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ONSOZ VE TESEKKUR

Gelecege yon verenler bilgiyi yoOneten toplumlardir. Teknolojik gelismeler
hayatimiza her giin yeni imkanlar sunmaktadir. Ayn1 zamanda kiiresel rekabet isleri
en etkin zaman plani ile yapmayi1 zorunlu kilmaktadir. Dogru planlama ve biiyiik veri
yonetimi i¢in  bilgi teknolojilerinden miimkiin oldugunca faydalanilmasi
gerekmektedir. Bu calisma da lokasyon bazli biiyiik projelerde sik¢a karsilasilan ve
yanlis yapilmast durumunda ciddi zararlara neden olan gruplandirma/kiimeleme
konusunu ele almakta ve var olan tekniklerden ikisinin gelistirilerek lokasyon bazli
kiimeleme problemlerini ¢ozebilecek bilgisayar destekli yeni bir yaklasim ortaya
koymaktadir.

Bu tez calismasinda, destegini, rehberligini ve zamanini esirgemeden beni sabirla
dinleyen, bana yol gosteren ve engin bilgi ve tecriibelerinden yararlandigim
danigman hocam Dog. Dr. Kasim BAYNAL’a, destegini hep yanimda hissettigim,
beni her konuda destekleyen ve tecriibeleri ile yonlendiren sayin Dr. R. Reha
CETIN’e, programlama konusunda her tiirlii istegime cevap veren, vaktinden
fedakarlik ederek emeklerini esirgemeyen degerli arkadasim Yavuz SEVGI'ye
tesekkiir ederim. Hayatim boyunca varliklarmmi hep yanimda hissettigim,
caligmalarim sirasinda beni hep destekleyen sevgili aileme de sonsuz tesekkiir
ederim.

Haziran — 2018 Akif TASATAN
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HIYERARSIK KUMELEME TEKNIKLERINDE KUME ELEMAN
SAYISININ ESITLENMESINE YONELIK BiR YAKLASIM ONERISI VE
GERCEK KARAYOLU UZAKLIK VERILERINE DAYALI KUMELEME
ANALIZI

OZET

Endiistri alaninda son yillarda kaydedilen ilerlemeler hiz, verimlilik ve kazang
kavramlarin1 daha da 6nemli hale getirmistir. Gerek basarili is sonuclar1 gerekse
ekonomik istikrar agisindan isgiicli, malzeme ve zaman gibi kaynaklarin itinali
kullanim1 bir zaruret halini almistir. Dogru yapilmayan is planlari, projelerin
gecikmesine ve kaynak israfina neden olmaktadir. Bu noktada Ozellikle sahada
ekipler tarafindan giinliik is planlar1 dogrultusunda yapilmasi gereken islerde ciddi
bir optimizasyon gereksinimi ortaya c¢ikmaktadir. Belirli bir zaman diliminde
tamamlanmas1 gereken ve genis bir bolgeye yayilmis proje bazli islerde plansiz
hareket edildiginde veya dogru planlama yapilmadiginda projelerin gecikmesine
neden olan en biiyilk unsurun ekiplerin uygulama noktalar1 arasinda karayolu
ulasiminda kaybettikleri zaman oldugu goriilmektedir.

Kiimeleme analizi, veri madenciliginde 6énemli bir yere sahip olup bir¢ok alanda
kullanilmakta ve gesitli tekniklerle yiiriitiilmektedir. Bu tekniklerden yaygin olarak
kullanilan hiyerarsik kiimeleme teknikleri nesnelerin  kiimelenmesi konusunda
sonuclar Uretmekte ancak esit sayida eleman igeren kiimeler olusturulmasina olanak
saglamamaktadir. Bu tezde hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden Tek Baglanti
Teknigi ile Tam Baglanti Teknigi ilizerinde gelistirmeler yapilarak yeni teknikler
tiiretilmesi ve bunun gercek karayolu uzaklik verilerine dayali kiimeleme yapilmasi
istenen bir saha projesinde uygulamasi ele alinmigtir. Gelistirilen tekniklerin basarili
bir sekilde amaca hizmet ettigi gozlenmistir. Gelistirilen bu yaklasgimim, karayolu
ulasim mesafelerinin minimize edilmesi istenen benzer kiimeleme projelerinde
uygulanabilir oldugu degerlendirilmistir.

Anahtar Kelimeler: Hiyerarsik Kiimeleme, Karayolu Uzaklik, Metrik Uzaklik,
Optimizasyon, Saha Projeleri.
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AN APPROACH PROPOSAL FOR EQUALIZATION OF THE NUMBER OF
CLUSTER ELEMENTS AT HIERARCHICAL CLUSTERING TECHNIQUES
AND A CLUSTER ANALYSIS BASED ON REAL HIGHWAY DISTANCE
DATA

ABSTRACT

The progress experienced recently in the industry has made the concepts of speed,
productivity and profit even more important. Careful use of sources such as labor
force, materials and time has become a necessity in terms of both successful business
outputs and economic stability. Incorrect business plans cause delays in the projects
and waste of resources. At this point a serious optimization need arises, especially for
the tasks which should be carried out through daily plans by teams on site. It is seen
that the major factor causing projects to be delayed when acting without any plans or
making incorrect planning for the project-based works that should be completed in a
certain period of time on a wide area is the time lost during commuting of the teams
in the highway between the implementation points.

Clustering analysis has an important place in data mining, used in many areas and
conducted with various techniques. Hierarchical clustering techniques commonly
used among these techniques generate results on clustering of objects but do not
allow the creation of clusters with an equal number of elements. In this study, new
algorithms are derived from hierarchical clustering techniques by making
improvements on Single Link Clustering and Complete Link Clustering and its
application in a field project where clustering based on real highway distance data is
required. It has been observed that the developed algorithms serve successfully to the
purpose. It has been assessed that this developed approach is feasible in similar
clustering projects which require minimization of highway transport distances.

Keywords: Hierarchical Clustering, Highway Distance, Metric Distance,
Optimization, Field Projects.
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GIRIS

Cevredeki nesneleri bazi Ozelliklerine gore cesitli gruplara ayirma egilimi
insanoglunun varolusundan beri siiregelmektedir. En genel tanimiyla bu ayirma
islemi benzer olani benzemezden ayr1 tutmaktir. Zamana bagli olarak artan birim
sayist neticesinde gruplara ayirma isi daha zorlu bir is haline gelmis ve bu durum
olaymm amacini ve kapsamini degistirmistir. Bu durum gruplara ayirma islemi i¢in
yeni bazi tekniklerin gelistirilmesi ihtiyacin1 dogurmustur. Bunun neticesinde de
kiimeleme analizi kavrami ortaya ¢ikmistir. Kavram 1960 yillar ve sonrasinda veri
madenciliginde yasanan hizli gelismelerle ¢ok farkli alanlardaki uygulamalarda
kullanilmaya baslanmigtir. Ozellikle bilgi teknolojilerindeki gelisimle biiyiik verinin
yonetimi miimkiin hale gelmis, kiimeleme analizi de bu alanda 6nemli bir yer
almistir. Kimeleme analizinin amaci bir grup nesnenin benzer niteliklerde olanlarin
bir arada bulunacag: sekilde alt gruplara ayrilmasidir. Analizde hakkinda kesin bilgi
bulunmayan nesnelerin kiimelere ayrilmasi temel islev olmasina karsin sonugta kag
kiime elde edilecegi, kiimelerde ne kadar nesne bulunacagi da ilizerinde durulmasi

gereken arastirma konularidir.

Calismanin birinci bolimiinde, Veri Madenciligi ve Veri Ambar1 kavramlari,
bunlarin farklari, Veri Madenciliginde Bilgi Kesfi siireci, Veri Madenciliginde
kullanilan  yontemler ve Veri Madenciliginin uygulama alanlar1 iizerinde

durulmaktadar.

Ikinci boélimde, Kiimeleme Analizi kavrami, Kiimeleme Analizinde anahtar olan

uzaklik olgiileri ve kiimeleme teknikleri detayli olarak anlatilmaktadir.

Uclincti bolimde Cografi Koordinat Sistemi ve Cografi Bilgi Sistemi ile ilgili
tanimlar yapilarak genis bir alanda uygulanan bir saha projesindeki kiimeleme
problemi {izerinde Hiyerarsik Kimeleme Teknikleri ile yapilan bir uygulama

Uzerinde durulacaktir.



Son boélimde ise elde edilen bulgular 1s18inda ¢alismanin genel bir degerlendirmesi

yapilarak ve ¢esitli Onerilerde bulunulmaktadir.

Bu ¢alismanin amaci saha projelerinde lokasyon bazli gruplama gereksinimi olan
durumlarda projenin en kisa siirede tamamlanabilmesi i¢in birbirlerine en yakin olan
noktalarin bir arada olacak sekilde esit elemanli kiimelenmesini saglamak iizere
Hiyerarsik Kiimeleme Teknikleri iizerinde gelistirme yapilarak yeni bir yaklasim
Onerisi ortaya konulmast ve bunun ger¢cek hayatta uygulanabilirliginin

gosterilmesidir.



1. VERI MADENCILIGI
1.1. Veri Madenciligine Genel Bakis

Bilgisayarlarin insanoglunun hayatina girmesiyle teknolojik gelismeler bu alanda
hizla ilerlemis, her alanda olusan degerli verilerin depolanmasi ihtiyaci bilgisayarlar
araciligiyla karsilanmaya baglamistir. Depolanan veriler de “Veritabani” kavramini
ortaya cikarmistir. Giinlimiizde neredeyse tiim organizasyonlar gelisen bilgisayar
sistemleri ve internet erisiminin yayginlasmasiyla kayitlarini elektronik ortama yani
veritabanlarina aktarmiglardir. Artik veritabanlarinin boyutlar1 ‘terabayt’lar ile ifade
edilmektedir. Zamanla veritabanlarinda bulunan verilerin ise yarar Oriintiiler ve

sablonlar elde etmede kullanilabilecegi diisiincesi yayginlagsmustir [1].

Veri Madenciligi (VM) kavrami da 60’11 yillarda bilgisayarlarin veri analizi amaciyla
kullanilmaya baslanmastyla birlikte ortaya ¢ikmistir. ilk zamanlarda veritabanlarinda
yeterli taramalar yapilarak istenen bilgiye ulagilmasinin miimkiin olacag
diisiiniilmistlir. Bu isleme veri taramasi (data dredging), veri yakalamasi (data
fishing) gibi isimler verilmistir. 90’l1 yillarda ise VM kavrami bilgisayar
miihendisleri tarafindan ortaya atilmistir. Bilgisayar mihendisleri veri analizlerinin
klasik istatistiksel modeller yerine, gesitli algoritmalara dayanan bilgisayar modelleri
ile yapilabilecegini One siirmiislerdir. Sonrasinda VM’nde cesitli yaklagimlar ortaya
konulmaya baslanmistir. Bu yaklasimlarin temelinde makine 6grenimi (machine
learning), istatistik, otomasyon, veritabanlari, pazarlama, arastirma gibi disiplinler

bulunmaktadir [2].

VM beasit bir ifadeyle biiyiik veri yiginlar1 arasindan gereken bilgiye ulasma isidir.
Bagka bir ifadeyle bilgisayar yardimiyla biiyiik veritabanlar1 icerisinden gelecekle

ilgili tahminler yiiriitiilmesini saglayacak iliskilerin arastirilmasidir.

Yukarida belirtilen ifadeye ilave olarak VM kavrami i¢in yapilmis tanimlardan

bazilar1 su sekildedir;



VM, bilgi kesfi siirecinde bir adimdir ve kapsaminda Oriintiileri ortaya ¢ikarmak igin
kullanilan bazi algoritmalar bulunur. Ortaya ¢ikarilan bilgi sonrasinda bir 6ngoru
veya smiflandirma modeli kurmak, egilimleri ve iliskileri belirlemek, mevcut bir
modeli yenilemek veya (zerinde 6nceden madencilik yapilmis bir veritabaninin

Ozetini ¢ikarmak i¢in kullanilabilir [3].

VM, onceden bilinmeyen, gegerli ve etkin bilginin veritabanlarindan g¢ekilmesi ve

sonrasinda bu bilginin is kararlarini almak i¢in kullanilmasini gevreleyen bir siirectir

[4].

VM’nin amaci, mevcut veri igerisindeki gecerli, siradisi, kullanisli ve anlasilabilir

korelasyonlar1 ve oriintiileri tespit etmektir [5].

VM, ¢ok buyik boyutlardaki veri kiimesinden sirketlerin daha iyi kararlar almalarina
yardimer olan ve piyasada rekabetc¢i yapilarini siirdiirmelerini saglayabilecek ilging

bilgilere ulagsma stirecidir [6].

VM, anlamli oriintiileri ve iligkileri tespit etmek icin buylk miktardaki veriyi,

otomatik ya da yar1 otomatik tekniklerle arastirma ve inceleme surecidir [7].

VM, eldeki veriler icerisinden belirgin olmayan, ©6nceden bilinmeyen fakat
kullanilma potansiyeli olan bilginin elde edilmesi stirecidir. Bu da; kiimeleme, veri

Ozetleme, degisiklik analizi, sapma tespiti gibi belirli teknikleri kapsar [8].

VM biyik miktardaki verinin analizi sonucu anlamli bilgiler ve kurallar kesfi

maksadiyla gelistirilen bir yaklagimdir [43].
1.2. Veri Ambar1 Kavrami

Veri Ambar terimi ilk kez William H. Inmon tarafindan 1991 yilinda ortaya
atilmistir. Temel amaci yOnetimin kararlarinin desteklenmesi amaciyla ¢esitli
kaynaklardan elde edilen bilgilerin zaman degiskeni kullanilarak veri toplama isidir.
Cok ozet ifadeyle veri ambarlari, birgok veritabanindan alinarak bir araya getirilen
verilerin depolandigi alanlardir. En 6nemli 6zelligi, kullanicilara veriler hakkinda
farkli detay katmanlar1 sunabilmesidir. Alt diizeyler saklanan kayitlar ile ilgili iken

iist diizeyler zaman gibi bilginin elde edilmesi ile ilgili olan detaylar1 igerir.



Veritabanlarina gore ¢ok daha kapsamli olan veri ambarlarmin olusturulmasi ve
uygulamaya konulmasi bir yili agkin bir zaman dilimi gerektirmekte ve tesis edilmesi

i¢in biiyiik yatirim kaynagina ihtiya¢ duymaktadir [9].

Bill Inmon ise veri ambarin1 yonetimin karar siirecine destek olarak kullanilan

konuya 6zgli, entegre, zamana bagli ve kalic1 veri toplulugu olarak tanimlamistir
[10].

Veri ambarlariin ti¢ ¢esidi bulunmaktadir:

1. Tiim kuruma hizmet eden kurumsal (geleneksel) veri ambari,

2. Isletmedeki belirli bir is birimini veya boliimii desteklemek iizere tasarlanmis
klcik bir veri ambari olan veri pazari (data mart),

3. Veri ambari tekniklerinin hareket sistemlerine uyarlandigi operasyonel veri
deposu [11].

Bir veri ambari birbiri ile iligkili bazi alt bilesenlerden meydana gelir. Bunlar [12];
- Operasyonel Veritabani / Harici Veritaban1 Katmani

- Enformasyon Ulasim Katmani

- Veri Ulagim Katmani

- Metaveri

- Islem Yénetim Katmani

- Uygulama Haberlesmesi Katmani

- Veri Ambar1 Katmani

- Veri Sunum Katmani

seklindedir.

Veri ambart kavrami, karar vermede kullanilabilecek yapisal kaliteli bilgiye kolay
erisimi saglama ihtiyacindan ortaya c¢ikmistir. Veri ambarlari, karar verme ve
cozlimleme amaciyla kullanilacak olan kaliteli veriye kolayca erismek igin

kurulmaktadir.

Rekabetin her gecen giin arttifi is diinyasinda bilginin organizasyonlara onemli
avantajlar sagladig1 goriilmektedir. Birgok organizasyon biylk miktarda veriye sahip
olmasma ragmen, surekli artan veri hacmi nedeniyle bu verilere erisim ve onlarin

kullanilmas gitgide zorlagsmaktadir.



Veri ambarlar1 farkli diizlemlerdeki veri kaynaklarina erigerek veriyi temizleyip,
stiziip degistirdikten sonra, anlasilabilir ve kolay erisilebilir bir yapida muhafaza

eder. Bu veri, daha sonra sorgulama, raporlama ve veri ¢oziimlemede kullanilir.
1.3. Veritabani ile Veri Ambari Kavramlarinin Farklan

Veri ambarlari ile giinliik hayatta kullanilan veritabanlar1 karsilagtirildiginda asagida
belirtilen farkliliklar dikkati ¢cekmektedir;

- Veritabaninda yer alan veri, bir siizme isleminin ardindan veri ambarina aktarilir.

- Veritabani lizerinde bulunan veri ¢ok taze, veri ambarindaki ise eskidir.

- Veri ambar1 6zet bilgileri igerebilir; veritabanindaki veri ise igermez.

- Biitlinliigii saglamak adina verinin énemli bir kismi1 belirli bir iglemden sonra veri

ambarina aktarilir.

Veritabanlarinin ~ genellikle giinliikk islemlerde siklikla kullanilmas:t dikkat
cekmektedir. Veritabanlarinda, gilinliikk veri giris-¢ikisi ¢ok fazla olmaktadir.
Veritabanlarmin genel kullanicilar1 sirketlerde calisan personellerdir (Mali Isler,
Uretim, Insan Kaynaklar1 vb.). Veri ambarlarinin kullanicilari ise siklikla analistler
ve sirket yonetiminde karar alabilme yetkisine sahip kisilerdir. Veri ambari
kullanilarak yapilan bir ¢alismaya 6rnek su olabilir; miisteri iligkileri yonetimi ile
ilgili genellemeler yapmak suretiyle bir miisteri profili ortaya cikarilarak uretilen mal
veya hizmetin bu profile uygun olacak sekilde degistirilmesi; ya da satin alma tercihi,
satin alma zamani, harcama arzular1 gibi misterinin satin alma bigimlerini
inceleyerek miisteri Urline veya hizmete olan ilgisini arttirmak. Dolayisiyla buradan
yapilan ¢ikarimla veri ambarlarinin kullanici sayisi, Vveritabanlarmin kullanici

sayisina gore ¢ok daha azdir [13].
1.4. Veri Madenciliginde Bilgi Kesfi Siireci

Bir VM’nin fayda saglayabilmesi ancak {izerinde arastirma yapilan isin ve verilerin
ozelliklerinin bilinmesi durumunda miimkiin olmaktadir. Bu nedenden dolay1
oncelikle is ve veri Ozelliklerinin tanimlanmasi gerekmektedir. Basarili bir VM
projesi i¢in su adimlar izlenmelidir [14];

1. Problemin tanimlanmasi

2. Verilerin hazirlanmasi



3. Modelin kurulmasi ve degerlendirilmesi
4. Modelin kullanilmasi

5. Modelin izlenmesi

VM referans modeli Sekil 1.1°de gosterilmistir.

is Gerekliliklerini Veri Kaynaklarini
Anlama Inceleme

Veri Hazirlama

Kullanma
Modelleme

Degerlendirme

Sekil 1.1. Veri madenciligi referans modeli [15]

Veritaban1 sistemlerinin yayginlagsmas1 ve toplanan verilerin blylk boyutlara
ulasmasi, organizasyonlarda toplanan bu verilerin nasil degerlendirilecegi konusunu
giindeme getirmistir. Klasik sorgulama veya raporlama araglarinin veri yiginlari
karsisinda yetersiz kalmasi bir takim yeni arayislara neden olmaktadir. Buna Veri
Tabanlarinda Bilgi Kesfi (VTBK) siireci denilmektedir. Bu siire¢ igerisinde,
modelleme ve degerlendirme asamalarindan meydana gelen VM cgalismalar1 en
Onemli kesimi olusturmaktadir. VM’ne verilen bu dnem neticesinde VTBK ile VM
kavramlar1 baz1 arastirmacilar tarafindan es anlamli olarak kullanilmaktadir. Sekil

1.2’de Bilgi kesfi siirecinde VM nin Yyeri grafiksel olarak ifade edilmistir.



Yorumlama
/Degerlendirme

Veri
Madenciligi

indirgeme

i

”~

e

[ Indirgenmis
Veri

4 Hedef
l Veri

Konsolidasyon
/Temizleme

Bilgi elle e
Donusumu ama

lliskilendirme

Sekil 1.2. Bilgi kesfi siirecinde VM nin yeri [16]
1.5. Veri Madenciliginde Kullanilan Teknikler
Veri madenciliginde kullanilan teknikler dort grupta toplanabilir. Bunlar [1];

1. Istatistiksel Yontemler: VM esast itibariyle bir istatistik uygulamasidir. Verilen
ornek veri kiimesine bir tahminleme oturtmay: hedefler. Istatistik literatiiriinde son
elli yilda bu amag i¢in degisik teknikler Onerilmistir. Bunlar istatistik literatiiriinde
¢ok boyutlu analiz (multivariate analysis) kategorisi altinda yer alir ve genelde
verinin parametrik bir modelden (siklikla da ¢ok boyutlu bir Gauss dagilimindan)
geldigini varsayar. Bu varsayim altinda istatistikte uzun yillardir kullanilan teknikler
sunlardir; simiflandirma, kiimeleme, regresyon, hipotez testi, varyans analizi, boyut

azaltma, bagint1 kurma.

2. Bellek Tabanli Yontemler: Bellek tabanli veya 6rnek tabanli yontemler istatistikte

1950’11 yillarda Onerilmis olmasina karsin o tarihlerde bilgisayar gibi biiyilik
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hesaplamalar yapabilecek cihazlar bulunmamasindan 6tiirii kullanilamamistir. Ancak
giinimiizde bilgisayarlarin oldukca yayginlasmasi ve karmasik islemleri yapabilir
hale gelmesiyle bu teknikler kullanilabilir duruma gelmistir. K En Yakin Komsu

Algoritmasi bu tiir yontemlere verilecek en 1yi 6rneklerden birisidir.

3. Yapay Sinir Aglari: 1980’lerden sonra yayginlasan Yapay Sinir Aglar1 (YSA)
tekniginde kullanilan 6grenme algoritmalar1 veriden {initeler arasindaki baglanti
agirliklarin1 hesaplar. Diger bellek tabanli teknikler gibi yiiksek islem ve bilgisayar
bellegi gerektirmeyen YSA, veri hakkinda parametrik bir model varsaymaz. Daha
acik bir ifadeyle YSA o0Orneklerle ilgili bilgiler toplamakta, bunlarla ilgili
genellemeler yapmakta ve sonrasinda hi¢ karsilasmadigi ornekler ile karsilasinca

ogrendigi bilgileri kullanarak o 6rnekler hakkinda karar verebilmektedir.

4, Karar Agaclari: Istatistiksel yontemlerde veya YSA’nda veriden bir fonksiyon
elde edildikten sonra bu fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural
olarak yorumlanmasi zordur. Karar agaglarinda bundan biraz daha farkli olarak veri
olusturulduktan sonra kokten uca dogru gidilerek bazi kurallar yazilabilir. Bu kural
cikarsama isi, VM c¢aligmasiin sonucunun gegerli olmasini saglar. Ortaya konan
kurallar uygulama konusunda uzman bir kisiye sunularak ¢ikan sonucun anlamli olup
olmadigini tespit etmek icin test edilebilir. Sonradan baska bir teknik uygulanacak
olsa bile ilk olarak karar agaci ile kisa bir 6n ¢alisma yapmak, 6nemli degiskenler ve

yaklasik kurallar konusunda fikir verebilir.
1.6. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar1

VM gelismis iilkelerde yogun olarak kullanilmaktadir. Ulkemizde de VM’nin
uygulama alanlar1 giin gectikce artmaktadir. Ozellikle biiyiik dlgekli firmalarda
organizasyon etkinliginin ve is sonuglari basart oranmin artirilmasinda VM’ne
yonelik bazi yazilimlar kullanilmaktadir. Asagidaki alt basliklarda VM’nin sektorel
bazda kullanildig1 alanlar ve kullanilma amaclarina yonelik 6rneklere yer verilmistir
[1, 20].

Bankacilik;
- Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi

- Kredi kart1 dolandiriciliklariin tespiti



- Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi
- Kredi taleplerinin degerlendirilmesi

- Risk yonetimi

- Firma derecelendirme

- Faiz oranlarinin tahmini

- Borglanma ve iflas tahminleri

- Miisterilerin boliimlenmesi

- Miisteri karliliginin analizi

- Doviz kurlarinin tahmini.

Pazarlama;

- Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi

- Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi
- Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmasi

- Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi
- Pazar sepeti analizi

- Miisteri iliskileri yonetimi

- Miisteri degerlendirme

- Satis tahmini

- Kampanya drinlerini belirleme

- Miisteri degerleme

- Miisteri iliskileri yonetimi

- Satis tahminleri

- Uriinlerin rafa yerlestirilmesi

- Satis ve mevsimsel farklar arasindaki oriintiilerin tespit edilmesi.

Sigortacilik;

- Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi
- Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti

- Riskli misteri 6runtdlerinin belirlenmesi

- Miisteri kayb1 sebeplerinin belirlenmesi

- Usulsuzliklerin 6nlenmesi

- Ana giderlerin azaltilmasi

- Polige fiyatlariin belirlenmesi.
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Borsa;

- Hisse senedi fiyat tahmini

- Genel piyasa analizleri

- Alim-satim stratejilerinin uygunlugu

- Portfoy yonetimi.

Telekominikasyon;

- Kalite ve iyilestirme analizleri
- Hile tespitleri

- Hatlarin yogunluk tahminleri

- Miisteri kazanma ve elde tutma analizleri.

internet;
- Metin madenciligi
- Web pazarlama

- Arama motorlari.

Uretim;

- Envanter kontroli

- Donanim arizas1 analizi
- Kaynak yonetimi

- Sirec / kalite kontrol

- Kapasite yonetimi

- Lojistik uygulamalar

- Uretim siireclerinin uygunlugu.

Saglik ve Ilag;

- Test sonuglarinin tahmini

- Uriin gelistirme

- Tibbi teshis

- Tedavi strecinin belirlenmesi

- Yeni ilag tiirlerinin kesfi ve siniflandirilmasi.
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Bilim ve Muhendislik;

- Ampirik veriler Uzerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin
¢cozimlenmesi

- Yeni viriis tlirlerinin kesfi ve siiflandirilmasi

- Gen haritasinin analizi ve genetik hastaliklarin tespiti,

- Kanserli hucrelerin tespiti

- Gezegen ylizey sekillerinin, gezegen yerlesimlerinin ve yeni galaksilerin kesfi.
1.7. Veri Madenciligi Modelleri

VM’nde kullanilan modeller, tahmin edici (Predictive) ve tanimlayict (Descriptive)
olmak tizere iki kategoride ele alinmaktadir. Tahmin edici modeller, sonuglari bilinen
verilerden hareket edilerek gelistirilen modelin daha sonra sonuglari bilinmeyen veri
gruplarina uygulanarak sonuclarinin tahmin edilmesi iizerine kurgulanmistir. Bu
modellere ornek olarak banka kredi uygulamalar1 verilebilir. Banka Onceki
donemlerde miisterilerine vermis oldugu kredilere ait verilere sahiptir. Bu veriler
arasinda bagimsiz degiskenler miisteri ozellikleri, bagimli degisken ise kredilerin
zamaninda Odenip O6denmedigi bilgisidir. Bu veri grubuna uygun olarak kurulan
model, bankaya daha sonra gelen kredi taleplerinde miisteri 6zelliklerine gore tahsis

edilecek kredinin geri 6denip 6denmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir.

Tanimlayict modeller ise karar vermeye rehberlik etmede kullanilabilecek bazi
yardimc Orilintiilerin tanimlanmasidir. Yine banka orneginden hareketle 25 yas alt1
bekar kisiler ile 25 yas iistii evli kisiler lizerinde yapilan ve 6deme performanslarini

gosteren bir analiz, tanimlayict modellere 6rnek olarak gosterilebilir [1].

VM modelleri, gordiikleri islevlere gore {i¢ ana baslik altinda incelenmektedir.
Bunlar [1];

- Simiflama (Classification) ve Regresyon Analizi (Regression Analysis)
- Kumeleme Analizi (Clustering Analysis)
- Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve Ardisgtk Zamanli Oriintiiler

(Sequential Patterns)
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Siniflama ve regresyon analizleri tahmin edici, kimeleme analizi ve birliktelik

kurallari ile ardisik zamanli 6riintii modelleri ise tanimlayict modellerdir.
1.7.1. Siniflama ve regresyon analizi

Siiflama yaygin olarak kullanilan VM yontemlerinden biridir. Resim tanima, oriintii
tanima, hastalik tanilari, kalite kontrol, pazarlama ve dolandiricilik tespiti siniflama
konularinin siklikla kullanildig1 alanlardir. Siniflama, tahminleyici model bashigi
altinda yer almaktadir [17]. Satiglarini arttirmak igin yeni bir kampanya yapmak
isteyen firmanin onceden satis yapmis oldugu miisterilerinin verilerini kullanarak
yeni kampanyaya katilma olasilig1 bulunan potansiyel miisterilerini tahmin etmeye

calismasi bir siniflama yontemidir.

Siniflama, her bir yeni gozlemin daha onceden tanimlanmis olan veri gruplarindan
hangisinin altinda yer alacaginin kestiriminde kullanilir. Daha acik bir ifadeyle
verileri, igerdikleri ortak ozelliklere gore ayrigtirir. Regresyon analizinde ise
gbzlenen olay degerlendirilirken bunun diger hangi olaylardan etkilenildigini
belirlemek esastir. Regresyonda amag girdiler ile ¢iktilar arasindaki iligkiyi kurmada

en dogru tahmini yapabilecek modeli olusturmaktir [18].

Siniflama analizinde kullanilan baslica teknikler;
- Karar Agaglari

- Yapay Sinir Aglar1

- Genetik Algoritmalar

- K-En Yaki Komsu Algoritmasi

- Regresyon

- Bayes Smiflandirmas.

Siniflama analizinin uygulandig1 baz1 alanlar [17];

- Imzaya duyarl belge islemlerinde ve bankalarda (Uyuyor, uymuyor)
- Parmak izi uygulamalarinda (Uyuyor, uymuyor)

- Kredi basvuru degerlendirmelerinde (Iyi, kotii)

- Bankalarin miisteri notu degerlendirmelerinde (lyi, vasat, zayif)

- Goruntu kimesinden kimlik tespit etme (Dost, diigman)

- Tlaglarin tedavideki etkinligi (Iyi, orta, zayf).
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Iki adimli bir siire¢ olan Siniflamanin ilk adim1 veritabaninda bulunan degiskenlere
uygun bir modelin belirlenmesidir. Modelin kurgulanmasi i¢in verilerin bir kismi
egitim verileri olarak kullanilir. Rassal olarak segilen bu verilere algoritma uygulanir
ve smiflama modeline ulasilir. Ikinci adim ise ulasilan modelin siniflama igin

kullanilmasidir.
1.7.2. Kimeleme analizi

Kiimeleme, veritabanindaki verilerin benzer O6zelliklerine gore gruplanmasidir.
Olusturulan kiimelerde bulunan verilerin benzerliklerinin fazla olmasi1 amaglanir. Bir
diger ifadeyle kiimeler arasi benzerligin de miimkiin oldugunca az olacagindan soz
edilebilir. Kimeleme analizinde siniflandirma analizinden farkli olarak verilerin

hangi gruplara ayrilacagi 6nceden belli degildir.

Yine smiflama analizinden farkli olarak kiimeleme tekniginde, veriler sadece kendi
degerlerine gore degil, diger veriler ile olan iliskilerine yani birbirlerine olan
yakinliklarina veya uzakliklarina gore degerlendirilmektedir. Bu nedenden otlri

kiimeleme analizi dinamik bir yontem olarak addedilir [19].
Klimeleme analizi bu ¢alismanin ikinci boliimiinde detayl olarak ele alinmaktadir.
1.7.3. Birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanh 6rtnttler

Biiytik veri kiimeleri arasindaki iligkiler birliktelik kurallarimin c¢alisma alanidir.
Toplanan ve depolanan verinin gin gectikge biiyiik boyutlara ulasmasindan dolay,
organizasyonlar veritabanlarindaki  birliktelik  kurallari1  ortaya  ¢ikarmak
istemektedirler. Ortaya ¢ikarilan bu kurallar organizasyonlara karar alma
stireglerinde destek olurlar. Birliktelik kurallarina verilebilecek en genel o6rnek
market sepeti uygulamasidir (Market Basket Analysis). Bu uygulama, miisterilerin
yaptiklari aligverislerdeki iiriinler arasindaki iliskileri tanimlayarak miisterilerin satin
alma aligkanliklarin1 inceler. Buradaki birlikteliklerin kesfi, miisterilerin hangi
triinleri bir arada aldiklarini ortaya c¢ikarir ve bu dogrultuda daha etkili satig
stratejileri gelistirebilir. Ornegin bir marketin miisterilerinin kahve ile sekeri birlikte
satin alma orani yiiksek ise, isletme yoneticileri bu iki {iriniin raflarim yan yana

konumlandirarak satiglarini artirabilirler [1].
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Birliktelik kurallar1 uygulamasinda iki kriter bulunmaktadir. Bu kriterler giiven
(confidence) ve destek (support) olcutleridir. Bilgilerin buytk hacimli veri yiginlar
icerisinden ayiklanarak anlamli bilgilerin kesfedilmesinde bu iki kriter
kullanilmaktadir. B olay1 gerceklestigi sirada A olaymin da gergeklesme olasiligi
“Giiven” olarak ifade edilir. Kesisen olaylarin ortaya ¢ikma sayisinin toplam olay
sayis1 icerisinde orami ise “Destek” olarak ifade edilir. Iki deger de ne kadar yiilksek
olursa iki iriiniin satin alinmasi bagintis1 o kadar yiiksek olarak degerlendirilir.
Appriori algoritmasi birliktelik kurallarinda en bilinen ve en yaygin kullanilan

algoritmadir [17].

Ardisik zamanli Oriintiiler ise birbirleri ile iligkili olup birbirini izleyen donemlerde
gergeklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir. Bu oriintiilere 6rnek olarak “gekic
satin alan bir kisinin izleyen dénemde %20 olasilikla ¢ivi de satin alacagr”; “X
operasyonunu geciren kimsenin Y sire igerisinde %30 olasilikla Z enfeksiyonuna
yakalanacag1” ifadeleri verilebilir [1].
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2. KUMELEME ANALIZi

Nesneleri veya bir veri kiimesindeki bilgileri saptanan yakinlik kriterlerine goére
gruplama islemine “Kimeleme Analizi” adi verilmektedir. Olusan kiimeler
arasindaki benzerlik az, kiime i¢i benzerlik fazla olmalidir. Klimeleme analizinde
smiflar 6nceden belli olmayip nesnelerin veya verilerin kag fakli kiimeye ayrilacagi,
hangi kiimeye ait olacagi mevcut nesnelerin/verilerin birbirlerine olan benzerligine

gore belirlenir [21].

Kiimeleme analizi iizerine yapilmis ilk c¢alismanin Linnaeus’un 1753 yilinda
hayvanlarin ve bitkilerin simiflandirilmast konulu ¢alismasi oldugu varsayilir [22].
Kiimeleme analizi veri madenciliginin en Onemli siiregclerinden biri olarak
degerlendirilir. Istatistiksel islemleri biinyesinde barindiran kiimeleme analizi birgok
disiplinde yapilan ¢alismalara konu olmustur ve olmaya da devam etmektedir. Bu

yoniiyle disiplinler aras1 bir yaklasim olarak goriiliir.

Kiimeleme analizinde neyin degisken olarak secilecegi oldukca dnemlidir. Kiimeler
olusturulurken kullanilan degiskenlere gore kiimelere atama yapilacagindan, segilen
degiskenlerin arastirma konusu ile tamamen uyumlu olmas1 gerekir. Aksi takdirde,
olusan kiimelerde gliven diizeyi diislik olacaktir ve yanls kiimelere atama yapilmasi
ile sonuglar ile karsi karsiya kalinabilmektedir. Analizin devaminda gelecek diger
caligmalarin  da zincirleme olarak bu durumdan etkilenmesi muhtemeldir.
Degiskenlerin se¢imi kiimeleme analizinin en biiyiik zorluklarindan biri olarak kabul

edilir.

Kiimeleme analizinin avantajlari su sekilde ifade edilebilir [23];

- lligkilerin goriintiilenmesi: Kiimeleme analizinin en 6nemli 6zelliklerinden biri
sonuglarin grafik gosterim olarak verilmesidir. Gorsel sonuglardan benzerlikler kolay
tespit edilir.

- Anormalliklerin tespiti: Grafiklerden aykir1 degerler kolaylikla tespit edilir, bu

sayede aykir1 degerler ile ilgili aksiyonlar alinabilir.
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- Diger veri madenciligi teknikleri i¢in 6n hazirlik: Karar agaglar1 gibi bazi
teknikler daha kiigiik veri yigmlari iizerinde ¢aligabilir. Kiimeleme analizi ile biiyiik
veri yiginlar1 daha kii¢iik gruplara ayrildigindan bu tiir tekniklerin kullanilabilmesi

i¢in zemin hazirlanir.

Bununla birlikte kiimeleme analizinin bazi zayif yonleri de vardir. Bunlar [23];
- Sonuglarin anlagilmasi zordur: Takip edilmesi gereken belirli kurallar olmadig:
icin tahminler belli bir hata pay1 ile yapilir.

- Farkli veri tiplerinde 6zellikler igeren nesnelerin karsilagtirilmasi zordur.

Kimeleme analizinde ilk oOncelik, degisken secimi ve amaca uygun uzaklik
Olgisuntn belirlenmesidir. Secilecek degisken, kimeleme analizinin en Onemli
noktalarindan biridir. Kimeleme analizinde metrik veriler ile ¢alisilirken uzaklik
Olciileri, metrik olmayan yani nitelik belirten veriler ile ¢alisilirken benzerlik ve
korelasyon olgiileri kullanilmaktadir. Kiimeleme analizinde veri yapist matris

formundadir. Bu matrisler [24];

a. Veri Matrisi (Data Matrix):

Bu matris n adet birim i¢in p adet Ozelligin tanimlandigi satirlar ile siitunlarin
birlesmesinden olusan (nxp) boyutunda bir matristir. Ornekle a¢iklamak gerekirse bir
sehirde yasayan insanlarin yas, cinsiyet, boy, agirlik, gibi 0Ozellikleri alt alta
yazildiginda Sekil 2.1°de goriinen yapida bir matris olusur. Bu matriste her bir siitun

bir niteligi, her bir satir ise niteliklere kars1 gelen degerleri icermektedir.

[X]l D ST le-l
DAM= |Xi1 o Xif ... Xjp|
Xnl  eer Xpf o .. anJ

Sekil 2.1. Veri matrisi (DAM)

b. Uzaklik Matrisi (Dissimilarity Matrix):
Birimlerin birbirlerine olan uzaklik bilgilerinin yer aldigi (nxn) boyutunda ayni
zamanda farklilik ve benzemezlik matrisi olarak da anilan kare matristir. Bu matrisin

genel sekli asagida verilmistir (Sekil 2.2).
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0 d(1L2) d(13) .. d(Lm)]

d2,1) 0 d@23) ... d@2n)
DIM=|d3,1) d(3,2) 0 ... d(3.n)
dnl) dn2) dm3) .. 0

Sekil 2.2.  Uzaklik matrisi (DIM)

Birimler karsilikli uzakliklar1 birbirine esit oldugu igin matrisin asal kdsegenleri
altinda kalan degerler iistiinde kalan degerler ile simetriktir. Asal kosegenleri ise sifir
degerindedir. Bu sebeple bu matrise tek yonli matris adi verilir ve yalnizca asal
kosegen ve altinda kalan elemanlar1 igerir. Veri matrisi ise iki yonli bir matristir.
Uzaklik matrisinde verilerin  birbirlerine olan uzaklik (mesafe) degerleri
bulunmaktadir. Bu matristeki degerler uzaklik ve benzerlik olgiilerine gore farkli
anlamlar icermektedir. Daha agik bir ifadeyle iliskileri uzaklik olgiileri kullanilarak
yapilan c¢alismalarda verilerin birbirleri ile aralarindaki uzakliklar en az olacak
sekilde kiimeleme gergeklesmektedir. Uzaklik degerinin diisiik olmasi iligkinin gucli
oldugu anlamina gelmektedir. Benzerlik veya korelasyon degerleri baz alinarak
yapilan g¢alismalarda ise verilerin birbirleri ile aralarndaki iliskiyi gosteren iliski
degerleri yuksek olanlar ayni kiimelerde yer alacaktir. Bu matriste ise degerinin

yliksek olmasi giiclii iliskiyi gosterir.
2.1. Uzakhk Olgiileri

Uzaklik ve benzerlik olcglleri tek boyutlu ya da ¢ok boyutlu olabilmektedir. Her
boyut verileri kiimelemek/gruplandirmak igin gereken anahtari ifade eder. Ornegin
kiyafetler beden olgiileri gruplandirilmak istendiginde dikkate alinabilecek Olciiler
kisilerin agirliklar1 ve boylaridir. Bu konuya iligkin kiimeleme islemi 6rnegi asagida

gosterilmistir (Sekil 2.3).

18



A A L
[ ) [ ]
[ ]
e® o ° M
L :.'.
a2 e ©° ° ® a2
E o % . F
8 o o %o 5o
< o %o < S
o.o‘. °
[ ..
o0 o ®
..oo..
...
[ ]
Boy Boy

Sekil 2.3.  Kimeleme islemi 6rnek gosterimi [42]

Iki ya da ii¢ boyutlu uzayda iki nokta ya da birim arasindaki uzaklig1 hesaplamada en
cok Oklid Uzakligi kullanilir. Bu 6lgim, en temel haliyle uzayda iki birimin
arasindaki geometrik uzaklik olarak tanimlanir. Uzaklik fonksiyonunun genel
ozellikleri ise soyledir [39];

- d(1,))=0 ; Uzaklik negatif olamaz

- d(1,1)=0 ; Her birimin kendisine olan uzakligi sifirdir

- d(i,j)=d(j,i) ; Uzaklik fonksiyonu simetriktir

- d(i,))< d(i,h)+d(h,j) ; iki birimin arasindaki uzaklik bu iki birimin iiciincii bir

birime olan uzakliklar1 toplamindan kii¢iik olamaz (liggen esitsizligi).

Uzakligin 6l¢iilmesine yonelik teknikler {i¢ baslik atinda toplanmistir. Bunlar [24];
1. Aralik Olgekli Degiskenler

2. Ikili Degiskenler

3. Ordinal Degiskenler

2.1.1. Aralik 6lcekli degiskenler

Aralik 6lcekli degiskenler dogrusal bir dlgek iizerinde gosterilebilen degiskenlerdir.
Bunlara 6rnek olarak agirlik, genislik ve hava sicakligi gibi degiskenler verilebilir.
Aralik olgekli degiskenlerde dikkat edilmesi gereken en 6nemli husus tim verilerin
ayni birim ile ifade edilmesi gerekliligidir. Aksi bir durum kiimeleme isleminin

basarisiz olmasina yol acacaktir.
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En yaygin kullanilan uzaklik dlgiileri Oklid, Minkowski, Karesel Oklid, Manhattan,
Mahalanobis ve Chebyschev uzakliklaridir ve bunlara ait bilgilere asagida yer

verilmistir.
2.1.1.1. OKklid uzakhg (euclidean distance)

En yaygin kullanilan uzaklik dl¢tisudir. Cok boyutlu uzayda birimlerin birbirlerine
olan geometrik uzakligidir. Birimlerin konumlarini baz alarak ne kadar farkli
olduklarm belirler. Oklid Uzakhigi, genel bilinirliligiyle bir {iggendeki hipoteniis
uzunlugudur. Yani noktalar arasindaki uzakligin tam o6l¢iisii olarak ifade edilir. Bu
uzaklik 6l¢iisiiniin kullanilmasinda standartlastirilmis veriler degil islenmemis veriler

kullanilir.
n birim sayis1 ve p degisken (boyut) sayis1 olmak iizere i,j = 1,2,3...... n,

i. ve j. birimleri aras1 uzaklik Sekil 2.4’te de gosterilen Oklid uzaklik 6lgiisii

kullanilarak Formil (2.1)’deki gibi hesaplanir;

2 2 2
d(l,_]) = \/(Xil- le) +(Xi2 = ij) + ... +(Xip - ij) (21)
A
X2
A(X.
Xi2 """""" '
X [T ;T :‘
: L
Xil le !

Sekil 2.4.  Oklid Uzaklig1 grafiksel gosterimi
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2.1.1.2. Minkowski uzakhgi (minkowski distance)

Minkowski uzaklik &lgiisii genel bir formiildir. Formilde yer alan m degerinin
alacag1 her bir farkli degere gore yeni formiiller ortaya ¢ikmis olur. Minkowski
uzaklik 6l¢iisii Formal (2.2) kullanilarak iki birim arasindaki uzaklik hesaplanir.

.. m m
d(i,j) = [lXil X | R x| i g

J (22)

Bu uzaklik 6lgiisii formiiliinde m degeri biiyiik ve kiiclik farklara verilen agirlig
degistirir. m degeri 1 olarak alinirsa formiil, Manhattan uzaklik Sl¢iisii formiiliine
doniisiir. Eger m degeri 2 olarak alinirsa formiil Oklid uzaklik dlgiisii formiiliine
doniistir [36].

2.1.1.3. Manhattan uzakhgi (manhattan city-block distance)

Bu uzaklik Olgiisiinde birimler arasindaki mutlak uzaklik degerleri kullanilir.
Birimlerin ayni1 degiskenleri arasindaki mutlak farklarin toplanmasi Formiil (2.3) ile

hesaplanir.
d(i) = [[xin - x50 | + [xi2 = x| + oo i = 3 ] (2.3)

Manhattan uzaklik Ol¢iisiic uygulamada bazi sorunlara neden olmaktadir. Bu
sorunlardan en dikkat cekeni degiskenler arasi iligkinin yok sayilmasidir. Eger
degiskenler arasinda korelasyon mevcutsa Manhattan uzaklik Gl¢iisiiyle hesaplanan
degerler temelinde yapilan kiimeleme bir anlam ifade etmeyecektir. Bir diger sorun
da olglim yapilan degiskenlerin birimleri farkli oldugu durumda standartlastirilmig
Karesel Oklid uzaklik odlgiisii ile degerlendirme yapildiginda Manhattan uzaklik

Olgisunin pek anlamli sonuglar vermedigi goriilmektedir [40].
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X% X

(a) Manhattan (b) Oklid

Sekil 2.5. Manhattan (a) ve Oklid (b) uzakliklarinin
grafiksel gosterimi

2.1.1.4. Karesel 0klid uzakhg (squared euclidean distance)

Birimlere ait ayn1 degiskenler arasi farklarin karelerinin toplanmasi ile hesaplanir. Bu

yontemde uzaklik, Formiil (2.4)’teki gibi tanimlanir:

.. 2 2 2
d(l,]) = (Xil - le) + (XiZ = ij) +...+ (Xip - ij) (24)

2.1.1.5. Mahalanobis uzakhg (D?)

Bu uzaklik 6lgiisii dogrudan birlestirme yapmaktadir. Iki degisken arasinda iliski
olmasi durumunda, bu degiskenler arasinda kovaryansi veya korelasyonu goz oniine
alan Mahalanobis uzakligi kullanilmasi gerekir. p degisken sayisi olmak iizere X ve y

gozlem gruplar arasindaki uzaklik Formal (2.5) ile hesaplanmaktadir.

d(x,y) =D*= (x - y)TS'1 (x - y) (2.5)

Buradaki T sembolii matrisin transpozunu, S sembolii, (pxp) kovaryans matrisini, S
sembolu ise kovaryans matrisinin tersini ifade etmektedir. Bu uzaklik 6lgiistinin

aykir1 noktalar1 da hesaplamasi nedeniyle digerlerine gore bir avantajindan soz

edilebilir [35].
2.1.1.6. Chebyshev uzakhg (chebyshev distance)
Chebyshev uzaklik Olgiisii farklarin herhangi bir boyuttaki mutlak degerlerinin

maksimumudur ve Formul (2.6) ile ifade edilir.
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dik = d(Xi,yk) = Maxi |in - Xjkl (26)

Bu uzaklik dl¢iisine ayrica Minkowski uzakliginin 6zel bir durumu da denir [25].

(@) Chebyshev uzakligi (b) Manhattan uzaklig
1 1 1 2 1 2
i i
1 g 1 1 =g 1
v v
1 1 1 2 1 2
max (|x; - x5/, |Y1 - Yzl) |x;-X5| + |y1—y2|

Sekil 2.6. Chebyshev (a) ve Manhattan (b) uzakliklarinin
sekilsel gosterimi

2.1.2. Ikili degiskenler

Ikili degiskenler 1 veya 0, baska bir ifadeyle ise “var” ya da “yok” degerini alabilen
degiskenlerdir. Bu tir degiskenler tanimlanan niteligin mevcut olup olmadigim
ortaya koyarlar. Ornegin kisinin okuma yazma bilmesi ile ilgili bir soru ancak evet
ya da hayir degerini alacaktir. ikili degiskenler ile ilgili uzaklik hesaplamasi igin
asagidaki gibi bir tablo gelistirilmistir (Tablo 2.1). Bu tablo kontenjans tablosu olarak
da adlandirilir [26].

Tablo 2.1. ikili degiskenler arasi uzaklik hesaplama tablosu

j.Gozlem
Evet Hayir Toplam
i.Gozlem Evet a b a+b
Hayir c d c+d
Toplam a+c b+d a+tb+c+d

Ikili degiskenlere ait benzerlik {iizerine asagida Tablo 2.2’de bir Ornege yer

verilmistir.

Tablo 2.2. ikili degiskenler drnek tablosu

Meyve Sulu Tath Eksi Kabuklu
Portakal (i) Evet Evet Evet Evet
Cilek (j) Hayir Evet Hayir Hayir
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Bu 6rnekte portakalin koordinat1 (1,1,1,1), ¢ilegin koordinati ise (0,1,0,0) olmustur.
Meyveler 4 degisken ile tanimlandigindan dolay1 bu nesneler 4 boyutlu olarak ifade

edilir.
Ornekteki gozlemlerden hareketle a=1, b=3, ¢=0, d=0 olarak hesaplanmustir.

Ikili degiskenler icin de farkli benzerlik 6lgme metotlar1 gelistirilmistir. Bunlardan en

yaygin kullanilanlar1 Tablo 2.3’te gosterilmistir.

Tablo 2.3. Yaygin kullanilan ikili degiskenler

BENZERLIK OLCME
YONTEMLERI DEMALE L ER
Ikili Oklid Vb + ¢
ikili Karesel Oklid b+c
. a
Jaccard Benzerlik _
a+b+c
a
Ochiai Benzerlik T
J@+b)@a+c
Rao a
a+b+c+d
d
Basit Eslesme _a+d
a+b+c+d

2.1.3. Ordinal degiskenler

Siralama olgiitiiniin keyfi olarak belirlendigi ve degerler arasi farklarin pek anlaml
olmadig1 bir 6lgme teknigidir. Anketlere verilen cevaplarda bu teknige sikca
rastlanir. Ornegin bir hizmet anketinin 5 sikli cevaplarinin sdyle oldugu varsayilsin;
a. Cok memnun kaldim

b. Memnun kaldim

c. Kararsizim

d. Memnun kalmadim

e. Hi¢ memnun kalmadim

Bu cevaplar iizerinde matematiksel islemleri yapmak miimkiin olmamaktadir. Daha

acik ifadeyle bir cevabin bir diger cevaba belli bir oranda {stiinliiglinden
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bahsedilememektedir. Buradaki veriler 0 ve 1 degerleri arasina indirgenerek

uzaklik/benzerlik degerleri hesaplanabilmektedir.
2.2. Kiimeleme Teknikleri

Kimeleme teknikleri, uzaklik matrisi yardimiyla nesnelerin veya verilerin, kendi
icerisinde homojen, kendi aralarinda ise heterojen gruplar olusturulmasini saglayan

calismalardir [27]. Buna iligskin gorsel Sekil 2.7°de gosterilmistir.

ZA
Kimeler

B arasl
Kime igi uzaklik ¢cok
nesneler buytk

arasi

uzaklik gok T I
kiigiik ng
O z
X

Sekil 2.7.  Kime ici ve kimeler arasi uzakliklar

Kimeleme ¢alismalar ile ilgili olarak ozellikle 2000°1i yillardan itibaren bugiine
kadar pek ¢ok teknik ve varyantlar: gelistirilmistir. Bu teknikleri standardize etmek
ve onlart kategorilere ayirmak olduk¢a zordur. Literatirde genel kabul goren
kategorizasyon kimeleme tekniklerinin hiyerarsik teknikler ve hiyerarsik olmayan
teknikler olarak iki gruba ayrildigi sekildedir. Bazi tekniklerin birden fazla
kategoride yer alabildigi de goriilmektedir [28]. Hiyerarsik teknikler, veriler veya
nesneler arasinda iligki diizeyini géstermesi bakimindan dendogram (hiyerarsik agac
diyagrami) adi1 verilen grafik ile ifade edilmektedir. Kiimeler arasindaki
benzemezliklerin ve kiime ici benzerliklerin maksimizasyonu her iki teknigin de
ortak amacidir. Bu kiime i¢indeki homojenligin artirilmasi ve kiimeler arasindaki
homojenligin ise azaltilmasi anlamina da gelmektedir. Elde edilmek istenen kiime
sayisi, hangi teknigin kullanilacagi kararmin verilmesi noktasinda en Onemli

etkendir. Baz1 durumlarda her iki teknigin de uygulanmasi ve en uygun sonucu veren
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teknik iizerinden ilerleme yapilmasi yararli goriilmektedir. Kiimeleme tekniklerinin

siiflandiriimasi (Sekil 2.8’de gosterilmistir [28, 29].

KUMELEME
TEKNIKLERI
. . . Hiyerarsik Olmayan
Hiyerarsik Teknikler TekniKler
. I - Yer En Yakin .
Birlestirici Ayirici Tek Gegisli o Diger
Teknikler Teknikler Teknik Deg|§t|rpje Kom§vu. Teknikler
Teknigi Teknigi
. I K-Means
Monoetik Polietik Algoritmasi
Baglanti Varyans Merkezilestirme
Teknikleri Teknikleri Teknikleri
Medyan Centroid
Ward Teknigi Teknigi Teknigi
Tek Baglanti | | Tam Baglants Ortalama
Teknigi Teknigi Baglant
Teknigi

Sekil 2.8. Kiimeleme teknikleri ve siniflandirmasi
2.2.1. Hiyerarsik kiimeleme teknikleri

Hiyerarsik kiimeleme teknigi, verileri/nesneleri ardi ardina birlestirme siirecinden
ibarettir. Birleserek kiime olusturan bir veri/nesne grubu sonraki adimlarda kesinlikle
ayrilmaz. Bu tekniklerin sonuglar1 dendogram adi verilen hiyerarsik aga¢ diyagrami
ile gorsellestirilir. Bu tekniklerin baglangici nesnelerin arasindaki uzakliklar1 ifade

eden uzaklik matrisidir. ilk basta her bir nesne bir kiime olarak degerlendirilir. Daha
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sonra yakinlik durumuna goére her bir kiime kendisine en yakin olan ile sirasiyla
birlestirilir. Art arda siiren bu islem bu tekniklerin temel yaklagimini olusturmaktadir.
Bu tekniklerden yaygin olarak kullanilan ve genel kabul goérenler; Tek Baglanti
Teknigi (En Yakin Komsuluk Algoritmasi, Single Link Clustering veya Single
Linkage Clustering), Tam Baglanti Teknigi (En Uzak Komsuluk Algoritmasi,
Complete Link Clustering veya Complete Linkage Clustering), Ortalama Baglanti
Teknigi (Average Link Clustering veya Average Linkage Clustering), Ward Teknigi,
Medyan Teknigi ve Centroid Teknigi’dir [30].

Tek Baglanti, Tam Baglant1 ve Ortalama Baglant1 teknikleri grafik teknikleri olarak
adlandirilir. Diger teknikler ise kiimelerin ifade edilmesinde geometrik merkezleri

kullandiklar1 i¢in geometrik teknikler olarak adlandirilir [32].

Bu tekniklerden birinin her durumda digerlerinden {istiin sonuclar verdigi
sOylenememektedir. Dolayisiyla en 1iyi teknik olarak addedilen bir teknik

bulunmamaktadir. Bir veri seti fakli tekniklerle farkli sonuglar verebilmektedir.

Klmeleme, veri seti icinde verilen degiskenlere bagli bir olaydir. Bu nedenden 6turi
kiimeler, kiimelemenin amaci ile iligkili olmalidir. Bu konuya o6rnek vermek
gerekirse gorme konusunda rahatsizlik yasayan hastalari gruplara ayirmak igin
onlarin boy ve kilo gibi fiziksel 6zelliklerini 6l¢menin bir anlam1 yoktur. Segilen her
degiskene gore kiimeleme analizinin sonuglar1 farklt olacaktir. Bu nedenle

degiskenler 6zenle secilmelidir.

Hiyerarsik klUmelemede tekniklerinin en ¢ok kullanilan tekniklerinden olan
birlestirici tekniklerin ilk adimi her bir veriyi veya nesneyi baslangigta bir kiime
olarak varsaymaktir. Belli asamalardan sonra siirecin sonunda tim veriler veya
nesneler bir kiimede toplanir. Bu siirecin isleyisi su sekilde 6zetlenebilir [31];

1. Oncelikle n adet birey, n adet kiime olmak iizere isleme baslanir

2. En yakin iki kiime ( d(i,j) degeri en kiigiik olan) birlestirilir

3. Kiime sayis1 bir indirgenerek yinelenmis uzakliklar matrisi bulunur

4. 2 ve 3 numarali adimlar n-1 kez tekrarlanir
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Ayristirict tekniklerde ise bu durumun tamamen tersi s6z konusudur. Hiyerarsik
kiimelemenin grafiksel gosterimi Sekil 2.9°da, Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme

Tekniklerinin genel akis diyagrami ise Sekil 2.10°da gosterilmistir.

Adim 0 Adim 1 Adim 2 Adim 3 Adim 4
BIiRLESTIRICI 1

A

I I I I I AYIRICI
Adm4  Adm3 Adim 2 Adim 1 Adim 0

Sekil 2.9. Hiyerarsik kiimelemenin grafiksel gosterimi [24]
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Baslangig

Her bir nesne bir kiime olarak alinir

l

Uzaklik matrisi
hesaplanir

A

Minimum uzakliga sahip
kiime ciftleri birlegtirilir

Tek bir kime
kaldi m1?

Evet

Dendogramda uygun bir
seviyede kesme yapilarak
kimeler olusturulur

A 4

Kimeleme iglemi
sonlandirilir

Sekil 2.10. Birlestirici hiyerarsik
kiimeleme teknikleri genel akis
diyagrami [33]

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde karsilasilan en biiyiik sorun bireylerin birleserek
tek bir kiimeye dahil olma siireci esnasinda bu analizin hangi kiime sayisinda
durdurulmas: gerektigidir. Bu noktada ideal kiime sayisi, kiime i¢ uzakliklarinin
Minimum, kiimeler aras1 uzakligin maksimum oldugu andir. Fakat kiime sayisi tespiti

konusundaki karar uygulamay1 gerceklestiren kisiye brrakilmistir. Ideal kiime sayis

tespitinde kullanilan yontemlerden birisi Formil (2.7)’de gosterilmistir [31].

K= (2)1/2 (2.7)

n: gozlem sayisi

K: kiime sayis1

Hiyerarsik olmayan kiimeleme tekniklerinde ise kiime sayis1 onceden belli

oldugundan dolay1 boyle bir tespite gerek yoktur. Bu tespitin 6zellikle 6rneklem
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sayis1 biiyilk olan durumlarda daha iyi sonuc¢ verdigi sdylenebilir. ideal kiime

sayisinin tespitine yonelik baska bir yaklagim ise Formiil (2.8)’de gosterilmistir [41].
M =KW W= Zi B (- X) (% - X5) (2.8)

W: Grup i¢i kareler toplam1 matrisi

k: kiime sayis1

Bu yaklasimda en kiiglik M degerini veren kiime sayisinin ideal kiime sayisi oldugu

ifade edilmektedir.

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinin dezavantajlari su sekilde ifade edilebilir;

1. Iki kiimenin birlestirilmesine karar verildikten sonra geri alma islemi
yapilamamaktadir. Diger bir ifadeyle analizin basinda yapilan ayristirmada ortaya
¢ikan problemlerin analiz sonuna kadar devam etmesi s6z konusudur.

2. Herhangi bir amag fonksiyonu dogrudan minimize edilememektedir.

3. Farkli uzaklik ol¢iilerine gore farkli sonuclar elde edilmektedir.
2.2.1.1. Tek baglanti teknigi (SLC)

Birlestirici teknikler altinda yer alan bu teknik, baslangicta her bir degeri bir kiime
olarak varsaymaktadir. Bir algoritma formunda olan bu teknikte bir dizi adimla
kiimeler birlestirilmekte ve yeni kiimeler elde edilmektedir. Bu teknikte kiimeleme

islemi biitiin kiimelerin tek bir kiimeye dahil olmasina kadar devam etmektedir.

Bu teknikteki amag, iki kiime arasindaki uzakligin minimum oldugu durumu
belirlemek ve bu duruma gore tespit edilen iki kiimeyi tek kiime olacak sekilde
birlestirmektir. Buna iligkin gorsel Sekil 2.11°de yer almaktadir. Bu islem siirekli

yapildiginda analiz sonunda tek bir kiime elde edilecektir.
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Sekil 2.11. Tek baglant1 tekniginde iki
kiimenin birbirine olan uzaklig

Teknigin uygulama safhasinda ilk islem nesneler arasindaki uzakliklarin
belirlenmesidir. i ve j indeksi ile gdsterilen nesneler arasindaki uzakliklarin

belirlenmesinde yaygin olarak Oklid Uzaklig1 kullanilir.

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde sonuclar, agag¢ veri yapisi olarak da adlandirilan
“Dendogram” ile gosterilir. Dendogram, gorsel yapisiyla sonuglarin  kolay
anlagilmasii saglar. Sekil 2.12°de 6rnek dendogram gosterimi yer almaktadir.
Birbirleriyle benzer veya birbirlerine yakin olan nesneler dendogramda disiik
degerlerde birlestirilirken, birbiriyle benzemeyen veya birbirlerine uzak olan nesneler

ise yiiksek bir degerde birlestirilmektedir.
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Birlestirici Ay|r|C| .
Hiyerarsik Hiyerarsik
Kimeleme Kimeleme

L1

Cl C2 C3 cC4 C5 C6 C7

Sekil 2.12. Ornek dendogram gosterimi

Tablo 2.4’te uzaklik matrisi ile agiklanan 6rnek verilerin SLC Teknigi kullanilarak

yapilan kiimeleme analizi sonuglar1 Tablo 2.5’ te verilmistir.

Tablo 2.4. Ornek veriler uzaklik matrisi (SLC)

A B C D
A 0 1 4 5
B 0 2 6
C 0 3
D 0

Tablo 2.5. Ornek verilerin SLC teknigi ile kiimeleme analizi ve sonuglart

iterasyon | Kiime Kiimeler Islem Adimlari Dendogram
Sayisi
0 4 A}.{B}.{C}, Her veri bir kime
(M3, 5 ¢ b

1 3 {A,B}{C}{D} | A ve B arasi uzaklik |_J ------
(d(A,B)=1) en kiiglik
olduguigin {A}ve | | |  bo--_.
{B} birlestirilir.

2 2 {A,B,C}{D} B ve C arasi uzaklik
(d(B,C)=2)enkictk | |  |L____.
oldugu i¢gin {A,B} ve
{C} birlestirilir.

3 1 {AB,C,D} Son olarak {A,B,C}
ile {D} birlestirilir.
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Aykirt degerlere karsi duyarli olan bu teknik birbirinden yeterli diizeyde ayrik
kiimelerin tespit edilmesinde etkilidir. Ayrica bu teknikte izlenen algoritma ile bir
kiimede toplanan nesneler diger kiimedeki nesnelere gore birbirlerine daha ¢ok
benzemektedir. Yine bu teknik dagilim 6zelligi gostermeyen elips seklinde nesneleri
ayni kiimede toplayabilen ender kiimeleme tekniklerinden biridir. SLC teknigi uzun
kiimeler olusturma egilimindedir. Buna “zincirleme etki” (chaining effect) de
denilmektedir. Sekil 2.13’te zincirleme etki gorseli yer almaktadir. Bu etki, teknik
koordinat diizleminde U seklinde dizilim gosteren noktalari ayni kiimede
toplayabilmektedir. Zincirleme etki sayesinde iki uzun dizilimin ucundaki nesneler

birbirlerinden farkli bile olsa ayni kiimede yer almalari miimkiin olabilmektedir [34].

Sekil 2.13. Zincirleme etki
2.2.1.2. Tam baglant1 teknigi (CLC)

Bu teknik, SLC teknigi ile cok benzerlik gostermektedir. Fakat burada kiimeler arasi
uzaklik tayin edilirken iki kiimenin birbirine en uzak iki eleman1 arasindaki mesafe
iki kiime arasindaki uzaklig: temsil etmektedir. Sekil 2.14’te bu durum gorsel olarak
ifade edilmistir. Iki kiime birbirlerine en uzak elemanlar1 kadar benzerdir yaklasimin
temel alir. SLC tekniginde oldugu gibi her nesne baslangicta bir kiime olarak kabul
edilir ve algoritma felsefesine gore adim adim nesneler birlestirilerek en sonunda tek

bir kiime elde edilir.
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Sekil 2.14. Tam baglant1 tekniginde iki
kiimenin birbirine olan uzaklig

Bu teknikte de nesneler arasindaki uzakliklarin belirlenmesinde yaygin olarak Oklid
Uzakligi kullanilir ve sonuglar dendogram yardimiyla gorsellestirilir. Tablo 2.6’da
uzaklik matrisi ile agiklanan 6rnek verilerin CLC teknigi ile yapilan kiimeleme

analizi sonuglar1 Tablo 2.7°de paylagilmustir.

Tablo 2.6. Ornek veriler uzaklik matrisi (CLC)

A B C D
A 0 1 4 5
B 0 2 6
C 0 3
D 0

Yukaridaki verilere gore kiimeleme adiminda ¢izelgedeki en kiigiik degere sahip
nesneler birlestirilir. Fakat kiimeler birlestirilip tablo yenilenirken aralarindaki en

uzak mesafe tabloya aktarilir. S6yle ki;

min d(i,j) = d(A,B) = 1 oldugu i¢in SLC teknigindeki sekliyle A ve B nesneleri ayni
kiimeye dahil edilir. Ancak tablo guncellenirken; max d(i,j) bulunur gizelge biyuk
degerlere gore giincellenir. Ornegin d(AB,D)’nin tespitinde d(A,D) ve d(B,D)’den
hangisi biiyiikse o dikkate alinir.

Dolayisiyla d(A,D) = 5 ve d(B,D) = 6 oldugundan; biyuk olan deger d(AB,D) = 6
tabloya aktarilir.
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Tablo 2.7. Ornek verilerin tam baglant: teknigi ile kiimeleme analizi ve sonuglar

iterasyon Kume Kimeler islem Adimlar Dendogram
Sayisi
0 4 {A}.{B}{C}, Her veri bir kiime
{D} A B C D

1 3 |{AB}{C}{D} |A veB arasi uzaklik I—J T
(d(A,B)=1) en kiiclik
oldugu icin {A} ve {B}
birlestirilir. T

2 2 {A,B}{C,D} C ve D arasi uzaklik e
(d(C,D)=3) en kiiglik
oldugu i¢in {C} ve {D}
birlestirilir.

3 1 {A,B,C,D} Son olarak {A,B} ile T
{C,D} birlestirilir.

Bu teknikte izlenen algoritma verilerin birbirlerine yakin oldugu durumlarda daha
etkilidir. Aykirt degerlerden etkilenebilmektedir. Genel ifadeyle kiigiik ve yogun
kiimelerde ve birbirlerine yakin verilerde daha basarilidir. Bu teknik, SLC

tekniginden farkli olarak kiiresel kiimeler olusturmaya daha elverislidir.
2.2.1.3. Ortalama baglant1 teknigi

Bu teknikte iki kiime arasindaki uzaklik ilk kiimedeki nesnelerin ikinci kimedeki
nesnelere olan uzakliklarinin aritmetik ortalamasi olarak alinir. Ayn1 zamanda bu
teknige aritmetik ortalama kullanan agirliksiz grup ¢iftleri teknigi de denilmektedir.
Ortalama Baglanti Teknigi; SLC ve CLC tekniklerinin u¢ degerlere olan
hassasiyetinin etkisini azaltmak maksadiyla bu iki teknige alternatif olarak
onerilmistir. Teknikte yer alan algoritmadaki islem sirasi, temelini baz aldig1 SLC ve
CLC teknikleri ile aynidir.
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Sekil 2.15. Ortalama baglant1 tekniginde iki kUmenin
birbirine olan uzakliginda dikkate alinan uzakliklar

Bu teknikte iki kiime aras1 uzaklik asagida gosterilen Formal (2.9) ile ifade edilir;
Z;EEJ% dexy)

LK.
m;*m;

d(c,.Cc) = (2.9)
Burada C kumeleri, i ve j indeksli bigcimde ifade etmektedir. d uzakligi, m ise

kiimelerin eleman sayilarin1 géstermektedir.
2.2.1.4. Agirhikh ortalama baglanti teknigi

Bu teknikte iki kiime arasindaki uzaklik, Ortalama Baglant1 Tekniginde oldugu gibi
bir hesaplama ile gerceklestirilir. Ortalama baglanti tekniginden farkli olarak yeni
olusan kiime ile diger kiimeler arasindaki uzaklik her bir kiimedeki eleman sayisi ile
agirliklandirilir. Bu teknikteki uzakligi gosteren formil asagida ifade edilmistir
(Formiil (2.10)).

d(er(cie)) = mnTinjd(cl,ci) + H“Tjnjd(cl,cj) (2.10)

2.2.1.5. Ward teknigi

Ward Teknigi, Joe H. Ward tarafindan 1963 yilinda ortaya atilmis olup minimum
varyans teknigi olarak da adlandirilmaktadir. Bu teknikte kiimeler arasindaki
uzakliklar hesaplanmayip, kiime i¢indeki homojenligin maksimizasyonuna
odaklanilmaktadir. Homojenligin Olciisii olarak da kiime ici kareler toplami
kullanilmakta ve bunun minimize edilmesine ¢alisilmaktadir. Minimum degeri
arastirtlan kiime i¢i kareler toplami ayn1 zamanda Hata Kareler Toplami (HKT)
olarak da adlandirilmaktadir [35].
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Kiime birlestirme islemine degiskenligin en az oldugu kiimelerden baslanmaktadir.
Diger tekniklere gore daha istatistiksel bir tekniktir. Bu teknik, birim sayist az olan
kiimeleri birlestirme egiliminde olup kiime eleman sayilarmi esitlemeye
calismaktadir. Yaklasik veya esit sayida clemana sahip kiimeler elde edilmesi

isteniyorsa bu teknigin kullanilmas1 daha uygundur.

Kime merkezinin (ortalamasi) hesaplanmasi Formiil (2.11)’de gosterilmistir.
m; =+ Teq, X (211)

Burada n;, G kiimesindeki eleman sayisidir.

HKT Formiil (2.12) yardimiyla hesaplanmaktadir.

2
E =YK Yeq, ||xi-my| (2.12)
Burada K, kiime sayisini ifade etmektedir.

iki kiimenin birlesimi ile olusan kiime ile diger kiimeler arasindaki hata kareler farki
Formiil (2.13)’te ifade edilmistir [33].

n; n; 2
AE; = TJJ [|m; - my| (2.13)

Teknikte iki adimda kiimeleme islemi yapilmaktadir. Bunlar;
1. Baslangigta her birim bir kiime olarak kabul edilir. (HKTy =0)
2. Daha sonra hata kareler toplaminda en az artis1 saglayan {A} ve {B} klmeleri

birlestirilerek {AB} kiimesi olusturulur.

HKT’daki bu artis ;
AHKT g = HKT g, - HKT 4, - HKT s (2.14)
Formul (2.14)’teki sekilde hesaplanir ve n birim, (n-1) kiimeye ayrilir.

3. Kiime sayis1 k=1 oluncaya kadar 2 numarali adim tekrarlanir.
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Sekil 2.16. Ward teknigi gorseli
2.2.1.6. Centroid teknigi

Bu teknikte iki kiime arasindaki uzaklik, kiimelerdeki tiim nesneler arasindaki
uzakligin ortalamasini kullanmak yerine ilk adimda her bir kiimenin kiime
merkezinin hesaplanmasi ve sonrasinda kiimeler arasindaki mesafe hesaplamasinda
bu merkezler arast Oklid Uzakligi'nin kullanilmasiyla tanimlanir. Kiime merkezi
kiimedeki tiim degerlerin degiskenlere gore ortalamasini ifade etmektedir. Teknik,
yakinlik yerine veri matrisini kullanir. Merkez degeri kiimedeki tiim nesnelerin
degerleri hesaba katilarak hesaplandigindan kiimeye yeni bir birim eklendiginde

kiime merkezi degismektedir.

Uzaklik olgust olarak Kareli Oklid Uzakligi’nin bu teknikte daha mantikli sonuglar
verdigi gorilmiistiir. Diger wuzaklik Olgilileri yorumlama acgisindan hatal

olabilmektedir [36].
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Sekil 2.17. Centroid tekniginde iki kiimenin birbirine olan
uzakliginda dikkate alinan uzakliklar

Gi ile ifade edilen i. kiimenin merkezi Formdal (2.15) ile ifade edilir;

m;= = %, X (2.15)
Iki kiime aras1 uzaklik ise;

D(Gy,(G1,G;)) = ||m, - my]|” (2.16)

Formiil (2.16)’da tanimlanan formiil ile gosterilmekte olup bu uzaklik iki kiime

merkezi arasindaki Karesel Oklid Uzaklig1’na esdegerdir.

Hiyerarsik tekniklere iliskin girdiler ve uzaklik tanimlart ve Ozet bilgileri Tablo
2.8°de belirtilmistir.
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Tablo 2.8. Hiyerarsik kiimeleme teknikleri 6zet bilgiler [37]

TEKNIK ALTERNATIF KULLANILAN KUMELER ARASINDAKI
ADI UZAKLIK UZAKLIGIN TANIMI
Tek Baglant1 (SLC) |En Yakin Komsu | Benzerlik ya da uzaklik | Nesne ciftleri arasindaki
Matrisi minimum uzakliktir.
Tam Baglant1 (CLC) |En Uzak Komsu Benzerlik ya da uzaklik | Nesne ciftleri arasindaki
Matrisi maksimum uzakliktir.
Ortalama Baglanti UPGMA Benzerlik ya da uzaklik | Nesne ciftleri arasindaki ortalama
Matrisi uzakliktir.
Merkez(Centroid) UPGMC Uzaklik (veri matrisine | Ortalama vektdrleri(centroid)
ihtiyag vardir) arasindaki kareli 6klit uzakligidir.
Medyan WPGMC Uzaklik (veri matrisine | Agirliklandirilmis
ihtiyag vardir) merkezler(centroid) arasindaki
kareli oklit uzakligidir.
Ward Minimum Kareler | Uzaklik (veri matrisine | Birlestirmeden sonra kiime i¢i
Toplami ihtiyag vardir) kareler toplamindaki artigin tim
degiskenler i¢in toplamudir.

U:Agirliklandirilmamig; W:Agirhiklandirlmig; PG:Grup ¢ifti; M:Metod; A:ortalama; C:Merkez
2.2.2. Hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri

Bazi durumlarda elde edilmesi amaglanan kiime sayis1 6nceden bellidir ve bu kiime
sayisina sadik kalinarak ¢oziimler iiretilmesi gerekmektedir. Kiime sayisi ile ilgili bir
bilgi varsa ya da kiime sayisina karar verilmis ise bu durumda uygulanmasi igin
genellikle uzun zaman gerektiren hiyerarsik teknikler yerine hiyerarsik olmayan
teknikler kullanilmaktadir [36].

Hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri, birimlerin K adet kiimede toplanmasi i¢in
gelistirilmistir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme teknikleri, hiyerarsik kiimeleme
tekniklerine oranla daha buyilk sayidaki nesnelere/verilere uygulanabilir. Hiyerarsik
tekniklerden farkli olarak uzaklik matrisine ihtiya¢ duyulmaz ve dogrudan ham
verilerle islem yapilabilir. Yine hiyerarsik tekniklerden farkli olarak nesneler
atandiklar1 kiimeden ayrilarak baska bir kiimeye dahil olabilirler. Hiyerarsik olmayan
kiimeleme teknikleriyle olusturulacak K kiimenin her birinde en az bir nesne bulunur
ve her birim hiyerarsik tekniklerde oldugu gibi yalnizca bir kiimeye aittir. Bu
tekniklerin ilk adiminda rassal olarak K adet nesne baslangi¢ kiime merkezi olarak
secilir. Nesnelerin belirlenen kiimelerin merkezlerine olan uzakliklarina gore yeni

kiime merkezleri olusturulur. Dizi islemler birbirleri arasinda benzerligin diisiik
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oldugu kiimeler elde edilinceye kadar siirdiiriiliir. Hiyerarsik olmayan kiimeleme

teknikleri arasinda en yaygin olarak kullanilan teknik, K-Means Algoritmas1’dir.
2.2.2.1. K-Means algoritmasi

K-Means Algoritmasi’yla nesneler K adet kiimeye bolinmektedir. Bu bdlme
isleminde kiime i¢i hata kareler toplaminin minimizasyonu hedeflenmektedir. Nicel
verilere uygulanan K-Means Algoritmasi’nin en biyiik o6zelligi kiime sayisinin
onceden belirlenmesidir. Diger tekniklerde oldugu gibi ama¢ kime igi
benzerliklerinin maksimum ve kiimeler arast benzerliklerinin minimum olmasini
saglamaktir. K-Means Algoritmasi’nda her biri tek nesneden olusan K adet kime ile
isleme baslanir. Her bir nesne en yakin ortalamali kiimeye dahil edilir ve kiime
merkezleri tekrar hesaplanir. Bu siire¢ tiim elemanlar bir kiimeye atanincaya kadar
devam eder. Sonrasinda ise hata karesi azaltilacak sekilde nesnelerin bulunduklar
kiime ortalamasindan daha yakin kiime ortalamasi varsa yerleri degistirilir. Bu
islemler de kiimeler arasinda nesne aligverisi olmadigi duruma kadar devam eder.
Algoritmanin iglem adimlari su sekilde tanimlanabilir:

1. K adet kime icin K adet nesne rassal olarak secilir ve kiime merkezleri olarak
belirlenir.

2. Her bir nesne belirlenen kiime merkezlerine gore yakinliklari belirlenerek en
yakin kiimeye dabhil edilir.

3. Her bir kiime merkezi yeniden hesaplanir.

4. 2.ve 3. adimlar tekrarlanir.

Hata kareler toplaminin minimizasyonu Formiil (2.17)’de tanimlanmustir.

Je= 2 Yiec, (xi - mk)2 (2.17)

Ji: k. kiimedeki nesnelerin hata kareleri toplami1
Xi: I. nesneye ait deger

Mi: K. kiimenin merkez noktasi

Kime merkezleri kararli hale gelinceye kadar algoritma kendisini tekrar eder.

Merkezin degismeyecek hale gelmesi, hata kareler toplaminin minimum degerine
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ulagsmasiyla anlagilir. K-Means Algoritmasi’nin akis semast Sekil 2.18°de

gosterilmistir.

Kime merkezlerinin
(Centroid)
hesaplanmasi

A 4

Nesne
hareket
etti mi?

Nesnelerin kiime
merkezine uzakhgi

A 4

En kisa mesafeye
gore kiimelere atama

Sekil 2.18. K-Means algoritmasi akis semasi
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3. TEKNIK GELISTIRME VE UYGULAMA
3.1. Calismanin Amaci

Bilgi teknolojileri alanindaki gelismeler ve iletisim olanaklarinin artmasi kiiresel
rekabetin  tetiklenmesi ve ivmelenmesi konusunda siiphesiz en Onemli
faktorlerdendir. Ayn1 zamanda gelisen bilgi teknolojileri sayesinde organizasyonlar
ve ticari isletmeler faaliyetlerindeki verimliligin Ol¢limlenmesini daha detayli bir
sekilde yapmakta ve bunun karlilik diizeylerine etkisini her geg¢en giin daha hassas
bir sekilde gorebilmektedirler. Gegmiste yapilan igin niteliginin, isin tamamlanma
zamani ve maliyeti kavramlariin oniine gectigi durumlar oldukg¢a c¢oktur. Ancak
giinlimiizde bir isin en disik maliyetle, en kisa zamanda, istenen temel
gereksinimleri karsilayacak sekilde yapilmasi daha biiylik 6nem kazanmistir. Bu
islerin ve projelerin en disiik maliyetle ve en kisa zaman diliminde bitirilebilmesi
icin gerceklestirilen ¢alismalar ve bu yonde yapilan gelistirmeler son derece dnem
arz etmektedir. Bu noktada planlama ve organizasyon caligmalari, islerin
tamamlanmasindan daha fazla 6neme sahip olmaktadir. Optimum sonuglara ulagsmak
ancak dogru bir planlama ile miimkiindur. Ozellikle iyi bir planlama gereksinimi
ihtiyact da belli parcalara ayrilarak yapilmas:t gereken islerde/projelerde goze
carpmaktadir. Genis bir alanda bir ¢ok noktada gergeklestirilmesi gereken ancak tek
bir seferde yapilamayan islerin, gruplara/kiimelere ayrilarak bir takvim dahilinde
yapilabilmesi miimkiindiir. Ancak bu islerin gerceklestirilecegi islem noktalar
gruplanirken birbirlerine yakin olanlarin bir arada olacak sekilde gruplanmasi en
optimal sonuca ulasilmasini saglayacaktir. Islem noktalar1 arasindaki ulasimin
karayolu ile saglandig1 disiiniildigiinde noktalar arasi ulasimda katedilen(/gidilen)
toplam mesafenin minimizasyonunu hedef alan ve islem noktalarin1 birbirlerine en
yakin olanlarin bir kiimede toplanacagi ve bunu yaparken her kiimede esit sayida
nokta olmasin1 saglayacak bir teknigin ve buna bagli olarak da algoritmanin
gelistirilmesi bu ¢aligmanin amacini olusturmaktadir. Elde edilmesi hedeflenen kiime

yapilarini gosteren Ornek gorsel Sekil 3.1°de verilmistir.
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Kime 1

Sekil 3.1. Gelistirilecek teknikle elde edilmesi hedeflenen kiimeleme yapisi
3.2. Calismanin Kapsami

Calisma Kocaeli, Sakarya, Bolu ve Diizce illerinden olusan genis bir alana yayilmis
bir saha projesi cercevesinde ele alinmistir. Bu illerde toplam 8168 noktada
gerceklestirilen bir montaj projesinin en az maliyetle ve en kisa zamanda
tamamlanmasina yonelik yaklasim bu caligmanin temelini olusturmaktadir. Bir saha
montaj ekibinin toplamda 8168 noktada uygulama yapmasiyla projenin
tamamlanmasi s6z konusudur. Ancak montaj ekibinin ginliik islem kapasitesinin
sinirli oldugu goéz Oniine alindiginda bu 8168 noktanin ziyaret edilerek projenin
tamamlanmas1 olduk¢a uzun bir zaman dilimi gerektirmekte ve projenin aylara
yayilmis bir is olmasini beraberinde getirmektedir. S6zii edilen projenin uygulanmasi
esnasinda iki temel problem ile karsilasildigi gorilmiistir. Bunlardan birincisi
noktalarin hangi sira ile ziyaret edilmesi gerektigi konusunda yasanan karar verme
problemidir. Burada montaj ekibine yonelik giinliikk is planlart olusturulmasinin
onemi anlagilmaktadir. ikinci problemin ekibin ziyaret etmek iizere ¢izelgeledigi
noktalar arast ulasgimda gecen silirenin uzunlugu nedeniyle gilinlik montaj
kapasitesine ulagilamamasi ve ulasim ile harcanan zaman ve dolayisiyla yakit
israfina neden olunmasidir. Burada ikinci problemin ilk problemin sonucu oldugu

gbze carpmaktadir.

Sahadaki noktalarin birbirlerine yakin olanlarin bir arada gruplandirilmasi ve

gruplandirma yapilirken ekibin giinliik kapasitesi dogrultusunda her bir grubun esit
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sayida nokta igermesi gereksinimi arastirma konusunun ve c¢aligmanin cergevesini

olusturmaktadir.
3.3. Materyal

Calisma kapsaminda ele alinan Kocaeli, Sakarya, Bolu ve Diizce illeri dahilinde
bulunan 8163 islem noktasina ait Yyerylzi konum verisi c¢alismanin temel
materyalidir. Enlem ve boylam niimerik degerleri ile ifade edilen yeryiizii konum
verileri Cografi Koordinat Sistemi kapsaminda ele alinmakta ve Cografi Bilgi

Sistemi aracili@iyla kullanilabilir veriye doniistiiriilmektedir.
3.3.1. Cografi koordinat sistemi ve konumlandirma

Cografi Koordinat Sistemi (GCS), dinya lzerindeki herhangi bir yeri topografik bir
nokta olarak tanimlamayi saglayabilen bir koordinat sistemidir. GCS’de dinya,
enlem ve boylamlarla dikey ve yatay olarak adreslenmistir. Diinya {izerindeki her bir
noktanin konumu, bu enlem ve boylamlarin birlikte kullanilmasiyla

belirtilebilmektedir.

Enlem ve boylamlar icin geleneksel olct birimleri derece, dakika (1/60 derece) ve
saniye (1/60 dakika) olmakla birlikte ondalik sisteme uyarlanmis yazim bigimleri de
vardir. Bunlar asagida belirtilmistir.

- DMS Derece:Dakika:Saniye (49°30'00"N, 123°30'00"W)

- DM Derece:Dakika-ondalik (49°30,0' -123°30,0"), (49d30,0m,-123d30,0")

- DD Dakika-ondalik (49,5000°,-123,5000°), genellikle 4-6 ondalik haneyle

Giiniimiizde en yaygin olarak kullanilan ondalik sistemde dakika yazimi olan
DD’dir. Bu yazim bi¢cimi Google maps ve GPS aygitlar1 tarafindan da

benimsenmistir [38].

Calismamiza konu olan 8163 noktanin konum verilerine iliskin koordinatlar Dakika-
Ondalik (DD) gosterim bi¢iminde olup bazi noktalara ait degerler Tablo 3.1°de

verilmistir.
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Tablo 3.1. Ornek koordinat verileri

Nokta Bdlge Enlem Boylam
(ID Label) | (Region) (Latitude) (Longitude)
PO01 Kocaeli 40,7758 29,9648
P002 Kocaeli 40,7721 29,9605
P0O03 Kocaeli 40,8021 29,9567
P004 Kocaeli 40,7737 29,9412
P0O05 Kocaeli 40,7014 29,9426
P0O06 Kocaeli 40,6975 29,9453
PO07 Kocaeli 40,7117 29,9325
P0O08 Kocaeli 40,6497 29,9301

3.3.2. Cografi bilgi sistemi ve navigasyon

Cografi Bilgi Sistemi (GIS), konuma dayali gézlemlerle elde edilen grafik ve grafik-
olmayan bilgilerin toplanmasi, saklanmasi, islenmesi ve kullaniciya sunulmasi
islevlerini biitiinliik igerisinde gerceklestiren bir bilgi sistemidir. Bagka bir ifadeyle
grafik, tablo ve metin seklinde raporlamalarin saglayamadigi cografi
yakinlik/uzaklik, benzerlik/farklilik ve iliskilerin gosterilmesini saglayan giincel bir
teknolojidir. Farkli alanlarda degisik amaglar i¢in kullanilmakla birlikte genelde GIS
asagidaki lic amaca ulasmay1 hedeflemektedir:

1. Harita ve cografi bilgileri kullanarak tiretkenligi arttirmak

2. Cografi veritabaninda yonetimi gelistirmek

3. Karar vermeyi destekleyen cografi verileri kullanacak daha iyi strateji yollari

ortaya koymak

GIS, cografya, sehir planlama, Kartografya, uzaktan algilama, arazi Olcimleme,
fotogrametri, acil durum yonetimi, afet planlama, navigasyon, konumsal bilgi
teknolojileri, kriminoloji, jojistik ve pazarlama gibi bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Bunlardan navigasyon iginde bulundugumuz dénemde ¢ok sik kullanilmakta ve bir
noktadan bagka bir noktaya gitmek i¢in en uygun yolu bulan uygulama olarak tarif
edilmektedir. Enlem ve Boylam degerleri noktalarin diinya tizerindeki konumlarini

tarif etmekte olup birbirleri ile arasindaki iliskiye yonelik herhangi bir veri
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icermemektedir. Bu noktada navigasyon, konum verilerini kullanarak gidilecek

adrese en kisa ve hizli sekilde ulagimi saglayan sistemdir.

Navigasyon sistemi donanim, yazilim ve harita olmak iizere li¢ farkli katmandan
olusmaktadir. GPS (Global Konum Belirleme Sistemi) sinyalleri ile c¢alisan
navigasyon yeryliziinde iki nokta arasi olast karayolu ulagim alternatiflerini
listelemekte ve bunlardan segilen bir tanesi iizerinden kullanicisina giincel yol

tariflemesi yapmaktadir.

Bir noktadan baska bir noktaya gidilmesi istendiginde ¢ogu zaman alternatif rotalar
miimkiin olmaktadir. Bu rotalar ayni noktaya ulagilmasini saglasa da farkli
uzunluklarda olabilmekte ve bunun dogal bir sonucu olarak farkli siirelerde erisim
saglanmasina neden olabilmektedir. Sekil 3.2°de A noktasindan B noktasina ulasim

saglanmasi i¢in navigasyon sisteminin onerdigi li¢ farkli rota goriilmektedir.
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Sekil 3.2. Iki nokta aras1 karayolu ulasim alternatifleri

Bu noktalarin koordinat bilgileri ile alternatif rotalarin detayl: bilgil

verilmistir.

Tablo 3.2.1ki nokta aras1 karayolu ulasim alternatifleri

eri Tablo.3.2°de

R Kalkis Noktasi Bilgileri | Varis Noktasi Bilgileri | Ulasim | Ulasim
ota
(LAT, LONG) (LAT, LONG) Mesafesi | Suresi
40,822920, 40,763808,
Rota 1 15,3 km 19 dk
29,921869 29,957120
40,822920, 40,763808,
Rota 2 10,4 km 16 dk
29,921869 29,957120
40,822920, 40,763808,
Rota 3 13,0 km 16 dk
29,921869 29,957120
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Buradan goriilecegi lizere Rota 2 en kisa ulasim mesafesine sahip olan yoldur.

Ayrica yol ve trafik sartlarindan dolayr rotalama yapildigi an itibari ile Rota 3 ile

ayni siirede ulasimi 6ngérmektedir.

Navigasyon sistemi ile elde edilen verilerden hareketle iki nokta arasi ulasimda
dikkati ¢ceken basgka bir husus da bazi durumlarda A noktasindan B noktasina ulagim
mesafesinin, B noktasindan A noktasina ulasim mesafesinden farklilik arz etmesidir.

Bu durumun nedenleri arastirildiginda bazi yollarin tek yonlii olmasi ve kalkig/varig

noktalarinin kars1 yonlii seritte konumlanmig olma durumu nedeniyle ilave olarak
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Sekil 3.3. Iki nokta aras1 karsilikli en kisa ulasim mesafeleri

Sekil 3.3’te Ornek iki nokta arasi en kisa rotalar verilmistir. X noktasindan Y

noktasina gidilirken katedilen en kisa mesafe 4,0 km, Y noktasindan X noktasina
gidilirken katedilen en kisa mesafe ise 4,6 km olarak dlgtimlenmistir. Bunun nedeni

tek yonlii olan yollardir.
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3.4. Kisitlar ve Stmirhiliklar

Calisma 8163 islem noktasi igeren bir saha projesi kapsaminda ele alinmistir. Saha
ekibinin her bir islem noktasini1 yalniz bir kez ziyaret etmesi yeterli gelmektedir. Bu
durum islem noktalarmin gruplara ayrilmasi halinde her bir islem noktasinin sadece
bir gruba ait olacagi anlamina gelmektedir. Ayrica veri boyutunun yiiksek
olmasindan dolay1 uygulama veri seti igerisinden Kocaeli ili sinirlari igerisinden
rassal olarak segilen 500 nokta iizerinde gerceklestirilmistir. Saha ekibinin gunlik
islem kapasitesi 20 noktada islem yapma ile sirhidir. 8163 islem noktasi
cergevesinden bakildiginda bir ekiple 409 giinde, sinirli olarak ele alinan 500 islem
noktasi c¢ergevesinden bakildiginda ise 25 gilinde tamamlanmasi gereken bir proje

oldugu goriilmektedir.
3.5. Kullanilan Yéntem ve Teknikler

Genis alana yayilan noktalarin birbirleri ile aralarindaki yakinlik durumuna gore
gruplara ayrilmasi islemi bir kiimeleme problemini tarif etmektedir. Ikinci boliimde
yaygin olarak kullanilan uzaklik/benzerlik Olgiileri ile kiimeleme teknikleri ele
alimmistr. Kimeleme tekniklerinde kullanilan uzakliklar, gesitli uzaklik Olgiileri
formulleriyle yapilan hesaplamalar sonucu elde edilen rakamsal degerlerdir. Uzaklik
olclilerinden en yaygin olarak kullanilam Oklid Uzakhigi olarak karsimiza
¢ikmaktadir. Genel ifadeyle Oklid Uzaklig, yeryiizii iizerinde iki nokta aras1 kus
ucusu uzaklik anlamma gelmektedir. Ancak yeryliziinde iki nokta arasi ulagimin
karayolu ile saglandig1 géz Oniine alindiginda noktalarin kus ugusu uzakliklarin
kullanilarak kiimelenmesi optimal ¢6ziimden uzaklasilmasina neden olacaktir.
Dolayisiyla pratikle Ortlismesi agisindan yeryiizii iizerindeki noktalarin uzaklik
iliskisine dayali kiimelenmek istenmesi durumunda en dogru sonu¢ gercek karayolu

uzaklik verileri kullanilarak kiimeleme ¢alismasi ile elde edilebilir.

Sekil 3.4’te belirtilen 6rnek Z ve T noktalari arasi en kisa karayolu ulagim mesafesi

2,9 km iken bu iki nokta aras1 kus ucusu uzaklik 1,1 km olarak 6l¢timlenmistir.
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Sekil 3.4. iki nokta aras1 kus ucusu uzaklik ve en kisa karayolu ulasim mesafesi

SLC ve CLC gibi baz1 kiimeleme teknikleri, kiime elemanlarinin kendisini baz alarak
islem yaptig1 gibi K-Means Algoritmasi gibi bazi teknikler ise gergekte var olmayan
ve kiimedeki elemanlarin konumuna gore hesaplanan hayali bir kiime merkezini baz
alarak islem yapmaktadir. Bazi kiimeleme teknikleri ise elemanlarn belli noktalara
olan uzakliklarinin ortalamalarina gore islem yapmaktadir. Ekibin giinlik is plani
icerisinde yer alan noktalarin sirayla ziyaret edilecek olmasi nedeniyle kullanilacak

teknigin uzakliklarin ortalamalar1 yerine uzakliklarin kendilerini baz almasinin daha

dogru olacag diisiintilmiistiir.
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Hiyerarsik kiimeleme teknikleri, analiz sonunda tum nesnelerin birbirleri ile olan
yakinlik derecelerine gore hiyerarsik bir baglanti iliskisini gosteren tekniklerdir.
Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde kiime sayis1 o6nceden belirlenmemekte
dendogram Uzerinde uygun bir noktadan kesme yapilarak istenen sayida kiime elde
edilmektedir. Bu tekniklerde kiimelerdeki eleman sayilarin1 smirlayict veya
belirleyici herhangi bir unsur bulunmamaktadir. Hiyerarsik olmayan kimeleme
tekniklerinde ise kiime sayis1 onceden belirlenebilmesine karsin bu tekniklerin de
kiimelerdeki eleman sayilarin1 sinirlayict veya belirleyici bir yonii yoktur. Burada
ifade edilen nedenlerden 6tirt tim bu teknikler standart halleri ile ¢alismaya konu

olan saha projesine aranan ¢6zim icin uygulanabilir durumda degildirler.

Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Tekniklerinden SLC ve CLC teknikleri tzerinde
bazi gelistirmeler yapilarak ortaya ¢ikarilacak yeni bir teknikle problemin ¢6ziimiine

yonelik bir yaklagim elde edilebilecegi diisiiniilmiistiir.

Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Teknikleri’nin uygulama adimlarin1 gésteren akis

Sekil 3.5°te verilmistir.

Clop @ @@'

R

Sekil 3.5. Birlestirici hiyerarsik kiimeleme teknikleri uygulama akisi

3.6. Gelistirilen Teknikler

Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Tekniklerinden SLC teknigi ve CLC tekniginde
gorilen bazi dezavantajlara ikinci bolimde deginilmisti. Bu dezavantajlara ve
bunlarin elimine edilerek bu tekniklerin temelindeki algoritmanin gelistirilmesine

yonelik temel yaklasimlara asagida yer verilmistir.

Dezavantaj: Algoritmada iki kiime birlestirildikten sonra herhangi bir sekilde

kiimeler bozulamamakta ve bir geri alma islemi yapilamamaktadir.
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Onerilen Gelistirme: Esit sayida eleman iceren kiimeler olusturulabilmesi igin
kiimeler arasinda eleman alig verisi yapilabilmelidir. Toplam eleman sayisinin
istenen kime sayisina boliimii bir tamsayr ise tiim kiimeler esit sayida eleman
icermelidir. Tamsay1 degil ise son kiime hari¢ diger tiim kiimeler esit sayida eleman

icermelidir.
Dezavantaj: Herhangi bir amag fonksiyonu dogrudan minimize edilememektedir.

Onerilen Gelistirme: Gergek uzaklik verileri iizerinden hareket edildigi icin algoritma
toplamda katedilen mesafenin  minimizasyonunu hedef alacak sekilde
yapilandirilmalidir. Ayrica kiime i¢i en kisa rotayr bulmak icin ikinci bir algoritma

daha kullanilmal1 ve toplamda katedilen mesafe bu gergevede hesaplanmalidir.

Dezavantaj: Farkli uzaklik/benzerlik Olgllerine gore farkli sonuglar elde

edilmektedir.

Onerilen Gelistirme: Algoritmanin standart yaklasiminda ilk adim olarak cesitli
uzaklik Slgiilerinden biri (yaygin olarak da Oklid Uzakligi) kullanilarak nesneler
aras1 uzakliklar hesaplanmakta ve uzaklik matrisi olusturulmaktadir. Nesneler arasi
uzaklik hesaplamasi yapilmadan dogrudan gercek karayolu uzaklik verileri ile

olusturulmus matris kullanilarak kiimeleme analizine baglanmalidir.

Kiimeleme analizleri etkin olarak bilgisayar yazilimlari ile gergeklestirilmektedir. Bu
konuda pek ¢ok yazilim bulunmakla birlikte yaygin olarak kullanilanlar SPSS, R,
Rapidminer, Weka, Xlstat gibi yazilimlardir. Hiyerarsik kiimeleme teknikleri etkili
sonuglar liretse de hesaplama karmasikligi nedeniyle biiyiikk veriler ile caligma
konusunda yetersiz kalmaktadir. Ayrica bu yazilimlar secilen uzaklik 6l¢iisline gore
uzaklik degerlerini kendisi hesapladigindan gercek karayolu uzaklik verilerini bu
yazilimlar {izerinde uzaklik degerleri girdisi olarak kullanmak miimkiin
olmamaktadir. Bunun yani sira tekniklerin standart hali ile kiimeler arasi eleman
aligverisi miimkiin olmadigindan yine bu yazilimlar hiyerarsik tekniklerle istenen esit
elemanl kiimeler olusturulmasi ihtiyacina cevap vermemektedir. Bu nedenlerden
otiiric  hiyerarsik kiimeleme tekniklerinden SLC ve CLC teknikleri (izerinde
gelistirmeler yapilarak yeni teknikler tlretilmesi ve bunun da uygulanabilmesi igin

bu teknikleri kullanan 6zel bir yazilim gelistirme zorunlulugu ortaya c¢ikmuistir.

53



Yapilan arastirma ve erisim saglanan kaynaklar cercevesinde bu sekilde gercek
karayolu uzaklik verilerinin girdi olarak kullanilabildigi bir yazilima ve hiyerarsik
kiimeleme teknikleri ile esit sayida eleman igeren kiimeler olusturulmasina yonelik
gelistirilen bir teknige rastlanmamaistir. Gelistirmeler neticesinde kiime sayisinin girdi
parametresi olarak kullanilabildigi ve kiime eleman sayisinin belirlenebildigi bu
teknikler standart tekniklerin kisaltilmis isimlerine getirilen Kn eki ile
isimlendirilmistir. SLC*nin gelistirilmis haline SLC-Kn, CLC’nin gelistirilmis haline
ise CLC-Kn ad1 verilmistir. Bu teknikleri kullanmak tizere Microsoft SQL platformu
tizerinde amaca yonelik 6zel bir yazilim gelistirilmis olup bu yazilima da Cluster
Limited (CL) adi1 verilmistir. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinin standart yapisini
gosterir akig diyagrami ile gelistirilen tekniklerin temelinde yer alan algoritmanin

akis diyagrami Sekil 3.6 ve Sekil 3.7’ de gosterilmistir.

Nesneleri
Ozelliklerine gore
tanimla

l

Nesne 6zelliklerini
kullanarak uzaklik
matrisini olustur

!

Her bir noktay! bir
kiime olarak ata

En yakin iki kimeyi
birlestir

|

Uzaklik matrisini
glncelle

Sekil 3.6. Birlestirici hiyerarsik kiimeleme
standart akis semast
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Veri Girisi Yap

A 4

Gergek uzaklik matrisini
uzaklik olglleri olarak al

Y

Her bir noktayi bir kime

olarak ata
(K=P)
Evet
Hayir
En yakin iki kimeyi bul
(A ve B kimeleri)
Evet

Hayir

ikinci kiimeden (B) birinci
kimeye (A),
N-n(A) kadar eleman
aktar. (birinci kimeye en
yakin olanlardan
baslavarak)

Y

Uzaklik Matrisini

Toplam Nokta Sayisi : P
Kime Eleman Sayisi : N
Kiime Sayisi : K (K=P/N)
n(A) : Kime A eleman sayisi
n(B) : Kiime B eleman sayisi

Her kiime igindeki ilk
noktadan baslayarak
sonraki en yakin noktayi
bul ve kiime i¢i toplam
katedilen mesafeyi
hesapla

'

1 Bitir )

Kimeleri Birlestir
(AUB)

Guncelle

Sekil 3.7. Gelistirilen teknige ait algoritma akis diyagrami
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3.7. Uygulama

Saha projesine konu olan 8163 noktaya ait koordinat verileri bir Cografi Bilgi
Sistemi operatoriine iletilmis ve bir noktanin diger tiim noktalar ile arasindaki en kisa
karayolu uzakliklar1 tespit edilmistir. Islem sonucunda olusan gergek karayolu
uzaklik verileri 8163x8163 biiyiikliigiinde bir kare matris olusturmustur. Ancak
hiyerarsik tekniklerle kiimeleme analizi gergeklestirebilmek i¢in bu matrisin asal
kosegenlerine gore simetrik olmasi gerektiginden ve herhangi iki nokta arasi gidis ve
gelis uzakliklar1 arasinda farkliliklar olabildiginden dolayr bu farklilik gosteren
noktalar arasindaki gidis gelis mesafelerinin ortalamasi alinarak uzaklik matrisi asal
kosegenlerine gore simetrik hale getirilmistir. Islem yogunlugunun yiiksek olmasi
nedeniyle Kocaeli ili smirlar1 igerisinden rassal olarak secilen 500 noktaya ait
koordinat verileri ile 500x500 boyutunda bir kare matris formunda olan uzaklik

verileri CL yazilimina yiiklenerek kiimeleme analizi ger¢eklestirilmistir.
3.8. Uygulama Sonuclari ve Bulgular

500 noktaya ait koordinat verileri ile noktalar arasi uzakliklart iceren 500x500
biiyiikliigiindeki matris CL programina yiiklenerek SLC, CLC, SLC-Kn ve CLC-Kn
teknikleri ile kiimeleme analizleri gergeklestirilmistir. Bu analizlere iliskin bazi CL

programi ekran goriintiileri Sekil 3.8, Sekil 3.9 ve Sekil 3.10’da verilmistir.
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goruntusu

57




Tot :1257.055188109
Max :118,1580874

Min :5,750584353

Awg :51,88220752436
o :341413532410866

ttem Counts:
Tot 500
Max :20
Min :20

Cluster 0 Pathlength:14,5383937
Cluster 4 Pathlength:15,2664344
Cluster 16 Pathlength:16,566521
Cluster 9 Pathlength:20, 7055647
Cluster 2 Pathlength:21,0109810
Cluster 13 Pathlength:21,507378
Cluster 1 Pathlength:27,3157514

Cluster & Pathlength:28,6498886 v

[ Show Names [] Show Venn
[ Show Path

85 Cluster Limited Edition _ O %
Number of Poirts Cluster Size (N}
500 | [20 |
®
Number of Clusters (K)
25
Random Data Generate
Export Distance Matrix
Export (X.Y) Matrix
° Paste (X.Y) Matrix
o Paste Distance Matrix
% ®o .'t Limit item count
&
. ws.ﬂi' P 5 o o e [ Fatthest neighb
L= arthest neighbor
* o °
g0ty W
o age .:a;q@ oC K-Means Clustering
Y, s, 0 KStat | KStep | KAdust
[1=1] cx:‘D
] ® o .
° J ° ® o * Hierarchical Clustering
° L]
Ty
£ e 50 H Start H Step
s ° "
Show Statistics
513 tterations. Cluster 3 Pathlength:5, 75098435 A
Path Lengts: Cluster 12 Pathlength:8,6758520

Sekil 3.9. CLC-Kn teknigi ile kimeleme analizi sonucu CL progranmi

goruntusu

58

ekran



call .
Sile Kefgen “Babali
0020 | . gt 4 TR
Abmetli Imrenti o, 0 .
Agva Merkez % e
L]
Badig@nli ® 0605 1] 3
Goce Bollu = s . @ o o
Ulupelit . s S . ® oy
0020 | A b “ K
) %g@ ° @
<, vy . S eoltEm )
Darlik =
o «, 23 C3 b A 000 Bﬂzlwrun.. Kaynarca Cebek
® ® o ®
Peksen “ TR o’ o®
s . °
s » Ragl
® g o0 L]
a *y
Degirmencayin ® o, s Deliveli®e o r O
Alihocalar . = PSR (19 0020 |
Kargali s * ® : % :Ue‘h
s o » i
Tahtali - ®
. g, S6g
Sevindikli Ambarci
Korucuk
Kocaeli Kent Poy
Ormani Y
P L -
L
e *8 - .. .
Hereke
Dilovasi ° @ 0@ Z r 4
m . L) . -
{0100 e Wo&‘ £, W PR3 Patin * Sakarya
Derince RO Kiftele, s .
BB » Y |
® m‘ et ® SERDIVAN
Goleiik IR 4 ® ¥atih Sultan / Alancuma
{0-5] UK. o " M‘w & Mehmet Arifiye
Altinova » ®
rsel g8 =
2w M 3 - : Balaban Sapanca
4 o
@ ces %e
o o B3 2 = 00 istanbuldere
L]
N B . [osso
o
Qb L
s e &
o
yeci o < % Kinnti
o
Cilekli Alifuatpaga 74

Cebs®

Sekil 3.10. Kocaeli ili sinirlart
uyarlanmig goruntusu

icerisinde yer alan 500 noktanin harita {lizerine

Kimeleme analizi sonucunda girilen parametrelere gore 500 nokta 25 kiimeye

ayrilmis olup kiime i¢i rota ve uzakliklarin gosterimine 6rnek olarak CLC-Kn teknigi

ile yapilan analiz sonucu olusan kiimelerden 14 no.lu kiime gorintisu ve bunun

harita ilizerine uyarlanmis goriintiisii Sekil 3.10°da gdsterilmistir.
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Sekil 3.11. 14 no.lu kiime i¢i rota ve uzakliklar1 gosterir CL programi ekran
gorantusu ile harita Gzerine uyarlanmig géruntdsi

3.9. Kiimeleme Analizi ile Tlgili Kabul ve Varsayimlar

Gergeklestirilen kiimeleme analizi ile ilgili baz1 kabul ve varsayimlar yapilmistir.

Bunlar asagida maddeler halinde belirtilmistir.

- Analizde her noktada gergeklestirilecek islem siiresi sabit olarak alinmustir.
Gergek hayatta yiiriitiilen islerde bazi isler ongoriilenden daha erken ve daha geg
stirede tamamlanabilmektedir. Bu da projenin planlanan takvime gore daha erken
veya daha ge¢ bitmesi anlamina gelmektedir. Analiz ideal ¢6ziimii ortaya koymak

amaciyla yiiriitilmustiir.

- Islem siireleri sabit olarak alindigindan amag fonksiyonu noktalar arasinda gegen
seyahat siiresinin minimizasyonu temeli baz alinarak dizayn edilmistir. Arag ile
karayolu iizerinde seyir hizi da sabit olarak alinmistir. Trafik yogunlugu, yol

calismasi gibi seyahat siiresini uzatici unsurlar g6z ardi edilmistir. Buradan hareketle
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noktalar arast en kisa karayolu uzakliklarmin minimizasyonu amag¢ fonksiyonu

olarak tanimlanmustir.

- Gergek hayatta iki nokta aras1 gidis ve gelis mesafeleri farklilik
gosterebilmektedir. Uzaklik matrisinin kare ve asal kosegenlerine gore simetrik olma
zorunlulugundan o6tiirii tlim noktalar arasi ikili uzaklik tanimlamalarinda gidis ve
gelis uzakliklarinin ortalamalar1 alinarak yeni bir matris elde edilmis ve uzaklik

matrisi olarak bu matris kullanilmistir.

- Her bir kiime bir giinliik is programini ifade etmekte olup ekibin ikamet ettigi
noktadan ilk uygulama noktasina ve son uygulama noktasindan ikamet noktasina

ulasimu ile ilgili siire ve ulagim mesafeleri kapsam disinda tutulmustur.

61



4. SONUC VE ONERILER

4.1. Kiimeleme Analizi Sonuclar:

Tek Baglanti Teknigi (SLC), Tam Baglanti Teknigi (CLC) ve bunlarin gelistirilmis
sekli olan SLC-Kn ve CLC-Kn teknikleri ile Kocaeli ili sinirlar1 igerisinden segilen

500 noktaya ait veriler kullanilarak 4 farkli analiz gerceklestirilmistir. S6z konusu

analiz sonuglar1 Tablo 4.1°de gosterilmistir.

Tablo 4.1. Analiz Sonuglar1

Kiime Eleman Sayisi

Kiime ici Katedilen Mesafe (km)

Kiime SLC CLC | SLC-Kn | CLC-Kn SLC CLC | SLC-Kn | CLC-Kn
Co0 176 85 20 20 248,9 100,9 15,0 15,0
C1 2 50 20 20 2,6 44,9 24,9 27,3
Cc2 158 7 20 20 492,0 31,2 5,8 21,0
C3 1 26 20 20 0,0 48,1 16,3 5,8
C4 1 2 20 20 0,0 6,4 50,0 15,3
C5 1 4 20 20 0,0 7,2 67,3 78,4
C6 1 22 20 20 0,0 60,0 30,0 28,6
c7 61 61 20 20 87,4 87,4 94,7 74,4
C8 14 11 20 20 39,8 41,0 39,3 52,0
C9 2 6 20 20 4,3 23,2 21,2 20,7
C10 1 2 20 20 0,0 4,6 53,7 76,5
Cl1 2 57 20 20 4,6 69,0 28,0 36,6
C12 56 15 20 20 57,8 35,7 133,6 8,7
C13 1 21 20 20 0,0 42,7 7,2 21,5
Cl14 2 3 20 20 1,6 9,2 15,7 90,0
C15 1 11 20 20 0,0 27,0 71,7 55,9
C16 3 24 20 20 53 55,8 99,1 16,6
Cl7 2 13 20 20 1,7 36,1 10,4 118,2
C18 1 12 20 20 0,0 30,3 15,3 32,0
C19 1 18 20 20 0,0 52,6 127,2 108,2
C20 1 9 20 20 0,0 18,7 76,0 39,5
c21 5 12 20 20 10,3 41,6 39,5 91,0
C22 4 19 20 20 3,5 45,7 85,3 93,2
C23 2 5 20 20 2,5 10,3 67,7 92,0
C24 1 5 20 20 0,0 12,3 68,5 78,9
Toplam 500 500 500 500 962,2 942,00 12635 1297,1
Min 1 2 20 20 0,0 4,6 5,8 5,8
Max 176 85 20 20 492,0 100,9 133,6 118,2
Ortalama 20 20 20 20 38,5 37,7 50,5 51,9
c 46,1 20,7 0 0 105,8 24,3 36,6 34,1
R 175 83 0 0 492,0 96,3 127,8 112,4
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500 elemanli veri kiimesi tizerinde gergeklestirilen ¢alismada saha ekibinin bir glinde
20 farkli noktada uygulama yapma kapasitesi ile 25 giinliik is plani alternatifleri
arastirtlmistir. SLC ve CLC teknikleri ile yapilan analizlerde kiimeleme islemi, kiime
sayis1 25’e ulastiginda durdurulmustur. SLC-Kn ve CLC-Kn tekniklerinde ise kiime
eleman sayisi bir parametre oldugundan analizler 500 noktanin her biri 20 eleman

iceren 25 kiimeye ayrilmasi ¢ercevesinde gergeklestirilmistir.

Analiz sonucunda SLC ve CLC teknikleri ile elde edilen sonuglar incelendiginde
kiimelerdeki eleman sayilari igerisinde biiylik degiskenlik oldugu gézlenmistir. Soyle
ki: SLC tekniginde 11 kiime sadece 1 nokta icermekte, 1 kime ise 176 eleman
icermektedir. Bu teknikte algoritma sistematigine gore tek elemanli kiimelerdeki
noktalar diger noktalardan higbiri ile birlesememis ve yalniz baslarina birer kiime
olusturmuslardir. Bu teknikle yapilan analizde dikkat ¢eken bir diger husus ise 176
elemanlt bir kiimenin varligidir. Kiime eleman sayisindaki bu varyasyon neticesinde
eleman sayilarina iliskin degiskenligi gosteren standart sapma degeri 46,1 olarak
hesaplanmistir. CLC tekniginde ise en az elemana sahip kiimedeki eleman sayis1 2,
en ¢ok elemana sahip kiimedeki eleman sayisi ise 85 olarak kaydedilmistir. Kiime
eleman sayisindaki degiskenlik 20,7 olarak olglimlenmis olup bu deger SLC teknigi
ile elde edilen sonugtan daha iyidir. SLC-Kn ve CLC-Kn teknikleri ile olusan
kiimelerde ise her bir kiimedeki eleman sayisi esittir. Bu tekniklerle 500 nokta 20’ser
elemanl 25 ayr1 kiimeye ayrilmistir. Kiime eleman sayilarindaki degisimi gosteren

grafik Sekil 4.1°de verilmistir.
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Sekil 4.1. Kiime eleman sayilar1 degisimi grafigi

N
o

Kiime i¢i katedilen mesafeler acgisindan bakildiginda SLC teknigi ile olusturulan
bltin kiimeler igerisindeki toplam katedilen mesafe 962,2 km olarak dl¢iilmiistiir. Bu
teknikle elde edilen kiimelerden 11 tanesi yalnizca bir eleman igerdiginden kiime i¢i
katedilen mesafe bu kiimelerde sifirdir. Ayni teknikte elde edilen, igerisinde 158
eleman bulunan kimede, kime ici toplam katedilen mesafe ise 492 km olarak
Olgtilmiistiir. CLC teknigi ile elde edilen sonuglara bakildiginda bdtiin kiimeler
icerisindeki toplam katedilen mesafe 942,0 km olarak Ol¢lilmiis olup kiime igi
katedilen mesafelerden en kii¢iigiiniin 4,6 km, en biiyiigiiniin ise 100,9 km oldugu
gorilmistiir. Kiime i¢i katedilen mesafelerde degiskenlik SLC ve CLC tekniklerinde
sirasiyla 105,8 km ve 24,3 km olarak gerceklesmistir. SLC-Kn ve CLC-Kn teknikleri
ile elde edilen sonuglar birbirlerine olduk¢a yakin olup biitiin kiimeler igerisindeki
toplam katedilen mesafe sirasiyla 1263,5 km ve 1297,1 km olarak ol¢lilmiistiir.

Kiime i¢i katedilen mesafelerdeki degisimi gosteren grafik Sekil 4.2°de verilmistir.
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Sekil 4.2. Kuime i¢i katedilen mesafe degisimi grafigi

Sonuglar {iizerinden bakildiginda SLC tekniginde kiime eleman sayilarindaki
degiskenligin ¢ok fazla oldugu goriilmiistiir. Buna bagh olarak kiime i¢i katedilen
mesafelerin en yiiksek degeri de yine SLC teknigi sonuglari arasindadir. Bu agidan
bakildiginda CLC tekniginin SLC teknigine gore eleman sayilari agisindan daha
dengeli kiimeler olusturdugu sdylenebilir. Kiime eleman sayisina siirlama getirerek
esit sayida eleman iceren kiimeler olusturulmasina olanak saglayan ve bu g¢alisma
kapsaminda gelistirilen ve onerilen SLC-Kn ve CLC-Kn teknikleri, birbirlerine yakin
olan noktalar bir arada olacak sekilde kiimeler olusturmustur. Toplam katedilen
mesafe agisindan bakildiginda SLC-Kn tekniginde, teknigin standart haline gére %31
duzeyinde, CLC-Kn tekniginde ise teknigin standart haline gore %38 diizeyinde
artiglar oldugu gozlenmistir. Toplam katedilen mesafenin minimizasyonu, saha
projesi ¢alismasinda amag¢ fonksiyonu olarak belirlenmistir. Her ne kadar toplam
katedilen mesafenin en kiigiik degeri sezgisel bir yaklagim olan SLC teknigi ile elde
edilmis olsa da, her kiimenin saha ekibinin bir giinliik ¢alisma programini belirledigi
ve ekibin giinliik uygulama kapasitesinin sinirli oldugu géz oniine alindiginda kiime
eleman sayisi bakimindan degisim genislikleri ¢ok yiiksek degerlerde olan SLC ve
CLC teknikleri bu ve benzer saha projelerinde lokasyonlarin gruplandirilmasi igin
kullanilabilecek uygun teknikler olamamaktadirlar. Gelistirilen ve 6nerilen SLC-Kn

ve CLC-Kn tekniklerinin, ekstrem degerleri yalniz basina birakmayarak bir kiimeye
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dahil etmesi ve istenenden ¢ok sayida eleman iceren kiimeleri pargalayarak az sayida
eleman igeren kiimelere eleman kaydirmasi ve bunlar neticesinde kiime eleman
sayllarinda bir dengeleme yaklasimi izlemesinin dogal bir sonucu olarak bu
tekniklerle yapilan analizlerde toplam katedilen mesafelerde artis gézlenmis olup bu
mesafe artisinin olduk¢a makul diizeyde oldugu degerlendirilmistir. Lokasyonlarin
birbirleri ile arasindaki gercek karayolu uzakliklari dikkate alinarak esit elemanli
kiimeler olusturulmasi hedeflenen calismalara ¢oziim iiretme kabiliyeti dikkate
alindiginda, gelistirilen SLC-Kn ve CLC-Kn tekniklerinin oldukga basarili, makul ve

uygulanabilir sonuglar ortaya koydugu gozlenmistir.

Gelistirilen tekniklerin  bu c¢aligmada oldugu gibi genis sahaya yayilmis
islerin/projelerin lokasyon bazli gruplamasinda, cesitli dagitim veya toplama
faaliyetleri yapan firmalarin lojistik operasyonlarinda, bayilik sistemi ile galisan
firmalarin ideal bayi konumlarini belirlemesi gibi uygulamalarda etkili bir sekilde

kullanilabilecegi diistiniilmektedir.
4.2. Oneriler

Calismada SLC ve CLC teknikleri lizerinde gelistirme yapilarak yeni teknikler
tiretilmis ve bir uygulama iizerinde denenmistir. Benzer sekilde diger sezgisel ve
metasezgisel teknikler iizerinde de kiime eleman sayisinin smirlanmasina yonelik
yaklasimlar arastirilabilir. Ayrica kiime i¢i daha optimal rotalarin arastirilmasi igin
Gezgin Satict Problemi (TSP) gibi tekniklerle kiimeleme tekniklerinin bir arada

kullanilacag: hibrit uygulamalar da gerceklestirilebilir.
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