,
In terms of the computational complexity of K-Means, the cluster assignment step takes O{nkd)
which time because foreach of the n points we have to compute its distance to each of the k clusters, takes
d operations In d dimensions. Assuming that there are t iterations, total time for K-Means is given as Oftnkd). 852180

Optimal Number of Clusters

61097017}

Data Selection 52372231

Please select a table name from the list below:

MRKTBL

Columns of selected table Columns selected for clustering

ategary®
e S S R R —¥—o.
o 20 50 7 90 100 110 120 130 140 150 160 170 180 180 200
Sum_Quantiy_Norm

Unit_KG_Norm

Numbes of Chisters

Method Selection The LogTable for the selected method result is as follows:

Interval of k clustering Identification of k Initialization Method 2 I 4888035 T BoE218 048
T T [~ assr0reas
S | 6728.18176 28.374161

Sekil 6. 14 Dosya 3 — Elbow ve Var-Part metotlari ile kiime sayisinin segimi

Sekil 6. 14 te grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin
yine 6 oldugu gorilmustir. k =2 ile k =20 kiimeleme araliginda, secilen Elbow ve K-

Means++ metotlari ile elde edilen sonug asagidaki gibidir:
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Sekil 6. 15 Dosya 3 — Elbow ve K-Means++ metotlari ile kiime sayisinin se¢imi

Sekil 6. 15 te grafik ve tablo incelendiginde, Elbow metoduna gore optimal k degerinin

yine 6 oldugu gorulmustir. Tim bu analizler sonucunda, kiime sayisi se¢ciminin k =4

ile k =6 arasinda olacagi gorilerek segim icin aralik daraltilmistir (Cizelge 6.18):

Cizelge 6. 18 Dosya 3 — Kiime sayisinin segimi

KU MESSEACYi:\in ELBOW

KUMELEME SAYISI MAXIMIN KATSAVOUNIDIS | PCA-PART VAR-PART K-MEANS++
2 698.218.050 | 698.218.050 698.218.050 | 698.218.050 | 698.218.050
3 551.082.453 | 516.653.377 545.445.233 | 516.653.377 | 537.886.648
4 429.874.113 | 403.025.427 394.518.605 | 350.861.920 | 390.751.051
5 259.248.668 | 402.784.551 237.850.639 | 232.962.309 | 290.150.761
6 130.508.368 | 402.727.601 130.603.505 | 126.331.843 | 133.962.343
7 98.194.526 |402.704.391 98.481.333 | 83.020.201 |99.569.351
8 52.705.610 |402.704.356 93.004.398 | 43.914.593 |92.662.890
9 72.559.196 |294.101.352 63.379.790 | 26.670.182 |38.902.774
10 72.935.260 |294.083.971 22.263.815 |11.631.150 |13.154.078
11 7.945.561 294.082.126 29.374.577 |6.728.182 7.756.658
12 1.897.033 294.082.088 6.482.096 1.799.892 7.425.121
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Cizelge 6. 18 Dosya 3 — Kiime sayisinin segimi (devami)

13 1.658.821 294.081.523 1.579.128 1.194.133 1.658.583
14 1.599.832 294.081.509 1.301.132 872.780 1.590.875
15 1.281.346 294.081.504 646.255 631.903 6.525.423
16 560.429 294.081.273 405.378 393.691 557.771
17 1.016.264 294.081.269 338.652 336.742 818.467
18 566.564 294.081.261 270.844 270.015 336.695
19 274.987 294.081.144 249.517 246.812 270.783
20 267.848 294.081.143 237.828 235.123 245.736

6.4.2 Dosya 3 — Kiimelemenin Degerlendirilmesi

k=4, k=5 ve k=6 kime sayilar icin analiz sonuglari; baslangi¢c hata, final hata,
iterasyon sayisi, baslangic merkezlerin sec¢imi icin gecen siire ve toplam siire seklinde

detayli olarak incelenmistir.

Kime sayisinin seciminde k =4 icin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.19):

Cizelge 6. 19 Dosya 3 —k =4icin analiz sonuclari

SAAES;?ENZ?E%N secivi | BASLANGIC FINAL ITERASYON | BASLANGIC SURE | TOPLAM
ICIN METOTLAR HATA HATA SAVISI (SN) SURE (SN)
MAXIMIN 0.0 429.874.113 |3 0.891899 16.580.130
KATSAVOUNIDIS 0.0 403.025.427 |4 0.351332 15.431.961
PCA-PART 496.177.257 |394.518.605 |3 21.634.894 32.841.241
VAR-PART 350.862.281 |350.861.920 |3 1.937.904 14.805.518
K-MEANS++ 0.0 390.751.051 |4 1.020.671 19.898.702

Kiime sayisinin se¢ciminde k =5 igin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.20):
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Cizelge 6. 20 Dosya 3 —k =5i¢in analiz sonuglari

E/IAESFQ-I?IEZ\IZTIIE?RIN SECIMI BASLANGIC FINAL ITERASYON | BASLANGIC SURE T?PLAM
iCiN METOTLAR HATA HATA SAYISI (SN) SURE (SN)
MAXIMIN 0.0 259.248.668 4 1.777.551 23.075.195
KATSAVOUNIDIS 0.0 402.784.551 15 0.669712 56.139.430
PCA-PART 332.878.833 237.850.639 3 24.582.506 36.653.442
VAR-PART 232.962.597 232.962.309 3 2.614.082 15.867.467
K-MEANS++ 0.0 290.150.761 3 1.623.428 18.356.355

Kiime sayisinin se¢iminde k =6 igcin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.21):

Cizelge 6. 21 Dosya 3 —k =6 i¢in analiz sonuglari

EAAE%?;?E%N secivi | BASLANGIC FINAL ITERASYON | BASLANGIC SURE | TOPLAM
ICIN METOTLAR HATA HATA SAVISI (SN) SURE (SN)
MAXIMIN 0.0 130.508.368 |3 2.037.342 19.769.024
KATSAVOUNIDIS 0.0 402.727.601 |12 1.950.741 52.590.681
PCA-PART 220.285.072 |130.603.505 |3 27.599.310 41.867.437
VAR-PART 126.332.068 |126.331.843 |3 2.976.509 16.903.016
K-MEANS++ 0.0 133.962.343 |3 2.141.705 20.100.291

Kimeleme degerlendirme kriterlerinde k =4 icin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.22):

Cizelge 6. 22 Dosya 3 —k =4icin kiimeleme degerlendirme kriterleri

DEGERLENDiRME_
BASLANGIC MERKEZLERIN KRITERLERT | o1 houeTTE CALINSKI-HARABASZ
SECIMI ICIN METOTLAR
MAXIMIN 0.450660 2.032.214
KATSAVOUNIDIS 0.618197 2.032.214
PCA-PART 0.622726 3.082.342
VAR-PART 0.652761 3.725.171
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Cizelge 6. 22 Dosya 3 —k =4igin kiimeleme degerlendirme kriterleri (devami)

K-MEANS++ 0.631937 3.140.917

Kimeleme degerlendirme kriterlerinde k =5 icin sonuc asagidaki gibidir (Cizelge 6.23):

Cizelge 6. 23 Dosya 3 — k =5igin kimeleme degerlendirme kriterleri

DEGERLE.NDiRME.

BASLANGIC MERKEZLERIN KRITERLERT | 1 houeTTE CALINSKI-HARABASZ
SECiMI iCIN METOTLAR

MAXIMIN 0.614024 6.076.827
KATSAVOUNIDIS 0.614024 1.524.464
PCA-PART 0.763169 5.892.979
VAR-PART 0.767903 5.323.106
K-MEANS++ 0.645616 3.782.980

Kimeleme degerlendirme kriterlerinde k =6 icin sonug asagidaki gibidir (Cizelge 6.24):

Cizelge 6. 24 Dosya 3 — k = 6igin kiimeleme degerlendirme kriterleri

DEGERLENDIRME

BASLANGIC MERKEZLERIN KRITERLERT | 6\ HouETTE CALINSKI-HARABASZ
SECiMIi ICIN METOTLAR

MAXIMIN 0.606958 7.356.659
KATSAVOUNIDIS 0.606958 1.219.624
PCA-PART 0.867280 1.116.278
VAR-PART 0.871991 1.381.422
K-MEANS++ 0.761169 1.983.774

Baslangi¢c merkezlerin secimi ve kiimeleme degerlendirme kriterleri dikkate alindiginda;
Cizelge 6. 21 de gosterilen final hatanin ve toplam silirenin daha az, diger yandan

Cizelge 6.24 de degerlendirme kriterleri olarak Silhouette degerinin daha yuksek
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oldugu goriulmustir. Buradan, veri analizi i¢in en uygun baslangi¢c merkezlerin segimi

metodu k =6 kiime sayisiicin Var-Part olarak belirlenmistir.

6.4.3 Dosya 3 — Kiimeleme Sonuglari

Sistem Gzerinde k=6 kime sayisi icin Elbow ve Var-Part metotlari secilerek, veri

dosyasi analiz sonuglari veri tabaninda bir tabloya kaydedilmistir.

Kimeleme dagilimlarina bakildiginda dagilimlar asagidaki gibidir (Cizelge 6.25):

Cizelge 6. 25 Dosya 3 — Kiimeleme dagilimlari

KUME NO KAYIT SAYISI
1 245.722

2 143.552

3 197.755

4 227.697

5 106.240

6 94.624

Kimeleme sonuclari analiz edildiginde; toplam satis, agirlik, zaman ve kategori 6z
nitelikleri dikkate alinarak gergeklestirilen kiimeleme isleminde, kis sezonunda
sarkuteri pazarlama kategorisinde yer alan farkh iki markaya ait sade sitlerin en fazla
tercih edilen Urinler oldugu gorilmistir. Diger Urlnler ise sirasiyla; kuru gida
kategorisinde bulunan tablet cikolata, meyve sulari, sular ve aygicek yagl olarak
belirlenmistir. Diger yandan, yaz sezonunda en ¢ok tercih edilen Urinler, kuru gida

kategorisinde bulunan kolali iceceklerdir ve meyve sularidir.

Kis sezonunda en sik tercih edilen Urlnler gida disi kategorisinde yer alan tirkge
gazeteler ve sarklteri pazarlama kategorisinde yer alan sade sutler iken; diger yandan,
yaz sezonunda en sik tercih edilen Uriinlerin gida disi kategorisinde yer alan tlirkce

gazeteler ve titln alkolli icecek kategorisinde yer alan sigaralar oldugu gorilmustir.

Yaz sezonundaki satislarin kis sezonuna gore yaklasik %8 oraninda daha fazla oldugu da
tespit edilmistir.
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BOLUM 7

SONUCLARIN YORUMLANMASI

Bu tez ¢alismasinda, K-Ortalamalar algoritmasiyla birlikte farkli metotlar kullanilarak

veriler dogru, etkin ve hizl bir sekilde kiimelenmis ve analiz edilmistir.

Kiimeleme analizi icin K-Ortalamalar algoritmasina dayali yeni bir sistem gelistirilmistir.
Veri analizi i¢in kullanilacak veri dosyasinin hazirlik islemleri MS-SQL veri tabaninda
yapilarak, tim analiz sonugclari gelistirilen sistem Uzerinden saglanmistir. Kiimeleme
analizinde, kiime sayisinin sec¢imi icin Elbow metodu; baslangic merkezlerin se¢imi icin
Maximin, Katsavounidis, PCA-Part, Var-Part ve K-Means++ metotlari; kimelemelerin

degerlendirilmesi icin ise Silhouette ve Calinski-Harabasz metotlari kullaniimistir.

Sonuglar incelendiginde Elbow metodunun hata, toplam siire ve iterasyon anlaminda
en iyi sonuglari K-Means++ ve Var-Part metotlariyla kullanildiginda verdigi gortlmastur.
Sonuglarin dogrulugu Silhouette ve Calinski-Harabasz metotlariyla degerlendirilmistir
ve tim analizler bu dogrultuda gergeklestirilmistir. Calismada, 814 sadik musterinin
genel satiglarda en fazla tercih ettikleri markalarin, tim markalarin yaklasik %99 unu;
drdnlerin, tum urunlerin yaklasik %98 ini olusturdugu gorulmustir. Toplam satiglarda
en ¢ok tercih edilen kategori sarkiteri pazarlamadir; farkh giin 6z niteligi secildiginde
ise kuru gida oldugu belirlenmistir. Sezon bazinda incelendiginde kis sezonunda

sarkiteri pazarlama, yaz sezonunda kuru gida en fazla tercih edilen kategorilerdir.

Bu tez calismasi ile birlikte, Migros Ticaret A.S. nin musteri-iriin-marka planlamasinda
etkili olabilecek sonuglar ve gigli olduklari Griin-marka-kategori hakkinda bilgi sahibi

olmalari saglanmistir.
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BOLUM 8

ONERILER

Tez ¢alismasinda kullanilan veri dosyasi Uzerinde ihtiyaca gore farkli analizler de
yapilabilir. Kiimeleme icin toplam satis, agirhk ve kategori 6z nitelikleri secilerek,
miusterilerin kategori bazinda ne kadar alisveris yaptiklari ve bununla birlikte agirlik 6z

niteliginin bu analizde ne derece etkili oldugu incelenebilir.

Yine farkh bir analiz olarak; toplam satis, agirlik, kategori ve zaman (ay) 6z nitelikleri
secilerek, mdsterilerin tercih ettikleri Grlin-marka-kategori gruplari ay diizeyinde

incelenebilir. Bu analiz ile birlikte misterinin alisveris yapma sikhigi da belirlenebilir.

Bu tez calismasinda kullanilan kimeleme teknigi, veri madenciligi tekniklerinden
yalnizca bir tanesidir. Calismada kullanilan veri dosyasina uygulanabilecek bir diger veri
madenciligi teknigi ise birliktelik kurallaridir. Birliktelik kurallari uygulanarak da sadik
musterilerin alisveris kayitlarinin birbirleriyle olan iliskileri incelenebilir ve alisveris
sirasinda  hangi olaylarin es zamanh  olarak  gergeklestikleri  ve/veya
gerceklesebilecekleri belirlenebilir. Bu baglamda, birliktelik kurallarindan yola c¢ikilarak

musterilerin alisveris aliskanliklari belirlenmeye ¢alisilabilir.
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