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KAYHAN DURSUN

COK AMACLI GENETIK ALGORITMA iLE KATEGORIK VERILERIN
SINIFLANDIRILMASI

OZET

Bilgisayar bilimlerinde verilerin  siniflandirilmas1  islemi yillardir  {izerine
yogunlasilip, pek ¢ok yontemin 6ne siiriildiigli bir konudur. Bu konu, verilerin belirli
oznitelikleri kullanilarak en wuygun sekilde kiimelenmeleri islemi {izerine
yogunlagmaktadir. Bu sayede birbirine benzeyen verileri birbirleri ile ayn1 dbege
koyulabilmekte ve bu sonuglar ilizerinden belli ¢ikarimlar yapilabilmektedir. Bu
alan, ele alman veri kiimelerinin durumlarma gore derinlesebilmektedir. Ornegin
bliyiik boyutlu ve kii¢liik boyutlu verilerin 6beklendirilmeleri birbirinden ¢ok farkl
sekilde 6zellesebilmektedir.

Obeklendirmenin tiiriine gore ise, cok amacl dbeklendirme son yillarda ¢ok revacta
olan bir problemdir. Cok amagli 6beklendirme, birbirinden farkli amaglar1 ayn1 anda
ele alarak verilerin kiimeleme sonuglarini ¢ikti olarak sunar.

Bu tezde ise temel olarak ¢ok amacli bir yapr ile kategorik veri kiimelerinin
obeklendirilmesi tizerinde ¢alisilmistir. Elde edilen sonuglar tek amagh bir sekilde
obekleme yapan k-mod &beklemesinin sonuglari ile karsilastirilmistir. Onerilen
yontemin her durumda daha dogal ve basarili 6bekleme sonuglarina ulastigr saflik
6l¢tim metrigi ele alinarak ortaya konulmustur.

Calismanin ileriki agamalarinda ise biiylik boyutlu veri kiimeleri isin i¢ine girince
c¢ikan problemler ele alinip, bu durumlara ¢éziimler getirilmistir. Bu kosullar i¢in ise
gelistirilen yontem, veriler iizerinden siklik eleman kiimelerinin elde edilip, bu
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kiimeler iizerinden verimli sekilde 6bekleme yapilmasi islemidir. Sonugta elde edilen
ciktilar ise Onerilen yontemin verimliligini ve tutarliligini ortaya koymaktadir.

Anahtar Kelimeler: &bekleme, smiflandirma, kategorik veriler, ¢ok amagh
Obekleme, genetik algoritma, siklik eleman kiimeleri, kiiciik ve biiylik dlgekli veri
kiimesi
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KAYHAN DURSUN

CLUSTERING CATEGORICAL DATASETS USING MULTI OBJECTIVE
GENETIC ALGORITHM

ABSTRACT

The process of classifying data in computer science has been the interest of lots of
practices in recent years and lots of techniques have been suggested about this topic.
This topic concentrates on how to classify these data appropriately using their
attribute values. As a result of this, data which are similar can be put in same or near
clusters and there can be made some inferences from these clustering results. These
area can deepen with the status of data sets. For example classification of large and
small scale data specialize very differently.

Multi objective clustering as a kind of clustering is a trending topic in recent years.
This type of clustering takes into account more than one objective and gives
clustering results of data as an output.

In this thesis, it has been studied on basically how to classify categorical data sets
with a multi objective structure. Obtained results have been compared with the
results of k-mod algorithm which do the clustering process with one objective. Using
the purity measure, it has been shown that in every condition, the proposed procedure
gives better clustering results.

In further steps of the work, the problems occurring with the clustering of large scale
data investigated and some solutions have been proposed for them. For these
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conditions, the procedure that has been proposed is to generate frequent item sets
from the data and classifying these frequent item sets efficiently. In the end, outputs
that have been gathered illustrate the efficiency and consistency of this procedure.

Keywords: clustering, classification, categorical data sets, multi objective clustering,

genetic algorithm, frequent item sets, small scale data set, large scale data set
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Xiv



BOLUM 1

1. GIRIS

Obekleme, veriyi, iyi ve siki bir sekilde birbirinden ayrilmis gruplara bdlme
islemidir. Ka¢ adet gruba ayrim yapilacagi ise 6n bilgi olarak verilmemektedir.
Literatiirde ¢cok genis bir sekilde yapilmis calismalar bulunmaktadir. Orn. k-means
[1,2] niimerik verilerin 6beklendirilmesi ile ilgili kabul gormiis bir siniflandirma
yontemidir. K-mod 6beklemesi ise k-means’in kategorik veriler {izerine gelistirilmis
stirimiidiir. Ortalama (mean) kavraminin yerine, Ozniteliklerin uygunluk ol¢iitiini
dikkate alan mod kavrami monte edilmistir.[1,2] ROCK siniflandirmas1 kategorik
veriyi siniflandirmak icin hiyerarsik bir yapi izler.[3] ilk olarak her veri, ayr1 bir &bek
gibi alindiktan sonra bir uzaklik Slgiitii yardimi ile birbirine yakin olan &beklerin
birlestirilmesi mantig1 temel alinmaktadir. LIMBO, bilgi darbogazi mekanizmasi
kullanarak tiim obekleri aga¢ yapist altinda saklar ve geriye kalan veriler en yakin
obek altindan elde edilir. [4] CACTUS o6beklendirmesi hizli 6zetleme tekniklerini
kullanir ve veri kiimesi ilizerinde iki seferli bir tarama islemi sonunda Obekleme
yapar. [5] COOLCAT algoritmasi entropi Ol¢limiine dayanir ve ilk &bek
merkezlerini, birbirinden en uzak sekilde duran veriler olarak belirler.[6] Daha sonra
ise geriye kalan her bir veriyi kendisine en yakin goziiken sinifa atar. STIRR
algoritmast dinamik bir ortamda yinelemeli sekilde ¢alisarak Obekleme yapar.[7]
CLOPE algoritmasi bir egim hesab1 yapmak i¢in uygunluk grafigi tabanli genislik ve
yiikseklik bilgisi kullanir.[8] Bu yontemin bir varyasyonu ise uygunluk grafigi

tizerinden elde edilen bir beklenen agirlikli kapsama yogunlu hesabini temel alir.[9]

Biitiin bu 6bekleme algoritmalar1 tek bir amag¢ fonksiyonunu temel alarak veriyi
Obeklere ayirir. Bu algoritmalarin aslinda birden ¢ok amag¢ fonksiyonuna ihtiyag
duydugu asikardir. Sonug¢ olarak, ger¢ek hayatta birbiriyle ¢akisan birden ¢ok
durumu dikkate almak, insanlarin karar mekanizmalarinin ¢aligma mantigiyla daha
uygun bir paralellik gosterecektir. Birden ¢cok amag, olast ¢oziimlere ulasmak icin

daha c¢ok alternatifi ortaya koyacakken, karar kismim1 ise insan karar



mekanizmalarina birakacaktir. Arama uzayinda, tim amaglarin eszamanli olarak
optimize edilmesi imkani, ¢ok amagli yapiyr tek amagl bir yapiya gore istiin

kilmaktadir. [10]

Cok amacl evrimsel yaklasimlar onceleri lizerine ¢alisilmis ve kabul géormiistiir. Cok
amag¢li mantikla calisan genetik algoritmalar nlimerik verileri obeklendirmek igin
gelistirilmistir.[11,12] Ornegin baskin olmayan siralama genetik algoritmas11
alternatif c¢oziimler veren baskin kiime sonuglarim1 ortaya c¢ikarmak igin

kullanilmistir.[13]
Bu tez calismasi ile bu konuya yapilan katkilar asagidaki gibi siralanabilir:
e Algoritma kategorik veriler iizerinde de ¢alisacak sekilde gelistirilmistir.

¢ Yinelemeli yaklasim obeklemesinden farkli olarak, kiiciik boyuttaki veri

kiimelerinin igerdigi veriler bit gosterimi ile temsil edilmistir.

e Bir havuzda toplanmis olan, verilerin aralarindaki birliktelik sonuglari,
yapilan 6beklemenin ¢iktilar1 olarak kabul edilmistir. Bu sonuglar, ayni anda
birden ¢ok amag fonksiyonunun ¢aligtirilmasi ile elde edilen dogal sonuglar
olup, alternatif obekleme sonuglari NSGA[13] algoritmasi tarafindan

bulunmustur.
e Sonuglar, saflik? metrigi ile test edilmigtir.

e Biiyiik 6l¢ekli verilerin 6bekleme islemlerindeki sorunlar géz oniine alarak,
yontemin bu tarz veri kiimeleri s6z konusu oldugunda verimli sekilde
Oobekleme sonuglari vermesi saglanmistir. Bu dogrultuda, veri kiimesini
temsil eden siklik eleman kiimeleri ¢ikartilip, aralarindan birbiri ile en az
cakismaya sahip olan ve hitap ettigi veri sayist en genis olan kurallar

secilmistir. Obekleme islemi bu segilen kurallar {izerinden yapilmistir.

ing: NSGA
2ing: Purity



e Kategorik veriler 6beklendirilirken bir baska problem olan, ayrilacak obek
sayisinin  kullanic1 tarafindan belirlenmesinin  6niine gecilmistir. Veri
kiimesinin boliinmesi istenen en kiicliik obek sayisi belirlendikten sonra,
verinin daha fazla sayida 6beklere boliinmesi, 6nceki 6bekleme sonuglar1 ve
verilerin eski 6bek merkezlerine gore olan uzaklik bilgileri kullanilarak

saglanmistir.

Bu tez calismasi su sekilde diizenlenmistir: Boliim 1°de, tez ¢alismasinin temelleri ve
yapilan ¢alismayr kisaca oOzetleyen giris bolimii bulunmaktadir. Bolim 2°de,
kullanilan yontemler hakkinda bilgi verilerek, yapilan calismalara deginilmistir.
Boliim 3¢ te bu ¢alismada gelistirilen ¢ok amagli 6bekleme yapan genetik algoritma
anlatilmistir. Bolim 4° te biliyiik Olcekli veri kiimelerinin 6beklemesi igin
gelistirilmis yontemden detaylica bahsedilmistir. Boliim 5 ‘te yapilan deneylerden
bahsedilirken, bu béliim iki ana baslik altinda incelenmistir. ilk kisminda kiiciik
Olcekli veri kiimeleri ile yapilmis deneylere deginilirken, ikinci boliimde biiyiik
Olcekli veri kiimeleri iizerine yapilan deneylerin sonuglari ortaya konulup ¢ikan tiim
bu sonuglar yorumlanmistir. Sonuncu ve 6. Boliim’de ise bu tez ¢alismasinda yapilan

calisma ve elde edilen sonuglar 6zetlenip, tez sonlandirilmistir.



BOLUM 2

2. ILGILI CALISMALAR

Bu boliimde tez ¢alismasinda gelistirilen yontemin temellerinde kullanilan kavramlar

ile ilgili bilgiler verilecektir.

2.1. Veri Madenciligi

Kurumlar kendi verilerini depolamak ve depolanan bu verilerle analiz ve inceleme
yapmak amaciyla pek ¢ok degisik bilgi kaynagi kullanirlar. Verinin toplanip,
depolanmas1 6zellikle son yillarda gelisen teknolojik imkanlar sayesinde artik daha
kolay olmustur. Bu sayede veriler ¢ok biiyiik bir hizla toplanmaya baslanmis ve
bunun dogal bir sonucu olarak, ¢ok biiyiik boyuttaki veri bankalar1 ortaya ¢ikmaistir.
Bu biiyiikliikte malzemeyi islemek, mevcut istatistiki yontemler ve veritabani
inceleme araglart ile artik ¢ok zor hale gelmistir. Bu duruma ¢6ziim olarak ise devasa
biiyiikliikteki veritabanlarini incelemekte basarili olan ve bilgi kesif siireci ad1 verilen
bir yontem One siiriilmiistiir. Veritabanlarindaki bilginin elde edilip islenebilmesi i¢in
gerekli olan siire¢ veritabani bilgi kesfi (VTBK) kavramu ile agiklanmistir.[14] Sekil

2.1 VTBK siirecindeki temel asamalar1 gostermektedir.

."-;; Ayiklama ﬁmi_!hm N = | Diniiyim Veri Madenciligi Yorumlama
B == ooz == | == = (=
Yeri

Secilmis Veri Onislemden gecirilmisveri  DEnistirilmis Veri  Oriintiler

Sekil 2.1. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci (VTBK)

Sekilde de goriilen ayiklama, 6n isleme ve doniisiim asamalar1 ham veriyi veri
madenciligi islemlerinde uygun hale gelmesi i¢in gereklidir. Ciktinin yorumlanma
kism1 ise analiz asamasinda ele alinmaktadir. Veri madenciligi kismi, VTBK

stirecinin temel asamasidir.



Istatistik, veritabam, gorsellestirme ve yapay zeki gibi pek ¢ok alanin kesisim
noktast veri madenciligidir. Daha 6nceden bilinmeyen yapilarin biiylik bir detay
kiimesinin igerisinden ¢ikartilip kesfedilmesi i¢in, biiyilk veri kiimelerinin
islenmesini temel alan tiim metot ve yontemlerin ortak bulustugu nokta veri

madenciligidir.

Pek ¢ok teknikten, veri madenciliginin amaci icin yararlanilabilir. Iliski kural
madenciligi, sirali kural madenciligi, siniflandirma, kiimeleme bunlardan bazilarina
ornek olarak verilebilir. Bu tezdeki ¢alismada, temel olarak ele alinan ise bir veri
kiimesinin en verimli sekilde nasil dbeklendirilecegidir. Bu dogrultuda, 6ne siiriilen
yonteminin ¢oziimiinde genetik algoritma yapist kullanilmistir. Bu sebeple, bu
boliimiin geri kalan kisminda genetik algoritma mantig1 ve bunun yani sira ¢éziim

metodunda faydalanilan bazi1 metotlara deginilecektir.

2.2. Genetik Algoritma

Genetik algoritmanin temellerini, Michigan Universitesi’nde yaptig1 calismalar ile
John Holland atmistir.  Genetik algoritmalar evrimsel bir  yaklasim
kullanmaktadir.[15] Bir genetik algoritmada, bir popiilasyon, olas1 bir ¢6ziim kiimesi
olarak kullanilir ve her ¢oziimiin bir uygunluk® degeri vardir. Popiilasyon, her yeni
jenerasyonda Darwin yaklasimini kullanarak evrimlesir. Genetik algoritmalar
ozellikle arama ve en iyileme problemlerinde basarili bir sekilde kullanilmaktadir.
Optimal sonuglar1 bulma gibi avantajlara sahiplerdir. Bir genetik algoritma, her
zaman en genel optimum ¢oziimii bulamasa da, karmasik arama uzaylarinda
optimum sonuca yakin sonuclar bulmay: garanti eder. Koza, genetik algoritmanin
karmasik, lineer olmayan ve ¢ok boyutlu uzaylarda verimli ve hizli sekilde ¢aligtigini
belirtmektedir.[16] Genetik algoritma ile c¢alisilirken en ilging nokta ise problemin
kapsam kiimesinin veya uygunluk fonksiyonun nasil ¢alistiginin bilinmesine gerek

olmadigidir.

% ing: fitness



Genetik algoritmanin her neslinde, popiilasyonlar, iireme, eseysel {lireme ve
mutasyon asamalarindan sonra, uygunluk fonksiyonuna gore eliminasyon asamalari
yer alir. Tiim bu asamalar, gerg¢ek hayattaki bir popiilasyonun evrim asamalar1 temel
alinarak ortaya ¢ikarilmistir. Popiilasyondaki her birey, arama uzayindaki bir ¢oziimi
temsil eder. Uygunluk degeri, bireyin ¢oziim ile ne kadar uyumlu oldugunu gosterir.
Biyolojik evrimden esinlenerek ortaya cikarilan tiim iglegler, daha iyi bireyler ortaya
cikartmak amaciyla kullanilmaktadir. Dogal yasam acisindan diisiiniiliirse, tiim doller
caprazlamalar sonucu ortaya ¢ikarken, mutasyona ugrama ihtimalleri vardir. Gergek

yasamdaki bu siire¢ genetik algoritma mantigiyla tamamen paralellik gostermektedir.

Verilen probleme gore, tiim arama uzayi olast ¢oziimler ile doludur. Kodlama ve
degerlendirme genetik problem tarafindan 6zel olarak incelenen iki temel kisimdir.
Her bir birey, kromozom olarak adlandirilir ve sabit uzunlukta bir dizgi seklinde
tanimlanir. Bu dizgilere gen ad1 verilir. Genler geleneksel olarak bitler ile kodlanir,
boylece bir kromozom (0, 1) bitlerinden olusan dizgi haline gelir. Asagidaki

algoritma, genetik algoritmanin genel bir s6zde kodunu vermektedir.

Algoritma 1 Genetik Algoritma
Popiilasyonu olustur.
Popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerini hesapla.
Sonlanma kriteri saglanmadig siirece

{
Yeniden iiretim i¢in popiilasyondan atalar1 seg
Caprazlamay1 uygula
Mutasyonu uygula
Popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerini hesapla.
}

Algoritma 1’ de, popiilasyon olusturulduktan sonra, ilk neslin bireyleri
iiretilmektedir. Poplilasyon boyutu ve sonlanma kriteri, genetik algoritmanin iki
temel parametreleridir. Sonlanma kriterine 6rnek olarak, en fazla iterasyon sayisi,
uygunluk degerine verilecek bir esik sinir1 veya popiilasyondaki en iyi veya en kotii

uygunluk degerinin iyilesmemesi, drnek olarak verilebilir.



Genetik islem, sonlanma kriteri saglanmadig1 siirece devam eder. Saglanmadigi
zaman, popiilasyonun tiiyeleri yeniden iiretim i¢in secilir ve bireyler yeniden iiretim
igin giftlesir ve dol bireylerini eseysel eslesme ve mutasyon sonucu olustururlar.
Daha sonra ise dol bireyleri olglime sokulurlar. Algoritma 1’ in ana adamlar1 ise

asagidaki gibi anlatilmistir.

Ik popiilasyonu olusturma: ilk adimda, popiilasyon rastgele olarak iiretilmis
bireylerden olusur. Bir kromozomun olas1 kodlamasi ikili tabanda olabilir. Sekil 2.2

de bu durumdaki bir kromozom goriilebilir.

Sekil 2.2 Bir kromozomun ikili tabanda gosterimi

Popiilasyondaki bireylerin uygunluk degerlerini hesaplama: Popiilasyondaki her
birey ve atalarindan {iiretilmis ¢ocuklari i¢in bir hesap yapilir ve her bir bireye bir
uygunluk degeri atanir. Bu deger bir bireyin ¢éziim kiimesi iginde nasil yer aldigini
gosterir. Problemin tipi de dikkate alinarak, uygunluk degeri kii¢iik oldukga, bir

bireyin popiilasyonda kalma sansi artar.

Yeniden iireme icin popiilasyondan atalarim secimi: Her jenerasyonda,
popiilasyondaki bireyler ¢iftlesir. Bireysel degerlendirme ve uygunluk degerleri,
tireme i¢in ¢iftlesmelerin se¢iminde dnemli bir rol oynar. Diisiik bir uygunluk degeri
olsa bile, bir bireyin sonraki nesil veya ciftlesme igin se¢ilme ihtimali vardir. Ancak
bunun olasiliksal olarak ihtimali diisiiktiir. Bu, arama uzayindaki gesitlilik agisindan
olumlu bir durumdur, ¢linkii prematiire bireylerin popiilasyon icerisindeki
dominantligi engellenmis olur. Dairesel rulet veya turnuva tiiriindeki se¢imler bu

konuda en yaygin kullanilan se¢im yontemleridir.

Dairesel rulet seciminde, her bireye, uygunluk degerine bagli olarak bir olasilik
degeri atanir. Atalar, bu olasilik degerleri dikkate alinarak segilir. Turnuva tiirtindeki

secimde ise, belirli sayidaki birey arasindan ¢iftlesme islemi i¢in en uygun olanlar es



olarak secilir. Diger es de ayni sekilde secilir ve belirlenen bu ¢ift yeniden tiretim

icin ciftlesirler.

Yeniden birlestirmenin uygulanmasi1 (eseysel caprazlama): Cocuklar, atalar
kullanilarak iiretilir. Bu durum atalarinin bir ¢aprazlama olasilig1 ile ¢aprazlanmasi
sonucu elde edilir. Atalarin, caprazlanmadig1 durumlarda ise, ¢ocuklar atalari ile ayn1
olurlar. Diger tiirlii ise, kromozomlarin rastgele secilen kisimlarini, birbiri ile
degistirirler. Bu ¢aprazlama operatorlerine pek ¢ok oOrnek vardir: tek noktali
caprazlama, ¢ok noktali gaprazlama ve tekdiize ¢aprazlama en bilindikleridir. Spears
ve De Jong caprazlama operatorleriyle ilgili ¢ok genis bir c¢aligma ortaya
sunmuslardir.[17] Caprazlama islemi en uygun alt ¢éziimleri birlestirerek ¢6ziimlerin
efektif olarak aranmasini saglar. Bu tezde de kullanildig1 gibi, tek noktali ¢aprazlama
cok yaygin olarak kullanilan bir ¢aprazlama teknigidir. Bu teknik, iki kromozomda
rastgele secilen bir ayirma noktasi ile iki kromozomun ilgili kisimlarinin yerini

degistirir. Bu isleme bir 6rnek Sekil 2.3 © de yer almaktadir.

LAtaKromozom |0 |0O(1{1]|1|..(0(0|0]|0

2. Ata Kromozom 1(1j10f(0).f1[1]1(0O
lTEk noktali caprazlama

lL.CocukKromozom | Q| Q|1 |00 .. |1|1]1 [0

2.CocukKromozom [ 1| 1 (1 (1|1 (. ..j0|Q(0]|0Q

Sekil 2.3 Tek noktal1 eseysel caprazlamaya 6rnegi

Mutasyonun uygulanmasi: Caprazlama islemi sonrasinda, iiretilen cocuklarin

mutasyona ugrama durumu olasidir. Bir kromozomdaki genler olasilik dahilinde



mutasyona ugrar. Bu durum arama uzayinda yerel veya genel olarak ilerlemeyi
saglar. Bir bireydeki biitiin genlerin yine olasilik dahilinde degigsme ihtimali vardir.
Sekil 2.4 ¢ de de goriildigi lizere, bir genin mutasyona ugramasi sonucu, genin

degeri 1’den 0’a dogru degismistir.

l Genin mutasyona

uframast
ocloj1 (oo 1011
Sekil 2.4 Mutasyon 6rnegi

2.3. Cok Amach Yap ile Optimizasyon

Bir ¢ok amacl optimizasyon probleminin n adet karar degiskeni, k adet amag
fonksiyonu ve m adet kisidi vardir. Amag¢ fonksiyonlar1 ve kisitlar, karar
degiskenlerinin fonksiyonu seklinde tanimlanir. Optimizasyon amaci asagidaki gibi

tanimlanabilir:

X = (Xq,X3, .., Xp) EXVey = (y1,¥2, -, ¥n) € Y iken,

e(x) = (el(x),ez(x), ...,em(x)) < 0 i¢in

y =f(x) = (fl x),f,(x), ..., fi (X)) ifadesini en aza indirge veya en yiiksege ¢ikar.

Burada x karar vektorii iken y amag vektoriidiir. X karar uzayini gosterirken, Y amag

uzayini temsil eder. e(x) < 0 kisidi ise uygun ¢oztiimleri tanimlar.[18]

Cok amagli bir en iyileme probleminin ¢oziimleri, baskin olmayan veya iistiin
noktalar tiiriinden matematiksel olarak ifade edilir. Bir en aza indirgeme

probleminde, xW seklinde bir vektor, x'? seklindeki bir vektdrden daha kiiciik
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M < x@ seklinde gosterilir. Bunun karsilig ise, x® ¢ nin hicbir degeri

@ « M

tanimlanir ve x

x® ¢ " den biiyiik olur

M @

den kismen kiiciik degilse, x nin en az bir degeri x

M 4@

anlamina geldigi seklindedir. Eger x den kismen olarak kiigiikse, x

yi
domine eder veya x® , xY) < den daha degersizdir denir. Cok amagli bir en iyileme
problemi, amagclarin degisik kombinasyonlarina gore degisik ¢ozlimlerden olusan bir
¢Oziim kiimesine sahiptir. En uygun ¢oziimler, higbir ¢oziimiin kendisine iistiinliik

saglayamadigi ¢oziimler olarak tanimlanir.

Cok amacl en iyileme problemleriyle ilgili genel bir zorluk ise amag¢ fonksiyonlari
arasinda olabilecek olas1 ¢akigmalardir. Miimkiin olan ¢oziimlerden hi¢ birisi tiim
amagclar icin gegerli olacak en uygun ¢oziimleri vermeyebilir. Pareto-optimal[19]
¢Oziimii ise en az amag i¢in cakisacagimi garanti eder. Cok amagli en iyilemede,
birden ¢ok amac tek bir ama¢ fonksiyonu olusturmak i¢in birlestirilir. En yaygin
olarak kullanilan yontemlerin birinde, her bir amaca agirlik verilip, sonug

sayisallastirilir. Boylece sonug 6znel olarak elde edilmis olur.
2.4. Obekleme

Obekleme veri madenciligi tekniklerinden biri olup, literatiirde iizerinde ¢ok sayida
arastirma yapilmistir. Verilerden olusan bir kiimeyi, 6bek adini alan, anlamli alt
siniflara ayirma islemi olarak tanimlanabilir. Kullanicilara, bir veri kiimesinin yapisi
hakkinda bilgi verir. Obekleme, agiklayici oriintii analizinde, gruplamada, karar
verme yapilarinda, makine 6grenmesini i¢eren ve bunlara benzer pek ¢ok konuda ¢ok

kullanisli olmaktadir.

Obekleme denetlenmeyen bir siniflandirmadir. Bunun anlamu ise, ilk basta ne kadar
smnifa ayrim yapilmasi gerektigi, olusacak smiflara ait ozellikler gibi bilgiler
olmamasidir. Ayrica dbekleme islemi herhangi bir test drnegini ele almamaktadir.
Olusacak obekler, istatistiksel olarak ve denetlenmeyen sembolik ¢ikarsama
metotlar1 kullanilarak olusturulabilir. Bu sembolik metotlar birbirlerinden, kabul

ettigi Ozniteliklerin tiirlerine (sayisal, sembolik ve yapisal nesneler), dbeklerin
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gosterim sekline ve dbeklerin kurulumuna (hiyerarsik olarak veya yassi sekilde)[20]

gore ayrilir. Tipik bir 6beklemenin bilesenleri su sekilde 6zetlenebilir:[21]

Oriintii gosterimi
Oriintii yakiliginim tanimi
Obekleme veya gruplama

Veri soyutlamasi

a > w0 N e

Obekleme degerlendirmesi
Bu bilesenler su sekilde agiklanabilir:

Oriintii gdsterimi, dbeklerin sayisiyla, mevcut oriintiilerle ve dbekleme algoritmasina
miisait dzelliklerin tipi ve dlgegiyle ilgilidir. Ozellik ¢ikarimi, dbekleme islemi igin
gerekli 6zellik kiimesinin olusturulmasidir. Oriintii yakinligi, 6beklemede kullanilan
uzaklik fonksiyonudur. Uzaklik fonksiyonlarini tanimlayacak pek ¢ok degisik yorum
olabilir.[21] ¢alismasinda uzaklik fonksiyonlar1 iizerine faydali bir arastirma vardir.
Gruplama asamasi ise degisik sekillerde tanimlanabilir. Verilerin 6beklemesi kati
sekilde olacaksa, veri kiimesindeki her eleman yalnizca bir 6bege ait olmalidir, bagka
obeklerle higbir iliskisi olmamalidir. Bunun yaninda daginik dbekleme de olabilir.
Bu durumda ise her elemanin herhangi bir 6bekle olacak iligkisi 0 ile 1 arasinda

degerler alir. Bu tezde kati sekilde 6beklendirme tizerinde durulmustur.

Genel olarak, tiim obekleme islemi bazi temel adimlari igerir.[14] Bunlar, 6zellik
secimi, belirli bir dbekleme algoritmasinin ¢aligtirilmast ve sonuglarin dogrulanip,
degerlendirilmesi olarak Ozetlenebilir. Buna karsilik, literatiirde en ¢ok {izerinde
durulan kisim hep Obekleme algoritmasi ve dogrulama islemi olmustur. Bu

algoritmalar genelde 4 farkli kategori altinda toplanabilir.[21]

Kat1 6beklemede, N adet eleman ve k adet 6bek icin tiim olas1 6beklemelerin sayisi

asagidaki sekilde tanimlanabilir:[14]

iZk:(ﬁ)(—l)k‘llm ~k"/k! (2.1)
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Boliimleme algoritmalar1 n adet nesneyi k adet 6bege dagitirlar. Bunun igin bu tarz
algoritmalar, ilk basta genel olarak rastgele sekilde olan ilk dagitim yaparlar. Sonra,
tekrarli olarak nesneleri genel sonu¢ optimize edilecek sekilde Obekler arasinda
tagirlar. Ancak, bu tarz algoritmalarin sikintist ilk dagitima ve yerel en uygun degere
cok bagimli olmalaridir. Sonugta Onsel bir bilgi genelde yoktur, bu sebeple
gbzlemlenen veri kiimesi lizerinden 6bek sayisini hesaplamak gerekir. Bu problem
Oobek dogrulama problemiyle alakalidir ve heniiz bir ¢6ziim iiretilememistir.
Bolimleme algoritmalarina 6rnek olarak k-means[22], PAM[23] ve CLARANS[24]

verilebilir.

K-means dbeklemesini bilindik bir béliimleme 6beklemesi teknigidir. Obek sayist k,
algoritmaya girdi olarak verilir ve algoritma veriyi k adet altkiimeye ayirir. Her
elemanin ait oldugu Obegin merkezi ile arasindaki uzakligi hesaplanir. Ve tiim
elemanlar i¢in bu degerlerin toplami en aza indirgenmeye calisilir. Boylece dbekler
optimize edilmeye calisilir. Yerel en az deger bulundugu zaman bu ydntemin
tikanma ihtimali vardir. Literatiirde, k-means’in bir¢ok ¢esidi bulunmaktadir. Bu
cesitler {ic farkli grup altinda toplanabilir. Ilk béliimlemenin segilmesi, boliip
birlestirme islemlerine izin verilmesi ve farkli obekleme sonuglart igin farkl

oOl¢iitlerin belirlenmesi bu 3 kategoriyi olusturur.

Sira diizenli 6bekleme algoritmasi, sira diizenli sekilde bulunan i¢ ige ge¢gmis Sbekler
olusturur. Cikti, grafiksel olarak dendogram seklinde gdsterilebilir. Sira diizenli
obeklemenin bol-birlestir 6l¢iitii vardir. Veri, 6zyinemeli olarak alt gruplara ayrilir.
Bu tarz algoritmalara yigilimc1 ve pargalayict olmak tizere iki farkli yaklasim
bulunmaktadir. Yigilimc1 dbeklemede birbirine en yakin olan dbek ¢iftleri agagidan
yukartya dogru birlestirilir. Boliicii 6beklemede ise, tiim veri kiimesi tek bir 6bek
gibi ele alinir. Daha sonra her adimda, veri kiimesi tiim Obekler tekil olana kadar
boliiniir. Grafiksel olarak gosterim igin dogal bir yol saglasa da, yiiksek hesaplama

karmasikligina kars1 dayanakli degildir. Ayrica aggdzlii yapi, kotii kararlarin sonraki
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asamalarda diizeltilme imkanin1 ortadan kaldirir. CURE[25] ve ROCK][3] sira

diizenli 6bekleme yapan iki 6nemli algoritmadir.

Teorik ¢izge obeklemesi, G = (V, E) seklinde bir yakinsama ¢izgesi ile yapilir.
Cizgedeki her veri nesnesi bir kdse olarak temsil edilir. Kenarlar ise, tiim koseler
arasinda yer alabilirken, koselerin yani verilerin birbirleriyle olan uzakliklarim
gosteren agirlik degerlerinden olusur. CLICK[26] ve CAST[27] bu teorik ¢izge

obeklemesini kullanan orneklerdendir.

Yogunluk tabanli Obekleme, yogunluk bolgelerini genisletmeye calisirken,
obeklemeyi yogunluga dayanarak yapar. Yiiksek yogunlugu giiriiltiiye sahip diisiik
yogunluktan iyi ayirt eder. Ancak zaman karmasikligi acgisindan verimli degildir.
DBSCANJ[28], DENCLUE[29] ve OPTICS[30] yogunluk tabanli &bekleme

algoritmalarina 6rnek olarak verilebilir.

Model tabanli obekleme, istatistiksel bir taslagi, dbek yapisinit modellemek igin
kullanir. Beklenti en yiikseklemesini kullanarak kiimelerin yogunluk fonksiyonlarina

ait parametreleri hesaplar.

Alt uzay obeklemesi geleneksel 6beklemenin bir uzantisidir. Ayni veri kiimesinde
yer alan ancak degisik alt uzaylarda yer alan obekleri bulmaya calisir. Ortiisen
obeklere izin verir. PROCLUS[31], bu tarz metoda 6rnek olarak verilebilir.

Oz organize harita tek tabakali sinirsel aglari girdi olarak alir ve cikti olarak
noronlar1 sunar.[32] Iki boyutlu bir ag iizerindeki noronlarm her biri
agirliklandirilmis bir referans vektori ile iliskilendirilir ve her gdozlem kendisine en
yakin referans vektorii yardimiyla bir noron ile eslestirilir. Referans vektorler
baslangicta rassal olarak agirliklandirilabilir.[32] Her gozlem i¢in kendisine en yakin
agirhiga sahip bir vektor secilir. Secilen vektor daha sonra dagilima en uyumlu hale
gelecek sekilde giincellenir. Tiim gozlemler i¢in bu islemler tamamlandiktan sonra
her bir gozlem, ¢ikt1 néronlar1 ya da kiimelerle eslestirilir. Sezgisel olarak g¢ok
boyutlu verileri eslestirir ve ayrica benzer kiimeleri birbirine yakin yerlestirir.
Giriiltiye k-means yontemine gore daha az duyarlidir. Ancak, kullanicinin kiime
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sayisint ve noron haritasindaki ag yapisini girmesini zorunlu kilar. Ayrica fazla
sayida ilgisiz gozlem igeren veri kiimeleri i¢in verimli calisan bir yontem

degildir.[32]

2.4.1. Obeklemedeki baz1 anahtar noktalar

Onceden de belirtildigi gibi 6bekleme literatiirde cok genisce arastirilmis ve iizerine
caligmalar yapilmaya devam edilen bir konudur. Sahip oldugu ve her gecen giin
ihtiyaca yonelik genisleyen uygulama yelpazesi sebebiyle ¢ok aktif bir arastirma
alanidir. Ayrica yukarida da anlatilan yaklasimlarin hepsi bile bazi beklentileri
kargilayamamaktadir. Yeni gelistirilmekte olan 6bekleme algoritmalarinin dikkate
aldig1 anahtar noktalardan bazilari, ayrilacak &bek sayisinin otomatik olarak
belirlenmesi, verilen bir veri kiimesi i¢in en dogal dbeklemenin ger¢eklestirilmesi ve
biliylik ve yiiksek boyutlu veri kiimelerine karsi olgceklenebilir olmak seklinde

siralanabilir.

Obek sayisinin elle sabit sekilde belirlenip algoritmanin ¢alistiriimasindan ziyade, bu
islemi otomatik yapmanin énemi yadsinamaz. Obekleme denetlenmeyen bir 6grenme
islemi oldugundan, 6bek sayisinin otomatik olarak bulunmasi en dogal yaklasim
olacaktir. Obekleme ve siniflandirma arasindaki temel fark budur. Siniflandirma,
onceden belirlenen siniflar ile yapilan denetlenen bir 6grenme islemidir. Ornegin, k-
means algoritmasini pek ¢ok dbek sayisi i¢in ¢aligtirip aralarindan en uygun ¢oziimi
secmek bir ¢oziim gibi goziikse bile bu algoritmanin ilk basta rastgele olarak
belirlenen 6bek merkezlerine gore islem yapiyor olmasi g¢ikacak sonuglarin her
seferinde farkli ¢ikti vermesine sebep olabilmektedir. Arastirmacilar, k-means’in
rastgele merkez belirleme sikintisina ¢ozlimler bulabilmek i¢in  halen

caligmaktadirlar.

Bazi arastirmacilar geleneksel genetik algoritma mantigin1  GSbekleme ile
iliskilendirmislerdir. Ancak, ¢ok amagli genetik algoritmalar, 6bekleme islemine
daha uygundur. Sonugta Obekleme de birden c¢ok amaca dayanarak islem
yapmaktadir. Genetik algoritmalar, kiiciik boyutlu veri kiimeleri i¢in tatmin edici
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sonuglar vermektedir. Ancak, pek ¢ok ¢alisma da belirtildigi {izere performans ve

Olceklenebilirlik agisindan sikintilart vardir.

Sonug olarak, 6nerilmis 6bekleme algoritmalar1 da dikkate alarak 6ne siiriilebilecek
sorular, bir 6bekleme algoritmasinin degisik obek sayilar1 i¢in ne kadar verimli
sonuglar trettigi, Olgeklenebilirlik durumu ve Obek sayisinin nasil belirlendigi

olabilir.

2.4.2. Obeklemenin dogrulanmasi

Onerilmis pek ¢ok 6bekleme algoritmasi vardir ve her birisi verinin kiimelenme
islemini ayr sekillerde yapar. Ancak en son hepsi i¢in ortak olan konu, iglem sonucu
cikacak en uygun Obek sayisi ve Obeklemenin gergekten verimli yapilip
yapilmadigidir.[33] Obek dogrulama indislerinin kullanilmas: sayesinde, dbekleme

sonuclar1 arasinda siralamalar yapmak miimkiin olmaktadir.

Obek dogrulamasi, s6z konusu veri kiimesi i¢in en uygun pargalamanin nasil olmasi
gerektiginin anlasilmasi i¢in kullanilir. Bu konudaki amag, en uygun 6bek sayisinin
bulunmasidir. Eger veri kiimesi biliniyorsa, &bekler igerisinde hangi adayin
belirleyici oldugunun anlagilmasi i¢in, her bir alternatif aday: farkli parametrelerle
degerlendirerek en uygun kiime sayisim1 kontrol etmek icin kullanilir. Bu da
dogrulama indislerinin kullanim1 ile saglanir. Bu indisler, digsal, igsel ve goreli
olarak o6beklendirir. Digsal ve igsel indisler, yiiksek hesaplama maliyetine sahip
istatistiksel testlere dayanir. Igsel dogrulama indisler, verinin miktarmin ve

ozelliklerini kullanir.

Her dogrulama indisi, belirli bir formiilden yararlanir. Obekleme parametrelerini,
alternatif ¢oziimleri kontrol etmek ve degerlendirmek i¢in kullanir. Heniiz indisleri
siiflandiran ve hangi indisin hangi veri kiimesi i¢i uygun olacagini belirleyen bir
calisma bulunmamaktadir. Bu durumun iistesinden gelip, dogrulama sonuglarinin

giivenilirligini arttirmak i¢in, ¢ogunluk oylamasi yontemi kullanilmaktadir.[33] Bu
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yontem giivenilirdir ¢iinkil tek bir bakis acisindan ziyade degisik bakis agilarindan

bakarak alternatif ¢oziimleri degerlendirme imkéni saglar.
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BOLUM 3

3. GENETIK ALGORITMA iLE COK AMACLI OBEKLEME

3.1. Genel Bakis

Cok amacli genetik algoritma ile kategorik verilerin 6beklendirilmesi, geleneksel
genetik algoritma mantig1 ile paralellik gosterir. Sekil 3.1 ° de bu yontemin akis
semas1 basitce gosterilmektedir. Bu tezde gelistirilen algoritmaya gore kromozom
sayist P olarak ayarlanmistir, yani algoritma calismadan once kromozom sayisi
sabittir. Kromozom sayisi, kromozom ve mutasyon degerleri ile birlikte P olarak
ayarlanmigtir. Gelistirilen algoritma su sekilde ¢aligmaktadir: Kromozomlar
oncelikle karistirict caprazlama ve mutasyon islemlerine sokulur. Daha sonra ise ayni
kromozomlar tizerine k-mod operatorii ¢alistirilir. Bu operatoriin her nesil igin
calistirilmasinin  sebebi kromozomlar i¢in ¢abuk yakinsama saglamasidir. Bu
operatdr basit anlamda, tiim veri elemanlarini, uygunluk degerlerini dikkate alarak,
en yakin olduklar1 6bek merkezine gore yeniden Obekler. Aslinda k-means ile ayni

mantiktadir, tek farki kategorik veri lizerine uygulanmasidir.

Sonug olarak, elde 2xP adet kromozom olur ve NSGA[13] (Baskin edilemeyen
siralama) algoritmasi kullanilarak aralarindan en iyileri segilir. Bu algoritma temel
olarak baskinlik kurallarina dayanarak calisir. Genel olarak ¢cok amagli bir en iyileme

problemi [18] ¢alismasindaki gibi tanimlanabilir.

Formiilasyona bagl olarak, bir y vektoriiniin optimizasyonu, ¢ok amagli en iyileme
yapisint gostermeyi amaclayan fonksiyonlarin vektoriidiir seklinde agiklanabilir.
e(x) vektorii, olast ¢oziimleri belirlemek i¢in gerekli kisit degerlerini tutar. Burada x
vektorii problemin tanim kiimesini gosterirken, y kiimesi ise ayni problemin
menzilini tanimlar. NSGA algoritmasi, alternatif c¢oziimlerin pareto olarak
stralanmasi icin kullanilir. Ornegin, probleme ¢oziim olarak y; Ve Y, verilsin. Eger

y1’in tiim amag¢ fonksiyonu sonuglari y;’ninkilerden iyiyse, yi’in y2’ye gore baskin

17



oldugu sdylenir. Ters durumda yy, y1’e gore baskindir denirken, diger tiim durumlar
icin aralarinda kiyas yapilamaz denir. Bu durumda iki ¢6ziim de aymi pareto

seviyesinde yer alir.

[ Popiilasyonu olustur Amag fonksiyonlarm
hesapla

|

Esik degeri
saglandi mi?

[ Karistirica Caprazlama ]

v
[ Mutasvon ]

[ K-modes operatérii uvgula ]

| NSGA secimi ]

Sekil 3.1 Kategorik verilerin 6beklenme islemini saglayan ¢ok amagl genetik

algoritmanin akis semasi

NSGA siralamasi sonuglari, katman katman verir. Her katmanda, birbirine tistiinliik
saglayamayan sonuclar yer almaktadir. Bir sonraki katmanda bulunan herhangi bir

sonug, onceki katmandaki tiim sonuglara gore daha degersizdir.

Genetik algoritmanin sonlanma kosulu olarak pek ¢ok durum kullanilabilir. Mesela,
sabit bir nesil sayis1 girmek bunlardan birisi olabilir. Ancak bu durumda, genetik
algoritmanin, kromozomlar yakinsamadan sonlanma riski bulunur. Baska bir
secenek, amac fonksiyonlar1 daha fazla optimize edilemedigi zaman algoritmay1

sonlandirmak olabilir. Bu tezde, kromozom sonucglarini yakinsadigi zaman,
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algoritmanin otomatik olarak sonlamasinin saglayacak ikinci yontem tercih

edilmistir.

Cok amagcli genetik algoritmanin sonuglar1 alindan sonra, NxN boyutlu bir M matrisi

olusturulmaktadir. Burada N veri kiimesindeki eleman sayisini géstermektedir.

X1 X Xz Xy Xgs
Xo1 Xaz o Xpz Xyg Xps
X3 X3 Xzz Xgg  Xgs
Xar Xgo Xz Xgg Xys
| Xs1 Xsp X5z X5y Xss |

Sekil 3.2 Genetik algoritma sonucu ortaya ¢ikan 6rnek bir matris

Sekil 3.2 ° dek matrisde her bir x; degeri, i ve j elemanlarinin birlikte bulunma
sayilarini verir. Cok amacli genetik algoritmanin sonuglari, veri icerisindeki eleman
ikililerinin kag¢ Obek icerisinde birlikte yer aldigi bilgilerinin bir 6zetini verir.
Alternatif sonuglar1 kullanmakta olan, dbekleme sonuglarinin bir kiimesi, herhangi
bir amac¢ fonksiyonundan o6diin verilmeden elde edilir. Kisacast bu matrisin
gosterdigi sey, diiglimleri arasindaki linklerin, bu diigiimlerin birbiriyle olan gii¢liiliik

iligkisini gosterdigi tam bir ¢izgedir.

3.2. Algoritmanin Aciklanmasi

3.2.1. Kromozom kodlamasi

Bu calismada kromozomlar, bit gosterimi ile tutulmaktadir. Her bir bit rastgele
olarak tutulmaktadir. Bir D veri kiimesi i¢in, n adet eleman olsun, bu durumda her

kromozom, k biti n kere igerir.

Sekil 3.3 Kromozom gosterimi
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Bu calismada, 6bek sayismin degeri otomatik olarak ayarlanmaktadir. Normalde, v/n
adet 6bek olusturulmasi gerektigi diisiiniilmiistiir ve bir kromozomdaki bit sayis1 bu
degeri ortaya c¢ikarmak ic¢in yardimci olur. Gelistirilen yaklasimda, 6bek sayisinin
iterasyonlar sirasinda degisiklige ugramasi s6z konusudur. Obek sayis1 igin sabit bir
deger atanmamaktadir. Verilen bir D = x3, Xy, ..., Xp veri kiimesi i¢in, Vn degeri
hesaplanir ve log |[vn | adet bit ayrilir. Bu sonug 6bek sayisini gosteren k degerini

vermektedir.

3.2.2. Kanstirici1 Caprazlama

Bit gosterimi iizerine karistirict su sekilde ¢aligmaktadir: iki farkli kromozomdan
yeni bir ¢ocuk kromozom iiretilmektedir. Bu rastgele segilen bir ¢aprazlama noktasi
tizerinden yapilir. Daha sonra her nesilde, kromozomlar bu nokta {izerinden

birlestirilir.

Karistiricr gaprazlama islemi, ata kromozomlar ¢iftlestirilmeden dnce bir karistirma
asamasina sahiptir. Bu asama, bu yontemi klasik caprazlama asamasindan farkli

kilar.

Onceden de deginildigi gibi, her kromozom, veri kiimesindeki elemanlarin atanacag
Obek sayisini belirlemek i¢in bazi bitlere sahiptir. Her bir kromozom i¢in karigtirma
asamasinda, iki bit rastgele olarak segilir ve yerleri degistirilir. Karistirma asamasi
veri kiimesindeki elemanlarin sayist kadar tekrar edilir. Daha sonra kullanilmak
tizere, her bir yer degistirme islemi (hangi kromozom i¢in hangi bitlerin yer

degistirdigi) bir dizide saklanir.

Karistirma asamasi tamamlandiginda, kromozomlar ciftlestirilir ve bu ¢iftlesme

sonucu yeni kromozomlar iiretilmis olur.

Tiim kromozomlar iiretildikten sonra, geri karigtirma isimli bir asama olusan tiim bu
kromozomlar {iizerine uygulanir. Bu, 6nceden yapilan karistirma isleminin tam

tersidir. Onceden dizide saklandig1 sdylenen yer degistirme bilgileri bu asamada
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kullanilir. Her kromozom i¢in yeri degistirilmis olan bitler, bu agsamada tekrar eski

yerlerine getirilir. Sekil 3.4 ¢ deki gorsel anlatimla bu kisim daha anlasilir olacaktir.

Bagla | 0110101001 | Kanstr | 0011101010 (2iled4 ve 9ile10) | 3.noktadan | 0110001110
1110001110 1101001110 (3ile 4 ve 6ile 7) caprazla 1111101010

GeriKanstir

4
0011101010 (4ile 2 ve 10ile 9)

1101001110 (4ile 3veTile 6)

Sekil 3.4 Ornek bir karistiric1 ¢aprazlama islemi

Klasik caprazlama isleminde, belli sayida uygulanan iterasyonlar sonucu bazi
nesillerin siirekli tretilme ihtimali olmaktadir. Ancak uygulanan karistirma

isleminde, her seferinde yeni nesiller iiretilme ihtimali cok artmaktadir.

Obek sayisinin bu sekilde belirlenmesindeki ve 6bek degerlerinin ikili tabanda
gosterilmesinin temel amaci, genetik algoritmanin karistirma kisminin daha verimli

caligmasini saglamaktir.

3.2.3. Amac Fonksiyonlari

Veri kiimelerinin 6beklendirilmesi i¢in 3 farkli ama¢ fonksiyonu kullanilmistir.
Bunlar, k-mod igsel wuzaklik[1], k-mod digsal wuzaklik[2] ve EWCDI[9]

fonksiyonlaridir.

3.2.3.1. EWCD

Bu amag fonksiyonu, islemsel bir veri kiimesi i¢in, boliimleme tabanli bir 6bekleme
yapan bir algoritma kullanir. Bu algoritma, koyabildigi kadar sik eleman1 dbeklere
atamaya calisir. Veri kiimesindeki elemanlarin 6znitelik degerlerinin, farkli 6bekler

icin cakigmasi olas1 bir durumdur. Bu algoritma, amag fonksiyonu degerinin yardimi
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ile tiim bu durumlar1 dikkate alir. Bu fonksiyonun ¢alisma mantig1 asagidaki 6rnek

ile daha iyi anlagilacaktir;

Bir islemsel veri kiimesine ornek olarak, bir maketteki farkli aligveris sepetleri
verilebilir. Asagidaki kiimelerin (t1, t, t3 — t4, 15, tg) iki farkli marketteki, degisik
musterilerin sepetleri oldugunu varsayilirsa, Sekil 3.5’deki gibi bir gorsellestirme

yapilabilir;

t1= {kola, sit} t2={kola} t3= {siit,su} 1. market

t4 = {kola, siit} ts= {siit} t¢= {sit, su} 2. market

LE] ts
L5 t
1 ty
E s u E s u

Sekil 3.5 EWCD ile iki farkli 6bek

Yukaridaki sekilde yer alan iki farkli matrisde, 6 farkli aligveris sepeti
bulunmaktadir. Her bir nesne bir 6znitelik olarak diisiiniiliirse, 3 farkli 6znitelik
vardir(kola, siit, su). Ayrica her market bir 6bek olarak disiiniiliirse, iki farkl
obekleme mevcuttur. Hangi 6beklemenin daha verimli oldugu ise WCD metrigi ile

Olctilebilir;

Z?ak frekans(lkj)2
WCD(Cy) = —= (3.1)

Sk x Nk

Bu formiilde Ci degeri k numarali 6begi, Iyj | k numarali dbekteki j. 6zniteligi, S
degeri ise k numarali 6bekte yer alan tiim 6zniteliklerin, toplam bulunma sayilarim

verirken, N, k numarali 6bege atanmig toplam eleman sayisini gosterir.
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Bu bilgiler dahilinde sekildeki iki obek i¢in, WCD degerlerini su sekilde
hesaplanabilir:

Ik 6bekde (soldaki matris), kola ve siit 2ser kere, su ise 1 kez gegmektedir. Bu dbek
i¢in Sk = 5 olur. Formiildeki payda degeri

My
Z frekans(lkj)2 =22+ 22+ 1% =9 olur.
j=1
3 farkli sepet oldugu i¢in, Ny = 3 olur. Payda degeri = 5 x 3 = 15 olur. Bu durumda
1. cluster i¢in WCD degeri 9 / 15 ¢ikar.

Ikinci 6bek icin ise, kola ve su 1 kez yer alirken, siit 3 kere bulunmaktadir. Bu
cluster i¢in de Sk degeri 5 olur. Paydadaki toplam kismi ise ilk obek igin yapilan
hesaba benzer sekilde, bu kez, 11 degerini almaktadir. Yine 3 farkli sepet oldugu
icin, N , 5 degerini almaktadir. Tiim bu hesaplarla sonu¢ yani agirlikli kapsam

yogunlugu degeri 11/ 15 ¢ikar.

Ikinci 6bek icin daha iyi bir sonug almak beklenen bir durumdur. Sekle bakilirsa,
ikinci obekte siit 6zniteligi 3 sepet i¢in de ortaktir. 3 farkli elemani, iigiinde birden
ortak bir 6znitelik olmadan Obeklendirmektense, bu 3 elemani ortak bir 6znitelik ile
(stit) Oobeklemek daha mantikli olmaktadir. Bu daha oncede deginilen, agirlikli
kapsam yogunlu fonksiyonun, koyabildigi kadar sik elemani bir dbege atama

0zelliginin bir sonucudur.

Yukarida anlatilan, agirlikli kapsam yogunlugu tabanli 8bekleme 6lgiitiidiir. C<= Cy,
Co ...... ,Ck gibi bir 6bekleme sonucunu 6lgmek ve degerlendirmek igin beklenen
agirlikli kapsam yogunlugu isimli amag¢ fonksiyonu kullanilmaktadir. Genetik

algoritma bu fonksiyonun degerini en yiiksege ¢ekmeye calisir.

Genetik algoritmanin basinda ilk popiilasyon olusturulurken, beklenen agirlikli
kapsam yogunlugu mantig1 kullanilarak ilk kromozomlarin olusturulmasi
saglanmistir. Bu islemin asil amaci, genetik algoritmaya girecek ilk kromozom

dizilerinin rastgele degil, daha giivenilir bir sekilde olusturulmasidir. Bu ilk dizi
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olusturma iglemi, klasik yontemlerde, rastgele olarak yapilmaktadir. Ancak bu
calisma sirasinda, rastgele olan yontem ile diziler olusturdugu zaman, amag
fonksiyonunun skorlarinin diisiik oldugunu goézlemlenmistir. Bu durumun oOniine
gecmek i¢in, beklenen agirlikli kapsam yogunlugu fonksiyonu yardimi ile ilk
kromozomlar olusturulmustur. Bu yontemde izlenen islem asamalari su sekilde

Ozetlenebilir:
Girdi:

C: n adet 6bek icin 6bek kiimesi (C1,Co,...,Cy) (bu kiimede 1° den n* e kadar

sayilar bulunur. Mesela 1 degeri, 1. 6begi temsil eder)

S: Veri kiimesinde bulunan her eleman igin degerler igeren kromozom dizini.
Bu dizinde, ilk olarak tiim degerlere bos 6bek degeri olan 0 atanmistir. Daha sonra
bu 0 degerleri, ilgili eleman hangi 6bege atanmissa o 6begin numarastyla degistirilir.
Omegin 2 dbege ayrilmis ve 3 farkli eleman igceren bir veri kiimesi igin bu dizi
{1,1,2} seklinde olabilir. Burada ilk iki eleman 1. 6bege, 3. eleman ise 2. Gbege

atanmis demektir.
Algoritma:

S ¢ deki her tj elemani i¢in, C ¢ deki tiim Obek degerlerini dene. Bu 0Obek
degerlerinden S “ in o anki beklenen agirlikli kapsam yogunlugu degerini en yiiksek

yapan c; 6bek degerini, tinin 6bek degeri olacak sekilde ata.

Her bir elemanin, uygun 6bek numarasini bulmak i¢in, BAKY degeri her seferinde
en bastan hesaplanmaz. Sonugcta ilk basta, bos 6bek numarasi1 degerleri atanmisken
olusmus bir BAKY degeri vardir. Bu bilgi kullanilarak, her bir yeni 6bek degeri
denendiginde, bu yeni degerin, BAKY degerini ne kadar azaltip, arttirdig
anlagilabilir. Bu mantikla, BAKY degerini en fazla yiikseltmis olan 6bek degeri,

ilgili elemana atanabilir. Bu metoda, ekleme arttirmasi ad1 verilir.
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ck=cLCyp ... ,Ck gibi bir 6bekleme sonucu i¢in (K < N), BAKY asagidaki
formiildeki gibi hesaplanabilir:

K My ,
1 z'_ frekans(lkj)
EWCD(C¥) =~ E =
k
k=1

(3.2)

Burada My, k numarali 6bekteki birbirinden farkli 6znitelik sayisini1 gosterirken, Iyj, K
numarali clusterdaki j. Ozniteligi belirtir. Sy ise, k Obeginde bulunan tiim

Ozniteliklerin sayilarinin toplamidir.

Kullanilan diger iki amag fonksiyonu ise, k-mod algoritmasinin iki varyasyonudur.
Bu iki fonksiyon anlatilmadan dnce soyle bir tanim yapilmasi konunun anlasilmasi

adina yararl olacaktir;

n adet elemandan olusan bir veri kiimesi D olsun. D = {x3, Xo . Xn} i¢in, x;j, D © deki i.
elemant gosterirken, A= {Aj1, As... Am} seklinde, her x; i¢in m adet 6znitelik vardir.
Aj‘nin j. attribute oldugu disiiniiliirse, her bir A; birbirinden farkli degerler
alabilmektedir. V;ise i. attribute’un alabilecegi bu degerleri tanimlayan deger kiimesi
iken, Vi={ Vi1, Vi, ..., Vis } seklinde tanimlanir. Bu kiimede Vj ,j. attribute’un k.
degeridir.

f(Vij )/|D| orani, Vjj degerinin D veri kiimesinde ka¢ kere gectigini gosterirken,
f(Vii/|Ci|) oran ise Vijj degerinin C;j veri kiimesinde kag kere gectigini belirtir. f(|Ci|)

ise j. clusterda, toplam eleman sayisin1 verir.

3.2.3.2. K-mod i¢sel uzakhk

Xive X, D’deki i. ve j. elemanlar olsun.Veri kiimesindeki, her x;, X; ikilisi i¢in, Aj
Ozniteligi tizerinden bir mod degeri hesaplanir. Eger x; ve X; icin , A; Ozniteliginin
degeri ayni ise, iki eleman arasindaki uzaklik degeri degismez. Ancak, farkl ise iki

eleman arasindaki uzaklik degeri 1 arttirtlir.
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Bu tanimlar asagidaki sekilde formiilize edilebilir;

dX,Y) = X218(x;y)) (3.3.1)
0 ifx;=yj;
] ]

S(Xi'yi) = {1 if x; # yj (33.2)

C’ nin, her j ozniteligi i¢in, dj uzaklik degeri elde edilir. Tiim bu d; degerlerinin
toplami ise bu D veri kiimesinde, C 6begi i¢in uzaklik degerini vermektedir. Daha
sonra tim C obekleri icin uzaklik toplami, tiim veri kiimesi igin Obekleme

sonucundaki toplam uzaklik degerini verir.

Anlagilacagi lizere, genetik algoritmanin amaci bu degeri en aza indirgemektir.
Sonugta bu deger en aza indirgendigi zaman, D ‘deki tiim elemanlar, bulunduklar
obeklerin merkezine dogru sikigmis olmaktadir. Bu diger bir ifadeyle, her bir

elemanin, diger 6beklerin merkezlerinden uzaklastigi anlamina gelmektedir.

3.2.3.3. K-mod dissal uzakhk

Bu fonksiyon da, k-mod i¢sel uzaklik ile benzer mantikta ¢alismaktadir. Tek fark ise
uzaklik hesabinin, elemanlar lizerinden degil, obekler lizerinden yapilmasidir. Bir
obegin, diger obeklerle olan uzakligi, iki Obegin modlar1 arasindaki fark ile

belirlenmektedir.

Iki &begin, mod degerleri ayni ise uzaklik degeri degistirilmezken, farkli olmasi

durumunda uzaklik 1 arttirilir.

Bu sefer ise, bu degerin en yiiksege ¢ikarilmasi amaglanmaktadir. Sonugta bu degerin
artmast demek, obeklerin birbirinden daha ayrik olacagi anlamina gelir. Bu sekilde

bir 6bekleme sonucunun ideal oldugu aciktir.
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3.2.3.4. Sonuglarin h-confidence ile birlestirilmesi

Cok amagli 6bekleme sonuglart aslinda, bir sonug¢ kiimesi toplulugunu temsil eder.

Verilen D = {X1, X2 .. Xn} seklinde bir veri kiimesi i¢in, frekans(xi, Xo __Xpn) © in,

X1‘den, xp‘e kadar olan elemanlarin birlikte ayn1 obekte yer alma sayilar1 oldugu

diistintiliirse, h-confidence degeri asagidaki formiil ile hesaplanabilir;[34]

frekans(xq1,xX2,...Xn) (34)

h(xq,x3,...,%,) =
(X1, %2, ..., Xn) maksimum (frekans(x,),frekans(x,),...frekans(xy,))

Bu c¢alismada, h-confidence bilgisi, veri gruplarini, tiim veri kiimesi tek bir 6bege

atanana kadar, alttan yukariya dogru birlestirmek i¢in kullanilmistir.

H-confidence yontemi sadece kiiglik boyuttaki ¢ok karmasik olmayan veri kiimeleri
smiflandirilirken kullanilmigtir. Sonugta, yiiksek olgekli veri kiimeleri i¢in, veri

agacinin boyutu ve derinligi ¢cok fazla artmaktadir.

Bu yontemdeki temel mantik, her seviyesi belli 6bek numaralarini temsil edecek bir

agaci kokten, dallara dogru olusturmak ve sonuglari buna gore yorumlamaktir.

3.3. NSGA

Bu caligmada, ¢ok amagli dbekleme yapan genetik algoritmanin gelistirilmesi igin,
son yillarda bu konuda olduk¢a popiiler olan bir yontemden de faydalanilmigtir.
Baskin olmayan siralama genetik algoritmasi, igerisine aldig1 kromozom dizinindeki
kromozomlarin birden ¢ok amag fonksiyonu degerini kullanarak, bir sonraki nesle
aktarilacak kromozomlarin belirlenmesini saglar. Asagida bu calismada kullanilmis

olan NSGA ‘ nin s6zde kodu verilmektedir.
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NSGA Sozde Kodu

1. Girdi: sonugKiimesi (Sonu¢ kromozomlart)
2. Cikti: Her bir elemanim katman numarasm tutan L dizisi. Om. L[0] = 1 ise, 1.
eleman 1. katmandadir anlamini tagir.
Her bir katmanda kag adet eleman oldugunu tutan R dizisi. Orn. R[0] = 10 ise, 1.
katmanda 10 eleman vardir anlamini tasir.
enYiiksekKatman degeri.

anlikElemanNo = 0;

anlikKatmanNo = 0;

enYiiksekKatmanDegeri = 0;

. while (islenmemis en az bir eleman oldugu siirece) do

3
4
5
6: Her i elemani i¢in, sonu¢Kiimesi[i].durum = islenmedi.
7
8 anlikKatmanNo++;

9

for (i = 0; i <= elemanSayist; i++) do

10: if (sonugKiimesi[i].durum == islenmis) then

11: continue;

12: endif

13: for (j = 0; j <= elemanSayist1; j++) do

14: if ( (1==j) veya (sonu¢Kiimesi[j].durum == iglenmis)) then
15: continue;

16: endif

17: karsilastirmaDegeri = Karsilastir(sonugKiimesi[i], sonugKiimesi[j]);
18: if ( karsilastirmaDegeri == 0) then

19: sonugKiimesi[j].hal = domine ediliyor;

19: else if ( karsilastirmaDegeri == 1) then

20: if (sonugKiimesi[i].hal # domine ediliyor) then

21: sonu¢Kiimesi[j].hal = belirsiz;

22: endif

23: else if ( karsilastirmaDegeri == 2) then
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24: sonucKiimesi[i].hal = domine ediliyor;

25: break;

26: endif

27: endfor

28: if (sonugKiimesi[i].hal # domine ediliyor) then
29: sonug¢Kiimesi[i].durum = islendi;

30: L[i] = anlikKatmanNo;

31: anlikElemanNo++;

32: endif

33: endfor

34: endwhile

Algoritmadan da anlasilacag1 {lizere, Obeklendirilmek istenen kromozomlar bu
algoritmaya girdi olarak yollanir. Her bir kromozomun {iizerinde Onceden
hesaplanmis amag fonksiyonu degerleri vardir. Bu algoritmanin amaci ise, kendisine
yollanan bir dizi kromozomdan, en iyilerini bir sonraki iterasyona sokmak icin
ayiklamaktir. Bu mantikla algoritma sonucunda, yollanan kromozomlar, katmanlara
ayrilmis olurlar. Birbirine istiinliik kuramayan kromozomlar ise ayn1 katmanda yer

alirlar.

Ana dongii, tiim kromozomlar igerisinde, en az bir tanesi bile islenmemigse siirekli
devam eder. Ilk basta islenmemis bir kromozom bulunur ve geri kalan
kromozomlarla karsilagtinnlir. Eger ana kromozom, Kkarsilagtinldigi tiim
kromozomlara gore baskinsa veya esit durumdaysa, o anki katmana bu ana
kromozom atanir. Ancak en az bir kromozom ondan daha baskinsa, bu kromozom
daha sonra tekrar ele alinmak iizere, dongiiden o an c¢ikilir ve bagka bir kromozom

ele alinir.

Bu calismada, genetik algoritmanin iterasyonlarinda, bir sonraki nesle, eldeki
kromozomlarin yarist aktarilir. Bu sebeple olusan katmanlardan, belli sayidaki

kromozomlar1 segmek gerekmektedir. Bu amagla algoritma tamamlaninca bagka bir
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asama daha yer alir. Bu kisimda 6nemli olan ise, ayn1 katmandaki veriler arasinda
secim yapmam gerekirken nasil bir yol izlenecegidir. Sonucta, katman numarasi
kiiciik olan elemanlar, kendinden biiylik katmanda yer alan bir elemandan daha

iistlindiir. Ancak ayni katmandaki veriler igin bu durum s6z konusu degildir.

Bu durumda, yine kromozomlarin amag fonksiyonu degerleri dikkate alinir. Her bir
kromozom i¢in, bu degerlerine baglh olarak, kendisinden bir 6nceki ve bir sonraki
kromozomlar dikkate alinarak hesaplanan bir wuzaklik metrigi atanir. Bu
kromozomlar, bu metrige gore siralanir ve aralarindan istenen sayidakileri bu degere

gore secilmis olur.
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BOLUM 4

4. BUYUK OLCEKLI VERI KUMELERININ OBEKLENDIRILMESI

Onceki boliimlerde de deginildigi iizere, cok amagli dbekleme yaparken karsilasilan
en Onemli sorunlardan birisi, gelistirilen yontemlerin biiyiik boyutlu ve karmasik veri
kiimeleri i¢in Olgeklenebilir olmamasidir. Bu g¢alismada, bu konuya bir ¢oziim
getirmek iizere var olan bazi metotlarin yardimiyla da, verimli bir sekilde ¢alisan bir
yontem One siirlilmiistiir. Yontemin detaylarina girmeden once, kullanilan bazi veri

madenciligi konulari ile ilgili bilgiler vermek faydali olacaktir.

4.1. Kullanilan Kavramlar

4.1.1. Birliktelik Kurallar:

Veri madenciliginde, birliktelik kurallarinin ¢ikarimi son yillarda iizerine calisilan ve
cok revacta olan bir konudur. Bir veri kiimesinde yer alan Oznitelikler i¢in, bu
Oznitelikleri birbirine bagli kilacak bazi kurallarin iiretilmesine birliktelik kurali
cikarimi adi verilir. Bagka bir deyisle, biiyiik bir veri kiimesi i¢inde sakli duran ve
ilging olabilecek bazi iligkileri ortaya ¢ikarmaya denir. Cikarilan bu iligkiler iliski
kurallar1 veya siklik elemanlart adini alir. Cizelge 4.1 ¢ de bir markette bulunan 6rnek

3 adet aligveris listesi oldugu diisiiniilsiin;

Cizelge 4.1 Ornek aligveris listesi

Islem No | Elemanlar

1 {Ekmek, Siit}

2 {Ekmek}

3 {Siit, Gazete, Ekmek}
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Bu cizelgeden {Ekmek} — {Siit} seklinde bir kural ¢ikartilabilir. Bunun anlamu,
Ekmek ve Siit satiglar1 arasinda bir iliski oldugudur. Yani bir markette bir kisinin

sepetinde ekmek varsa siitiin de belirli ihtimaller altinda olacagi belirtilmektedir.

Bu tarz bilgiler pazarlama faaliyetlerinde karar vermek agisindan ¢ok yarar
saglamaktadir. Zaten birliktelik kurallarinin ¢ikarimi, ilk pazarlama aktiviteleri i¢in
One stirilmiistiir. Tabi ki bu konunun hitap ettigi alan sadece pazarlama alaniyla
sinirlt degildir. Giinlimiizde biyoenformatikten, web madenciligine kadar pek cok

alanda kullanilmaktadir.

4.1.1.1. Matematiksel Tanim

I = {iy, Iy, ... , in} , n adet elemandan olusan ve her bir elemanin deger kiimesi {0,1}
seklinde olan bir eleman kiimesi olsun. D = {ty, ty, ... , ty} ise igerisinde n adet islem
barindiran bir veri kiimesini gostersin. D deki her islemin tekil bir numarasi olurken,
her islem igerisinde |I° daki elemanlarin bir alt kiimesini barindirsin. Bir kural, bir
¢ikarim olarak X=Y seklinde tanimlanir. Burada X ve Y, I kiimesinin elemanlari

iken, ortak higbir eleman igermezler.
Tanimlarin daha anlagilir olmasi igin su sekilde bir 6rnek verilebilir:

I = {Ekmek, Siit, Gazete} olsun. Ornek bir kural ise {Ekmek, Siit} =>{Gazete} olsun.

Bu 6rnegin bir marketteki elemanlar1 temsil ettigi diisiiniiliirse, kuralin anlami, bir

miisteri Ekmek ve Siit aldig1 zaman Gazete de alacaktir seklinde olabilir.

Tiim olas1 kurallardan, ise yarayanlar1 se¢ebilmek i¢in bazi kisitlar kurallar iizerine
uygulanir. En ¢ok bilinen ve bu tezde de kullanilan kisitlar, destek? ve gl'jven5

kavramlaridir.

*ing: support
% ing: confidence
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Destek kavrami, bir kural igin, veri kiimesindeki tiim islemler {izerinden hesaplanir.
Ormnegin bir X kurali i¢in, destek(X)* in degeri, veri kiimesinde X* i iceren islemlerin,
tim islemlere orani ile bulunur. Cizelge 4.1 dikkate alinirsa, destek({Siit}) =2 /3

olacaktir.
Bir kuralin giiveni ise,

destek(X => Y)

destek(X) (4.1)

glven (X = Y) =

formiilu ile bulunur.

Ornegin, giiven ({Ekmek} = {Siit})=2/2 =1 ¢ikar.

Bunun anlami ise veri kiimesinde, {Ekmek} = {Siit} kurallarinin %100 ° i

dogrudur. Bir islem kiimesinde, Ekmek varsa mutlaka Siit de olmalidir anlami tagir.

4.1.1.2. Kurallarin Uretimi

Iliski kurallar1 genel olarak, kullanici tarafindan belirlenen en az destek ve en az
giiven kisitlarini asmak zorundadir. Kullanicinin belirledigi sinirin altinda kalan
kurallar elenir. Kural iiretimi genelde iki asamada yapilir. ilk asamada veri
kiimesindeki tiim siklik eleman kiimeleri iizerine en az destek kisidi uygulanir ve
elde kalanlar ile ikinci asamaya gegilir. Ikinci asamada ise bu sefer, elde kalan siklik
elemanlarina, en az giiven kisidi uygulanir. Belirlenen degerin altinda kalan kurallar

elenir ve elde kalan tiim kurallar siklik eleman kiimesini olusturur.

Tahmin edilecegi tizere, veri kiimesindeki tiim siklik eleman kiimelerini bulmak ¢ok
masrafli bir istir. Tim olas1 siklik kiimelerinin sayisi, 1 kiimesinin kuvvet kiimesi
seklindedir. Bu sebeple bu asamada performansi arttiracak pek ¢ok algoritma
Onerilmistir. Apriori isimli algoritma, bu tezde de tercih edilen ve yaygin olarak

kullanilan bir algoritmadir.[35]
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4.1.2. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, bilgisayar bilimleri ve veri madenciligi alaninda birliktelik
kurallarmin ¢ikarimi igin kullanilan ¢ok yaygin bir yontemdir. Igerisinde islemler

igeren veritabanlari tizerinde ¢alismak icin tasarlanmistir.

Verilen bir eleman kiimesi® i¢in, algoritma, eleman kiimesi i¢inde en az ‘c’ adedinde
gecen alt kiimeleri bulmaya calisir. Bu yontem asagidan yukariya bir ¢alisma yapisi
izler. Ik asamada her siklik alt kiimesi birer eleman icerir ve her asama sonunda bu
alt kiimeler birer elemanla genisletilir. Her asamada elde olan alt kiime ise asil veri
kiimesi kullanilarak test edilir. Algoritma olusturdugu alt kiimeleri genisletemedigi
zaman durur. Algoritmanin amaci, verinin degisik alt kiimeleri arasinda iligkiler
bulmaktir. Verinin her kiimesi belli sayida eleman igerir ve bu kiimeler islem’ adint

alir.

Algoritma, genislik Oncelikli arama yapar.[36] k uzunlugundaki aday eleman
kiimeleri, k-1 uzunlugundaki eleman kiimelerinden iiretilir. Daha sonra igerisinde stk

olmayan eleman alt kiimesi i¢eren adaylar eler.
Bu algoritmanin ¢aligma mantigin1 gostermek i¢in su sekilde bir 6rnek verilebilir:

Bir T islemsel veri kiimesinin elemanlarinin asagidaki gibi oldugu farz edilsin.
1){Ekmek, Siit, Gazete, Su} 2){Ekmek, Siit} 3){Siit, Gazete, Su} 4){Siit, Gazete}
5){Ekmek, Siit, Su} 6){Gazete, Su} 7){Siit, Su}

Apriori’nin yapacagl ilk sey, veritabanindaki tlim elemanlar i¢in sikliklari, yani

destek degerlerini hesaplamaktir. Bu durumda asagidaki destek degerleri olusur.

destek({Ekmek}) =3/ 7 destek({Siit}) =6 /7 destek({Gazete})=4/7 destek({Su})
=5/7

®ing: itemset
"ing: transaction
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Daha sonra algoritma kullanicinin girecegi bir en az destek degerini dikkate alir. Bu
ornek icin en az destek degeri 3 / 7 seklinde ayarlanmis olsun. Bu degerden dolay1
yukaridaki kiimelerden elenecek bir kiime olmayacaktir. Bir sonraki asamada ise,
eldeki tim siklik elemanlarindan ikililer olusturulur ve bu ikililerin siklik degerleri

hesaplanir:

destek({Ekmek, Siit}) = 3 / 7, destek({Ekmek, Gazete})=1/7
destek({Ekmek, Su})=2/7

destek({Siit, Gazete}) =3 / 7, destek({Siit, Su})=4/7
destek({Gazete, Su}) =3/7

Ayni mantikli bu olusan kiimelerden 2. si ve 3. sii elenirler. Bundan sonraki asamada
iiclii eleman kiimeleri olustururken, artik tiim olasiliklar ele almmaz. Icerisinde

sadece, {Ekmek, Gazete} ve {Ekmek, Su} ikililerini icermeyen 3liiler olusturulur.

Bu durumda olusabilecek tek ti¢lii {Siit, Gazete, Su} olur. Bu asamada, 4 lii bir yap1
olusturmak miimkiin olmadig: i¢in algoritma burada durur. Son kalan {Siit, Gazete,
Su} kiimesinin destek degeri 2 / 7 olurken, 3 / 7 lik en az destek degeri sartindan
dolay1, bu en az destek degeri ile algoritma calistirilinca secilecek bir siklik kiimesi

olusmaz.

4.1.3. Onemlilik®

Bir siklik kiimesinin éneminden bahsederken, o kiimenin asil veri kiimesi i¢cerisinde
kapsadig veri sayisi dikkate alinir. Daha dnceden 6nemlilik kavrami tizerine pek ¢ok
calisma Onerilmistir. Bunlardan bazilari oriintii’ kural onemliligine, bazilar1 ise siklik
eleman kiimelerine veya iligki paternlerinin 6énemliligini konu alir.[37, 38, 39, 40]
[38] calismasina gore oOnemlilik Ol¢iitii nesnel ve Oznel olmak iizere ikiye

ayrilmaktadir. Destek, giiven, tf-idf kavramlar1 nesnellere 6rnek olarak verilebilir.

% ing: significance
%ing: pattern

35



Oznel olarak tamimlananlar ise genelde 6nbilgi veya bir arka plan modeline bagl

olarak elde edilen sonuglardir.

Bir siklik eleman kiimesinin onemliligi ise [41] caligmasinda, S fonksiyonu olarak

ifade edilir ve bir s siklik kiimesini S(s) seklinde gercek bir deger ile eslestirir.

4.1.4. Entropi

n adet elemandan olusan bir veri kiimesinin S oldugu diisliniilsiin. S’ nin d kolondan
ve N adet satirdan olustugu durumda A;, S* deki j. kolondaki tiim degerleri gostersin.
S¢ deki i. satir ise d boyutlu bir vektor olarak <ajy, ajp, ... , aj¢™ seklinde gosterilebilir.
Bu vektorde ajj alabilecegi degerler tanimKiimesi(4j) ile gosterilir. Diger bir deyisle,
a;j sadece A; kolonundaki degerlerden birine sahip olabilir. P(ajj) ise ajj kategorik
degerinin j. kolonda bulunma ihtimali gosterir. Bu ise j. kolondaki a; sayilarmin
geeme siklig1 hesaplanarak kolayca bulunabilir. Dj ise Aj © nin deger kiimesindeki

farkli elemanlarin sayisini gosterir.

Her kolonun entropisi Denklem 4.2.1° deki hesaplanabilir. Bir veri kiimesinin

entropisi ise, kiimede bulunan tiim kolonlarin entropilerinin toplami olarak Denklem

4.2.2 © deki gibi gosterilebilir.

1
logz D

E(Aj) == ZaijeAjP(aij) log, P(a;5) (4.2.1)
E(S) = = 2L, E4) (4.2.2)

Yukaridaki entropi anlatimi asagidaki 6rnek ile daha anlasilir olacaktir. Cizelge 4.2

de 4 elemandan olusan bir veri kiimesinin verildigi diisiiniilsiin:
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Cizelge 4.2 Ornek bir veri kiimesi

Veri No A A, As
1 a c g
2 a d h
3 b e h
4 a f i

Yukaridaki tanimlara uygun olarak, d =3 ve N = 3 olur. A = {A3, Az, Az} ve D; = 2,
D, = 4, D3 = 3 olur. Bu durumda her A kolonunun entropi degerlerini asagidaki gibi

hesaplayabiliriz:
Aj kolonu i¢in, olasiligi hesaplanacak degerler a ve b degerleridir.

P(a) = % ve P(b) = i olur.

3 3 1 1
E(A) = — (_*IOgZZ + _*IOgZZ ) = —(0,75* —0,415 + 0,25 * —2)

log, 2 \4 4
E(A;) = 0,81125 olur.

A; kolonu i¢in, olasilig1 hesaplanacak degerler c, d, e, f degerleridir. Ve her birinin

_ 1
olasilig1 " olur.

E(Ay) = —

1 1
(—*logzz )*4= 1 olur.

log, 4 \4

Az kolonu i¢in ise olasilig1 hesaplanacak degerler, g, h ve i degerleridir.

1 2 1
P(g) :Z P(h) :Z P(l) :Z olur.
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E(453) (11 1+21 2+11 1)
= — — % — — % —_ — % —_
3 log, 3 \4 B2y T g8y T T 082y

E(A;) = —0,631% (0,25 —2+0,5%—1 + 0,25 —2) = 0,9465 cikar.
Bu durumda E(S) = 0,81125 + 1 + 0,9465 = 2,75775 olur.

Obekleme uygulamalarinda entropinin kullanimi ise, dbekleme sonucunda ortaya
cikan tiim Obeklerin kendi iglerindeki obeklenme kalitesinin entropilerine dikkat
ederek Olg¢lilmesi sonucu ortaya ¢ikar. Buradan, [42] ¢alismasinda 6nerilmis beklenen
entropi kavrami ortaya ¢ikmaktadir. Bir veri kiimesi k adet 6bege ayrilmis olsun ve
C*, k adet obegin boliimlenme yapist olsun. Cj , i. 6begi gosterirken entropi degeri
E(Ci) seklinde tanimlansin. Bu sekilde, her 0Obek i¢in hesaplanacak entropi
degerlerinin, herhangi bir kisit eklenmezse igerisinde ¢ok fazla veri de, az say1 da
veri de barindiran 6beklerde ayni ¢ikma olasiligi olmaktadir. Daha biiylik boyuttaki
boliimlenmelerin genel Obekleme iizerinde daha fazla etkisi olacagindan, biiyiik
obeklere Oncelik verecek sekilde agirliklar eklemek mantikli olacaktir. Bu sebeple bir
obeklemenin beklenen entropi tanimi, tiim 6beklerin boyutuyla orantili olarak entropi
degerlerinin agirliklandirilmast ve bu agirliklandirilmis entropilerin toplami ile

ortaya ¢cikmaktadir. Bu ifadeler asagidaki formiilde de rahatlikla gortilebilir.

BE(Ck) = Yk M

N E(C) =~ N E(C) (4.3)

Burada N, veri kiimesindeki toplam eleman sayis1 olurken, N; ise 1. 6bekteki eleman
sayisini belirtir. Bu denklemde her C; 6beginin entropi degerinin, C; 6beginin icerdigi
eleman sayis1 ile carpildigr goriilmektedir. Bunun sebebi yukarida bahsedilen

agirliklandirmadan dolayidir.

Yukaridaki tanimlar ile bir kategorik veri kiimesi {izerinde ¢alisan bir 6beklemenin
basarist su sekilde Olciilebilir: Beklenen entropi kiigiik oldukca, her 6begin olasi
entropi degerinin de kiiclik oldugu anlamina gelir. Entropi degerinin kii¢iik olmasi
demek, Obekte birbirine yakin elemanlar oldugunu belirtir. Her obekte birbirine

yakin elemanlar varsa da o Obek daha sikidir. Bu mantikla, ayni sayida obege
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ayrilmig birden ¢ok obekleme sonucu varsa, beklenen entropi mantigiyla, entropisi

kiiclik olanin daha giivenilir oldugu soylenebilir.

4.1.5. Fazlahk®

Fazlalik, adindan da anlasilacagi iizere, basitge bilgi tekrar1 olarak diisiiniilebilir. Bu
tezdeki mantikla ise, iki adet siklik eleman kiimesi'’ ele alindigi zaman, bu
kiimelerin asil veri kiimesi igerisinde yer alan elemanlardan kagini aslinda gereksiz
yere icerdigidir.

[41] calismasinda p ve q seklinde iki patern arasindaki fazlalik degeri, bu paternlerin,

onemlilik degerleri dikkate alinarak su sekilde hesaplanmaktadir:

R(p,q) = S(p)+ S(q) — S(»,q) (4.4)

Bu formiilde, iki paternin onemlilik degerleri ayri ayr1 toplandiktan sonra, ikisinin
birlikte sahip olduklar1 énemlilik degerleri bu toplamdan ¢ikarilip, bu iki kiimenin

yarattig1 fazlalik anlagilmaktadir.

Bu ¢alismada ise, iki adet siklik eleman kiimelerinin arasindaki fazlalik miktari, bu
iki kiimenin entropi degerleri dikkate alinarak hesaplanmaktadir. Olusan formiil,
onceki boliimde agiklanan entropi tanimi dikkate alinarak asagidaki sekilde

verilebilir:

R(p,q) = E(p) + E(q) — E(p,q) (4.5)

4.1.6. Kazamm®

Bu c¢alismada kazanim kavrami, eldeki siklik eleman kiimeleri i¢inden, en iyilerini
secerken kullanilmaktadir. Algoritmanin basinda elde bir siklik elemanlart havuzu

vardir. Algoritma her adimda bu havuzdan, bir siklik eleman kiimesini alir ve

%ing: redundancy
%ing: frequent itemset
2 ing: gain
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secilecek havuza atar. Iste bu yapilirken, dikkat edilen sey o kiimenin se¢iminden ne
kadar kazanim aslinda diger bir deyisle yeni bilgi kazanilacagidir. Sonugta, en son
elde kalan siklik eleman kiimesi toplulugun, asil veri kiimesini en iyi sekilde temsil
etmesi istenir. Bu durumda seg¢ilen siklik eleman kiimeleri arasindaki ¢akismalar ne
kadar az olursa ve ayn1 zamanda bu kiimeler veri kiimesindeki elemanlar1 ne kadar
genis sekilde kapsarsa, secilen sonug kiimesi o kadar basarili temsilciler icerecektir.
Bu mantikla, yeni bir siklik eleman kiimesi ele alindigi zaman, onceden secilmis
elemanlarla arasindaki fazlalik miktarlar1 kontrol edilir. Onceden secilen kiimelerle
hangisi ile arasindaki fazlalik degeri en yiiksek ise bu en yiiksek deger dikkate alinir.
Daha sonra bu maksimum deger, kendi 6nem degerinden c¢ikartilir. Tiim siklik
eleman kiimeleri i¢in bu deger hesaplanir ve kazanim adm alir. Iste bu kazanim
miktar1 en yiiksek olan siklik eleman kiimesi, veri kiimesini temsil etmeye aday
siklik kiimeleri arasina eklenir. Anlatilan bu yapi asagidaki sekilde formiilize
edilebilir:

9(f) = E(f) — maxgepR(f, q) (4.6)

Eldeki tiim siklik eleman kiimeleri F olsun. F¥ ise, F ¢ den o ana kadar sec¢ilmis tiim
siklik eleman kiimelerinin tutuldugu kiime olsun. Yeni secilmek i¢in kazanimi
hesaplanacak aday kiime f € F — F¥ olsun. Bu durumda yukanidaki formiil ile f

kiimesinin kazanim degeri hesaplanmis olur.

4.1.7. Ortiisme™

Bu calismada siklik eleman kiimelerinin diger kiimelerle bir araya geldiginde ortaya
cikardiklar1 oOrtiisme bagka bir deyisle eleman c¢alismasi isimli bir kavram
olusturulmustur. Bu deger de aslinda kiimelerin entropi degerleri dikkate alinarak
hesaplanir. Siklik eleman kiimelerinden olugsan bir yapinin Ortlisme degeri,

igerisindeki tiim kiimelerin aralarindaki fazlalik degerlerinin toplaminin normalize

Bing: overlap
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edilmesi seklinde hesaplanir. Asagidaki formiilde F, icerisinde siklik kiimeleri igeren

bir kiime toplulugu olsun. O(F) degeri bu kiimenin 6rtiisme degerini vermektedir.
_ _ 1 \d d
O(F) = PRCED di=1 2j=2,j>iR(pi» q;) (4.7)
2

Bir f siklik kiimesinin Ortlisme degerine katkis1 ise, daha sonra agiklanacak
algoritmada f kiimesinin, aday siklik eleman kiimelerinin arasmna konulup
konulmayacaginda rol oynamaktadir. Bu sebeple bu kavramin da tanimini vermek
faydali olacaktir. Asagidaki formiilde F igerisinde f de dahil olmak iizere siklik

eleman kiimeleri barindiran bir kiime toplulugu oldugu diisiiniiliirse;

OK(f) = O(F) = O(F = {f}) (4.8)

Gelistirilen algoritmada, bir siklik eleman kiimesinin se¢iminde, o kiimenin ortiisme
degerine yaptigi katkinin 6nemli oldugu yukarida belirtilmisti. Bu durumu daha

belirgin kilmak i¢in asagidaki drnek verilmistir.

a, b, ¢ secilen li¢ adet siklik eleman kiimesi olsun. Bu kiimelere eklenecek bir kiime

daha olsun. Ve bu kiime d ve e seklinde iki siklik eleman kiimesi i¢erisinden segilsin.

Asagida ise tiim bu kiimelerin aralarindaki fazlalik degerleri su sekilde verilmis

olsun:

R(a,b) = 0,5 R(a,c) = 0,2 R(a,d) = 1,6 R(a,e) = 0,8
R(b,c) = —0,2 R(b,d) = 3,2 R(b,e) = —0,8
R(c,d) = 1,8 R(c,e) = 0,8

R(d,e) = —0,8
F kiimesinin sadece a, b, ¢ siklik eleman kiimesi oldugu diisiiniiliirse;
O(F) = 0,5+ 03:2—0,2) ~ 167

olarak F kiimesinin ortiisme degeri hesaplanir.

Fo=F U {d} olsun. Bu durumda O(F) = &3* 0’2“’66_0’“3’2“’8) = 1,18 olur.

(0,5+ 0,2+0,8—0,2—0,8+0,8)
6

Fe=F U {e} olsun. Budurumda O(F) = =~ 0,22 olur.
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Bu bilgilerle iki siklik eleman kiimesinin de rtiisme degerine katkilart bulunabilir.

OK(d) = 1,67 — 1,18 = 0,49 O0K(e) = 1,67 — 022 = 1,45

Goriildiigi tizere d, e den daha kiigiik bir OK sonucuna sahiptir. Bu sebeple d ve e
arasindan se¢im yapilacaksa, tercih edilecek kiime e olmalidir. Ciinkii e kiimesi
secilen kiimeler arasina eklendiginde, tiim siklik eleman kiimelerinin ¢cakisma degeri
azalmaktadir.

Burada kafa karistiran bir kisim olabilir. Sonugta 6nceden belirli bir sayida kiimenin
belli bir ortiisme degeri vardir. Yani veri kiimesindeki bazi elemanlar tekrarli olarak,
degisik siklik eleman kiimeleri tarafindan temsil edilmektedir. Normalde varolan bu
kiimelere yeni bir siklik eleman kiimesi eklendiginde, Ortlisme degerinin artmasi
beklenir. Yani daha c¢ok siklik eleman kiimesinin, daha ¢ok benzer elemani temsil
etmesi gerekir. Ancak yukaridaki 6rnekte, yeni bir kiime eklendiginde, eskisine gore
degerin azaldig1 goriilmektedir. Bunun sebebi ise, formiildeki pay kisminda bulunan

sonucun (fazlalik degerlerinin toplaminin), payda tarafindan normalize edilmesidir.

4.2. Gelistirilen Yontem

Bu kisimda, biiyiik 6lgekli veri kiimelerinin dbeklendirilmesini verimli bir sekilde
saglamak icin, bu calismada One slriilmiis yontem anlatilacaktir. Ydntemde
kullanilan kavramlar Boliim 4.1 ¢ de anlatilmistir. Yontemin s6zde kodu asagidaki
gibi goriilebilir. Bu yontemde her elemanin entropi degerleri -1 ile garpilmistir bu

sebeple, entropisi yiiksek olan kiime daha kullanighdir.

Gelistirilen yontemin s6zde kodu

Girdi: Icinde n adet siklik eleman kiimesi bulunduran F
Tiim kiimelerin entropi degerleri

Output: Secilen siklik eleman kiimeleri, kesinSecilenListe

1: s, entropisi en kiigiik kiime olsun

2: F={s}
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3 FX icerisindeki tiim siklik eleman kiimelerinin, asil veri kiimesinde yer alan

elemanlardan, kapsamadiklarinin orani, m olarak tanimlansin.

4: m >0 oldugu siirece

5: Oyle bir siklik kiimesi f bul ki, bu f “ in, F — F¥ ¢ daki elemanlar dikkate
alindig1 zaman kazanim degeri maksimum olsun.

6: F=FufveF=F-f

7 m “ i F¥ iizerinden hesapla

8: 4. adima atla

9:  F*kiimesindeki elemanlari kesinSegilen listeye aktar.

10: F ° deki elemanlar bitene kadar

11:  Oyle bir siklik kiimesi f bul ki, bu f * in, FX ¢ daki elemanlar dikkate alindig

zaman kazanim degeri maksimum olsun.

12: f ¢ in F* iizerindeki Srtiisme degeri katkisini hesapla ve sakla

13:  F=F‘ufveF=F-f

14: nsgalListesi isimli listeye f “ i ekle

15: nsgaListesi’'ndeki elemanlar1 1. amag¢ fonksiyonu entropi degerleri, 2. amag

fonksiyonu ortiigme degeri katki degerleri olmak tizere NSGA ¢ ya sok.

16: NSGA sonucu 1. katmanda yer alan tiim siklik eleman kiimelerinden en yiiksek

numarali olant bul ve nsgaListesindeki elemanlardan, bulunan elemana kadar olan

tiim siklik eleman kiimelerini kesinSecilenListeyeAktar.

17: kesinSe¢ilenListe’deki tiim elemanlar1 6bekleme islemi icin ¢cok amaglh genetik

algoritmaya gonder.

Yontemin ilk kisminda, eldeki veri kiimesini temsil edecek siklik eleman kiimeleri
tretilmektedir. Bu kiimelerin elde edilmesi igin Bolim 4.1.2° de anlatilan Apriori
algoritmasi kullanilmistir. Bu algoritma, tiim siklik kiimelerini bulduktan sonra en az
destek ve en az giiven kisitlarin1 uygulayarak, algoritmaya sokulacak siklik eleman

kiimelerini belirler.

Tiim siklik eleman kiimelerinin entropi degerleri hesaplanir. Aralarinda en diisiik

entropiye sahip olan kiime, ilk kiime olarak secilenler arasina konulur. Daha sonra
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kagirma orani isimli bir metrik tutulur. Bunun i¢in segilenler arasindaki siklik eleman
kiimeleri dikkate aliir. Elemanlarin bir aradayken, asil veri kiimesindeki
elemanlardan kapsayamadiklarinin oran1 bu kagirma oranini verir. Kagirma orani 0
olana veya sabitlesene kadar, se¢ilenler disindaki elemanlardan her birinin, se¢ilenler
ile arasindaki kazanim degerleri hesaplanir. Bunlar en yiiksek degeri veren siklik
eleman kiimesi segilenler arasina eklenir. Kagirma oran1 0 olduktan sonra ise, geri
kalan ve heniiz sec¢ilmemis elemanlar artik birer aday olurlar. Geri kalan tim
elemanlar igerisinden, 6nceki kazanim degeri mantigi ile, en yiiksek degeri verenler,
nsgaya sokulmak tiizere bir listeye aktarilir. Tek fark ise listeye aktarilirken, secilen
kiimedeki elemanlar {izerindeki ortiisme degeri katkilart da hesaplanir. Nsga listesi
olustuktan sonra ise, bu listedeki tiim elemanlar nsga algoritmasina sokulur. Amag
fonksiyonu olarak ise her elemanin entropi degeri ve listeye aktarilirken hesaplanan
ortiisme degeri katki degerleri kullanilir. Nsga® dan geri donen sonuglardan 1.
katman dikkate alinir. Bu katmandaki elemanlar igerisinden en yiiksek numaraya
sahip siklik eleman kiimesi bulunur ve bu elemana kadar olan tiim siklik eleman

kiimeleri secilen listeye aktarilir.

Bu mantikla calisan algoritma sonucu, ¢ok amagli genetik algoritma obeklemesine

sokulacak siklik eleman kiimeleri belirlenmis olur.

4.3. Yeni Obek Sayilari icin Obeklemenin Hizlandirilmasi

Onceden deginildigi {izere, geleneksel olarak kullanilan kategorik verilerin
obeklenmesi isleminde, algoritmanin Obekleme yapacagi obek sayisini 6n bilgi
olarak bilmesi gereklidir. Bunun anlami da, sonucu incelenmek istenen her yeni 6bek
sayist icin Obekleme isleminin bastan calistirilmasina gerek oldugudur. Bu tatmin
edici bir yontem degildir. Bu sekilde belki kiigiik olcekli veriler i¢in ¢ok biiylik bir
zaman sorunu ortaya cikmasa bile, biiyilk Olgekli bir veri kiimesi isin igine
girdiginde, o Obekleme yonteminin verimli bir sekilde sonucglara ulasamayacagi

agiktir.

44



Sonug olarak k adet 6bek i¢in bir sonug elde edilmisse, 6rnegin ortama yeni bir 6bek
eklendiginde, eldeki oObeklerde yer alan verilerin bazilarinin bu yeni Obege
kaydirilmasi, eldeki bilgilerle miimkiin olabilecegi goriisii [43] calismasi ile One
stiriilmiistiir. Bu calismada, bu yontem niimerik veri kiimeleri i¢in ortaya atilmistir.
Bu tez ise kategorik veriler iizerine oldugundan, belirtilen ¢calismadaki yontem temel
alinarak, kategorik verileri ayni mantikla artirnmli olarak &bekleyecek bir yontem

ortaya ¢ikartilmistir.
En basit mantikla bu yontemin izledigi mantik su sekilde aciklanabilir:

k adet 6bek i¢in Obekleme isleminin yapildigr bir durumda, obeklendirilen veri
icerisinden k adet eleman 6bek merkezleri olarak secilmektedir. Geri kalan elemanlar
icin ise daha Onceden aciklanan yontemler yardimi ile bu obek merkezleri ile
aralarinda bir uzaklik degeri tanimlanmaktadir. Ve bir eleman hangi merkeze en
yakinsa, o Obegin bir elemani olarak atanmaktadir. Gelistirilen yontemle ise, tiim
elemanlar arasindan bir tanesi (k+1). 6begin merkezi olarak secilir. Geri kalan her
eleman icin ise, kendisinin bulundugu 6begin merkezi ve yeni 6bek merkezi olarak
belirlenen eleman dikkate alinir. Bu asamada izlenebilecek iki yol, ya ele alinan
elemant kendi oObeginde birakmak ya da yeni belirlenen merkezin etrafinda

obeklendirmek seklindedir.

Merkez olarak atanmamig tiim veri elemanlar1 arasindan yeni merkez olarak
secilecek eleman asagidaki formiil ile tanimlanan h, degerini maksimize eden eleman

olarak segilir:
h, = ¥}{; maksimum (uj —|len — ej||2,0) (4.9)

Bu formiilde h, degeri her n elemani icin hesaplanmaktadir. Bir n elemani ele
alindiktan sonra, geri kalan her j elemani teker teker dolasilir. Formiildeki u;j degeri,
ele alinan j. elemanin, kendi atanmis oldugu 6begin merkezi ile arasindaki uzaklig
verir. e, ve gj ise veri kiimesindeki n. ve j. elemanlar1 gosterir. Mutlak deger icinde

hesaplanan ise bu iki elemanin birbirlerine olan uzakliklaridir. h degeri maksimum
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olan eleman, geri kalanlardan en iyi ayrilmis eleman olacaktir. Bu sebeple yeni

merkez olarak se¢ilmesi mantikli olmaktadir.

Bir eleman yeni 6bek merkezi olarak atandiktan sonra, geri kalan elemanlar i¢inden
kendi 6bek merkezi ile arasindaki uzaklik, yeni secilen 6bek merkezi ile arasindaki

uzakliktan biiyiik olanlar, bu yeni elemanin temsil ettigi 6bege atanirlar.

Bu tezde iki eleman arasindaki uzakligin nasil belirlendigi ise asagidaki ¢izelgedeki
ornek veri kiimesi kullanilarak anlasilabilir. Bu ornek i¢in de entropi tanimi

yapilirken kullanilan veri satirlart kullanilmaktadir:

Cizelge 4.3 Ornek bir veri kiimesi

Veri No Ay A; As
1 a c g
2 a d h
3 b e h
4 a f i

Burada 1. ve 2. veri arasindaki uzaklik su sekilde hesaplanabilir:

Tiim Ozniteliklerin iki elemanda da aldig1 degerler karsilagtirilir. Bu iki deger ayni
ise, elemanlar arasindaki uzaklik degeri artmaz. Ancak farkli oldugu taktirde uzaklik
degeri bir arttirilir. Bu mantikla 1. ve 2. verilerin 1. 6znitelik degerleri ayn1 iken, 2.
ve 3. Oznitelikler i¢in farklidir. Bu sebeple bu iki veri arasindaki uzakligin en basit

ifadeyle 2 oldugu sdylenebilir.
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BOLUM 5

5. DENEYLER

Bu boliim kiigiik 6lgekli veriler ve biiylik 6l¢ekli veriler olmak tizere iki baslik
altinda incelenecektir. Onceden de deginildigi iizere, biiyiik &lgekli verilerin
Obeklenmesinde, veriyi siklik eleman kiimeleri ile test edip, o sekilde dbeklendirme
islemi yapilmistir. Bu yontemin, diger ¢alismalarda kullanilan yontemlere gore en
bliylik avantaji Obekleme sonuglarimi ¢ok daha verimli bir sekilde ortaya
cikartmasidir. Ayrica ¢alismalarda yaygin olarak kullanilan veri kiimeleri i¢in, belirli
Obek sayilar altinda elde edilen sonuglarin diger ¢calismalarla karsilagtirildiginda ¢ok

tatmin edici oldugu goriilmektedir.

5.1. Saflik Metrigi

Veri kiimeleri tizerinde 6bekleme yaparken, 6beklemenin ne kadar tutarli ve dogruya
yakin oldugunun Slgiilmesi amaciyla saflik™ isimli metrik kullanilmistir. Bu metrik,
Obekleme sonucu ortaya cikan tiim Obekleri dikkate alir ve verilerin bu obekler
igerisinde ne kadar homojen dagildigin1 kontrol eder. Bu dogrultuda, her 6bekte en
bulunan eleman belirlenir ve bu elemanin toplam sayisi, veri kiimesindeki tiim
elemanlarin toplam sayisina oranlanir. Asagida ise bu metrigin kullandigi
formiiliizasyon yer almaktadir. Bu formiilde n, toplam eleman sayisini, k, sonugta
elde edilen obeklerin miktarini, tj ise veri kiimesindeki i. eleman tiiriinii (sinifini)
gosterir. tj N O ifadesi ise i. sinifa ait elemanlardan k. 6bekte kag¢ adet bulundugunu

belirtir.

purity =%ZL=|1max((t1 N 0,),(t, N 0,),..,(t N Ok)) (5.1)

“ing: purity
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5.2. Kiiciik Olcekli Veri Kiimeleri

Bu tezde iizerine deneyler yapilan kiiclik 6l¢ekli veri kiimelerine Cizelge 5.1° den

ulasilabilir. Bu veri kiimeleri, UCI veri ambarindan® alinmislardir.

Cizelge 5.1 Kullanilan kiigiik 6lgekli veri kiimeler

Veri Kiimesi Obek Sayisi Eleman Sayisi Oznitelik Sayisi
Z00 7 101 17
Soybean (Small) 4 47 35
Hayes — Roth 3 160 4
Peptide 2 203 10
Congressional Voting 2 435 16

5.2.1. Cikan Sonuclarm Olciimii

Bu 5 adet veri kiimesi i¢in, geleneksel k-mod algoritmasi ve bu tezde gelistirilen ¢ok
amaglh obeklendirme yapan genetik algoritma c¢alistirilmis ve asagidaki tablolarda
yer alan sonuclar elde edilmistir. Obekleme yonteminin c¢ikardigi sonuglart
gozlemlemek i¢in ise purity isimli metrik kullanilmistir. Bu tezde gelistirilen yontem
kullanilirken, 6nceden de belirtildigi lizere 3 farkli amag¢ fonksiyonu(k-mod igsel, k-
mod dissal ve ewcd) kullanilmistir. Algoritma ¢alistirtlirken bu fonksiyonlar ikili

ikili kullanilmiglardir.

Cizelge 5.2 Zoo veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod igsel — | K-Mod i¢sel — | K-Mod digsal —

K-Mod digsal EWCD EWCD
7 0,7129 0,7822 0,6832 0,9010
8 0,7228 0,8218 0,7624 0,9208
9 0,7624 0,8416 0,8020 0,9307
10 0,7921 0,8812 0,8515 0,9604
11 0,8020 0,8812 0,8812 0,9703
12 0,8317 0,9208 0,9208 0,9703
13 0,8416 0,9406 0,9505 0,9802
14 0,8515 0,9505 0,9604 0,9802

' http://archive.ics.uci.edu/ml/
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Cizelge 5.3 Soybean (small) veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod i¢sel — | K-Mod i¢sel — | K-Mod digsal —
K-Mod dissal EWCD EWCD
4 0,7447 1,0000 1,0000 0,9787
5 0,8298 1,0000 1,0000 0,9787
6 0,8085 1,0000 1,0000 0,9787
7 0,8511 1,0000 1,0000 1,0000
8 0,9362 1,0000 1,0000 1,0000

Cizelge 5.4 Hayes-Roth veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod igsel — | K-Mod i¢sel — | K-Mod digsal —

K-Mod dissal EWCD EWCD
3 0,4318 0,4621 0,4091 0,4545
4 0,4318 0,4621 0,4470 0,4545
5 0,4242 0,4621 0,4470 0,4545
6 0,4545 0,4924 0,4848 0,4773
7 0,4697 0,4924 0,4924 0,4924
8 0,4773 0,5303 0,4924 0,5455
9 0,4924 0,5682 0,5303 0,5455
10 0,4773 0,5909 0,5530 0,5455

Cizelge 5.5 Peptide veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod igsel — | K-Mod i¢sel — | K-Mod digsal —

K-Mod digsal EWCD EWCD
2 0,7567 0,8227 0,8227 0,8227
3 0,7621 0,8227 0,8374 0,8424
4 0,7780 0,8227 0,8374 0,8473
5 0,7780 0,8227 0,8424 0,8424
6 0,7812 0,8227 0,8473 0,8473
7 0,7812 0,8227 0,8424 0,8424
8 0,7812 0,8227 0,8473 0,8473
9 0,7883 0,8325 0,8522 0,8473
10 0,7904 0,8374 0,8522 0,8621
11 0,7919 0,8276 0,8571 0,8571
12 0,7960 0,8424 0,8522 0,8473
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Cizelge 5.6 Congressional Voting veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod igsel — | K-Mod i¢sel — | K-Mod digsal —

K-Mod digsal EWCD EWCD
2 0,6138 0,6667 0,6138 0,7011
3 0,6897 0,8483 0,6805 0,8230
4 0,7793 0,8483 0,6805 0,8230
5 0,7770 0,8483 0,6943 0,8345
6 0,8069 0,8483 0,7011 0,8345
7 0,8230 0,8483 0,7080 0,8345
8 0,8069 0,8483 0,7678 0,8345

Cizelge 5.2 — 5.6 arasindan da goriilecegi iizere, purity sonuglari i¢in, gelistirilen ve
cok amagli 6bekleme yapan genetik algoritma, her durumda, tek bir amag fonksiyonu

ile ¢alisan geleneksel k-mod algoritmasinin sonuglarina {istiin gelmektedir.

5.2.2. AZIEE Metrigi ile Obekleme Sonuclarinin Dogrulanmasi

Test edilen ve sonuclar1 yukarida gosterilen 5 adet veri kiimesi i¢in elde edilen
obekleme sonuglarinin dogrulanmasi igin A%IEE metrigi kullanilmigtir. Bu metrik
yardimi ile bir veri kiimesinin aslinda ka¢ sayida obege ayrilmasi gerektigi veya
hangi O6bek sayilart igin o veriyi Obeklemenin mantikli oldugu gibi bilgilere
ulasilabilir. Bu bilgiye ulasabilmek igin ise Onceki asamada elde edilen verinin
Obeklenmis sonuclarina ihtiya¢ vardir. Bu dogrultuda yukaridaki veri kiimelerinden
‘Z00’, ‘Soybean’ ve ‘Hayes-Roth’ i¢in tiim ama¢ fonksiyonlarmin ikili
kombinasyonlari igin AZIEE &lgimleri yapilmis olup, bilgilerine asagida Sekil 5.1°
den Sekil 5.3¢ ¢ kadar ulasilabilir.
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Zoo

0,3000

0,2000

0,1000

0,0000

-0,1000

-0,2000

-0,3000

=& K-mod i¢sel - K-mod digsal =ll=K-mod igsel - EWCD ==fe=K-mod digsal - EWCD

Sekil 5.1 Zoo veri kiimesi i¢in 6bek sayisi tahmin sonuglari

Soybean
0,1000
0,0500 A
0,0000
2 4 5
-0,0500
-0,1000
-0,1500

=& K-mod igsel - K-mod digsal =l=K-mod igsel - EWCD ==e=K-mod digsal - EWCD

Sekil 5.2 Soybean veri kiimesi i¢in 6bek sayisi tahmin sonuglari
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Hayes-Roth
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== K-modes igsel - K-modes dissal =—l=K-modes icsel - EWCD K-modes dissal - EWCD
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Sekil 5.3 Hayes-Roth veri kiimesi i¢in 6bek sayis1 tahmin sonuglari

Yukaridaki grafiklerde, her amag¢ fonksiyonu ikilisi i¢in tepe noktalari, veri
kiimelerinin 6beklendirilmesi i¢in en iyi 6bek sayisini vermektedir. Zoo veri kiimesi
icin, A%2IEE degeri 7 6bek icin en yiiksek degerine ulasirken, bunu 5 ve 9 dbek
sayilar takip eder. Bu sonuglardan, Zoo veri kiimesi i¢in dbeklendirme yaparken, 7,
5 ve 9 obek sayilarint segmenin uygun olabilece§i anlasilir. Zoo veri kiimesinin
gercekte de 7 dbekten olugmasi bu sonucu dogrulamaktadir. Ayn1 mantikla, soybean
veri kiimesi igin, A%2IEE degerinin 4 obek sayisin1 gosterdigi goriilmektedir. Bu say1
soybean veri kiimesinin gergek obek sayisi ile aynidir. Hayes-Roth veri kiimesi ise
gergekte 3 Obekten olusmaktadir. Ve A%IEE degeri bu veri kiimesi i¢in en yiiksek
degerini 5 daha sonra ise 3 dbek sayisinda almaktadir. Bu sonuglardan, bu yaklasima
dayanarak obekleme isleminin yapilacagi 6bek sayilarinin belirlenmesi, dogru bir

tercih yapildigini gostermektedir.

5.2.3. Genetik Algoritmadaki Iterasyon Sayisinin Belirlenmesi

Bu tezde yapilan ¢alismanin deneyleri i5 islemciye ve 4 MB RAM ¢ e sahip bir
makinede ve python programlama dili kullanmilarak yapilmistir. Genetik

algoritmadaki kromozomlarin sayist 100 olarak belirlenmistir. Her iterasyonda
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kromozomlarin ¢abuk yakinsamasi ig¢in k-mod operatorii, kromozomlar iizerine
uygulanmistir. Genetik algoritmanin sonlanma kriteri olarak ise 100 iterasyon sonucu
genetik algoritmanin bitirilmesi uygun goriilmiistiir. Bu sayinin yeterli oldugu yine
yapilan deneyler sonucu goriilmiistiir. Asagida sekillerde, Zoo ve Hayes-Roth veri
kiimeleri i¢in, kromozomlarin ne sekilde yakinsadig: takip edilebilir. Bu sekillerde
yer alan Ol¢iimlerde iterasyon sayisini 100 olarak ayarlanmis olup, k-mod operatorii

dolayisiyla kromozomlarin ¢ok daha 6nce yakinsadigi goriilebilir.

Zoo veri kiimesi, onceden de bahsedildigi lizere 7 farkli hayvanin bilgilerini
igerirken, 101 farkli hayvani 17 farkli 6zniteliklerini gosterecek sekilde igerir. Sekil
5.4° den Sekil 5.6’ya kadar bu veri kiimesi i¢in, kromozomlarin nasil yakinsadigi

gbzlemlenebilir.

1,8
1,6

1,4 T
1:2 l
1 x““\'\ \\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\\ N

0,8
0,6
0,4
0,2

21

—eo— K-modes igsel EWCD

Sekil 5.4 K-mod i¢sel ve EWCD fonksiyonlarinin Zoo veri kiimesi igin

yakinsamalar1
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Sekil 5.5 K-mod igsel ve K-mod dissal fonksiyonlarinin Zoo veri kiimesi igin

yakinsamalar1
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Sekil 5.6 K-mod digsal ve EWCD fonksiyonlarmin Zoo veri kiimesi igin

yakinsamalar1

Hayes-Roth veri kiimesi 160 adet eleman1 5 6znitelik altinda igerirken bu elemanlari
3 farkli 6bekte kiimeler. Sekil 5.7¢ den Sekil 5.9” a kadar Hayes-Roth veri kiimesi igin tiim

amag fonksiyonu ikililerinin yakinsama sonuglari goriilebilir.
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Sekil 5.7 K-mod igsel ve EWCD fonksiyonlarinin Hayes-Roth veri kiimesi i¢in

yakinsamalari
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Sekil 5.8 K-mod igsel ve K-mod digsal fonksiyonlarinin Hayes-Roth veri kiimesi i¢in

yakinsamalari
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Sekil 5.9 K-mod dissal ve EWCD fonksiyonlarinin Hayes-Roth veri kiimesi i¢in

yakinsamalar1

5.3. Biiyiik Ol¢ekli Veri Kiimeleri

Daha 6nceden de deginildigi iizere verilerin 6beklenmesi isleminde, eger ele alinan
veri kiimesi biiylik Ol¢ekli ise uygulanan yontemin verimliligi agisindan bazi
sikintilar ortaya cikabilmektedir. Bu amacgla bu calismada biiyiik olgekli verilerin
obeklendirilmesinde kullanilan yontemden daha 6nce bahsedilmistir. Bu dogrultuda
bliyiik olgcekli olarak sayilan ‘Car’, ‘Mushroom’ ve ‘Nursery’ kiimeleri iizerine

deneyler yapilmistir. Bu veri kiimelerinin 6zellikleri Cizelge 5.6’da gosterilmektedir.

Cizelge 5.7 Kullanilan biiyiik 6l¢ekli veri kiimeleri

Veri Kiimesi Obek Sayisi Eleman Sayis1 Oznitelik Sayis
Car 4 1728 5
Nursery 5 12960 8
Mushroom 2 8124 22
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5.3.1. Cikan Sonuglarin Ol¢iimii

Yukarida tanimi yapilan veri kiimeleri i¢in, kiiclik 6l¢ekli verilerin 6beklenmesinde
kullanilan yontemden farkli bir yontem kullanildigina énceden de deginilmisti. Bu
baglamda tekrar Ozetlemek gerekirse, veri kiimelerindeki elemanlar dogrudan
Obekleme iglemine sokulmayip, onlar1 temsil edecek siklik eleman kiimeleri
cikartilmigtir. Daha sonra ise bu siklik eleman kiimeleri 6beklenmis ve asil veride yer
alan elemanlar, bu ortaya ¢ikan 6beklerden hangisine en yakinsa ona atanmistir ve

sonucta elemanlar 6beklere ayrilmislardir.

Asagida bu ii¢ veri kiimesinin 6beklenmesi sonucu tiim amag¢ fonksiyon ikililerinin
ortaya cikardigi purity sonuglart goriilebilir. Tablolardan da goriilecegi iizere,
gelistirilen yontem her durumda geleneksel k-mod algoritmasinin sonuglarina istiin

gelmektedir.

Cizelge 5.8 Car veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod i¢sel — | K-Mod igsel — | K-Mod dissal —

K-Mod digsal EWCD EWCD
2 0,7010 0,7002 0,7002 0,7002
3 0,7000 0,7002 0,7002 0,7002
4 0,6999 0,7101 0,7222 0,7292
5 0,7000 0,7101 0,7002 0,7002
6 0,7000 0,7274 0,7280 0,7257
7 0,7000 0,7222 0,7222 0,7240
8 0,6980 0,7326 0,7332 0,7431
9 0,6990 0,7280 0,7286 0,7228
10 0,7180 0,7338 0,7274 0,7216
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Cizelge 5.9 Nursery veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod igsel — | K-Mod i¢sel — | K-Mod digsal —

K-Mod digsal EWCD EWCD
2 0,3010 0,5869 0,6938 0,5915
3 0,5250 0,7478 0,6902 0,7279
4 0,4264 0,6046 0,6505 0,6156
5 0,3860 0,6133 0,6361 0,6017
6 0,4290 0,6269 0,6245 0,6080
7 0,4308 0,6057 0,6160 0,6031
8 0,4781 0,6184 0,6150 0,6076
9 0,4959 0,6172 0,6131 0,6299
10 0,5110 0,6147 0,6106 0,6222
11 0,5298 0,6165 0,6007 0,6113
12 0,5300 0,6112 0,5998 0,6155

Cizelge 5.10 Mushroom veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod igsel — | K-Mod i¢sel — | K-Mod digsal —

K-Mod digsal EWCD EWCD
2 0,4159 0,8807 0,8806 0,8884
3 0,5262 0,8613 0,8615 0,8699
4 0,7515 0,8811 0,8805 0,8844
5 0,8874 0,8794 0,8801 0,8840
6 0,8193 0,8796 0,8796 0,8799
7 0,8823 0,8784 0,8786 0,8810
8 0,8898 0,8759 0,8859 0,8769
9 0,8912 0,9081 0,9087 0,9087
10 0,8900 0,9097 0,9094 0,9095
11 0,8617 0,9100 0,9100 0,9101
12 0,8666 0,9088 0,9099 0,9088

5.3.2. Siklik eleman kiimeleri ile 6beklemenin tiim veri elemanlari kullanilarak

obeklemeyle karsilastirilmasi

Uygulanan bu iki yontem arasindaki farklar1 gézlemleyebilmek i¢in, diger kullanilan
bliyiik olgekli veri kiimelerine gore nispeten daha kiiciik boyutlu olan Car veri

kiimesi, her iki yontem altinda da calistinlmistir. Asagidaki ¢izelgede, Car veri
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kiimesinin hem siklik eleman kiimeleri kullanilarak 6beklendirilmis hem de biitiin

veri elemanlar1 kullanilarak 6beklendirilmis sonuglarina ulasilabilir.

Cizelge 5.11 Car veri kiimesi {izerinden yontemlerin kiyasi

K-Mod i¢sel — K-Mod i¢sel — K-Mod digsal —
K-Mod dissal EWCD EWCD
Obek Sikhik Tiim Sikhik Tiim Sikhik Tiim
Sayisi eleman elemanlar eleman elemanlar eleman elemanlar
kiimeleri ile ile kiimeleri ile ile kiimeleri ile ile
2 0,7002 0,7002 0,7002 0,7002 0,7002 0,7002
3 0,7002 0,7014 0,7002 0,7031 0,7002 0,7066
4 0,7101 0,7095 0,7222 0,7037 0,7292 0,7078
5 0,7101 0,7170 0,7002 0,7049 0,7002 0,7124
6 0,7274 0,7182 0,7280 0,7054 0,7257 0,7193
7 0,7222 0,7182 0,7222 0,7066 0,7240 0,7205
8 0,7326 0,7222 0,7332 0,7106 0,7431 0,7222
9 0,7280 0,7222 0,7286 0,7141 0,7228 0,7297

Yukaridaki sonuglardan da, ¢ok daha verimli ¢alisan siklik eleman kiimeleri ile

obekleme isleminin, tim elemanlar dikkate alinarak yapilan dbekleme yonteminin

sonuclartyla ¢cok yakin sonuglara ulastigi, hatta bazi durumlarda az da olsa {iistiin

geldigi goriilmektedir. Bu durum, bu tezde iizerine yogunlasilan iki yontemin de

basarili sonuclar iirettigini ortaya ¢ikarmaktadir.
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5.3.3. AZIEE Metrigi ile Obekleme Sonuclarinin Dogrulanmasi
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Sekil 5.10 Car veri kiimesi i¢in 6bek sayist tahmin sonuglari
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Sekil 5.11 Nursery veri kiimesi i¢in 6bek sayisi tahmin sonuglari
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Sekil 5.12 Mushroom veri kiimesi i¢in 6bek sayisi tahmin sonuglari

Yukaridaki sonuglar incelenecek olursa, ‘Car’ veri kiimesi i¢in k-mod igsel ve k-
mode digsal ikilileri i¢in dogru Obek sayis1 olan 4’iin yakalandig1r goriilmektedir.
Diger amag fonksiyon ikilileri i¢in ise, tahmin edilen 6bek sayisinin 3 oldugu

goriilmektedir, bu da gercek 6bek sayisina ¢cok yakin bir sonug olmaktadir.

‘Nursery’ veri kiimesi igin gergek 6bek sayisi olan 5’in k-mod i¢sel ve ewcd ikilisi
tarafindan bulundugu ortaya konulmaktadir. Diger ikililer i¢in ise 6 6begin ideal

oldugu belirtilmektedir. Yine bu da asil sonuca ¢ok yakin bir degerdir.

Mushroom igin, asil dbek sayis1 olan 2 degeri i¢in sonuglar diisiik goziikse bile, 3
Obek sayis1 amag¢ fonksiyonlarinin ideal buldugu sonuclardir. Diger veri kiimeleri
gibi, ‘Mushroom’ veri kiimesi icinde tiim amag¢ fonksiyonlar1 ideale ¢ok yakin

sonuglar bulmuslardir.

Bu kisimdaki sonuglardan da, eldeki amag fonksiyonlarin siklik eleman kiimeleri

kullanarak ¢ok verimli ve tutarli 6bekleme islemi yaptiklar1 goriilmektedir.
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5.3.4. Oznitelik sayisi fazla olan veri kiimeleri ve sorunlar

Onceki béliimlerde biiyiik dlgekli veri kiimeleri i¢in uygulanmis olan siklik eleman
kiimeleri kullanarak obekleme ydnteminin basarili sonuclar lirettigi gosterilmistir.
Ancak biiytlik 6l¢ekli veri kiimeleri kullanilirken, kiimelerde yer alan eleman sayilari
fazla olurken, her elemanin sahip oldugu 6znitelik sayisinin en fazla 22 oldugu
goriilmektedir. Bu dogrultuda, yontemde agik bir kapt birakmamak adina, yiiksek

Oznitelik sayisina sahip veri kiimeleri de incelenmek istenmistir.

Bu dogrultuda [44] calismasinda bahsi gecen ‘Reuters’ veri kiimesi kullanilmistir. Bu
veri kiimesi UCI veri ambarinda yer almaktadir. Igerisinde ‘Reuters Haber
Ajansi’nda yer alan 21578 adet makale yer almaktadir. Bu makaleler ¢esitli konularla
ilgilidir. Oznitelikler olarak ise tiim haberlerde gegen kelimeler yer almaktadir. Daha
sonra bir eleman (makale) icin, eger bir kelime bu makalede geciyorsa 1, gegmiyorsa
0 degerini alacak sekilde veri kiimesi diizenlenmistir. Bagka bir deyisle, her elemanin
Oznitelik degerleri 0 veya 1 degerlerini alabilmektedir. Ancak Ozniteliklerin tiim
haberlerdeki kelimeler olarak tutulmasi, ayni koke sahip kelimelerin sanki farkli
Oznitelikleri gosteriyormus gibi bir sorunun ortaya ¢ikmasina sebep olmustur. Bu
amacla, yapilan ¢alismada, ‘Reuters’ veri kiimesi igerisindeki 6zniteliklerden kokleri
barindiranlar bazi morfolojik yontemler ile elenmistir. Ve en son veri kiimesini
temsil eden 193 adet 6zniteligin olmasina karar verilmistir. Tiim makaleler igerisinde
ise 8293 tanesi secilmistir. Ozetle, elde kalan veri kiimesi 8293 elemana sahip

olurken, her eleman 193 adet 6znitelikten olusmustur.

Olusan bu karmasik veri kiimesi, siklik eleman kiimeleri ile 6beklenmek istendiginde
ise algoritmaya girecek siklik eleman kiimelerinin iiretiminde zaman karmagiklig
sorunu ortaya ¢ikmistir. Sonugta, onceden detaylari da anlatilan eleman kiimeleri
iiretme yonteminde kullanilan agag yapisi ¢cok fazla dallanmaktadir. Bu da ¢alisilan

tek makineyle sonug elde edilmesini imkansiz kilmistir.

Bu sebeple, siklik eleman kiimelerini iiretmek i¢in islemi pek ¢ok makineye

dagitabilecek bir yap1 aragtirilmistir. Sonug olarak ‘Apache’ firmasi[45] tarafindan
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gelistirilmis ve map-reduce yontemi kullanarak veri madenciligi, makine 0grenmesi
konusundaki isleri 6bek adi verilen pek cok makineye dagitarak ¢ok hizli sekilde
sonu¢ alinmasi saglayan ve yine ‘Apache’ firmasi tarafindan ‘Hadoop[46]‘ isimli

sistem tizerinde c¢alisan ‘Mahout[47]° kiitiiphanesi kullanilmustir.

Bu c¢alismada bu sistem, laboratuar ortaminda her biri 3GB RAM’e sahip 10 adet
makine lizerine kurulmustur. ‘Reuters’ veri kiimesinden siklik eleman kiimeleri bu
sistem sayesinde ve vaat edildigi gibi ¢ok verimli bir sekilde iiretilip biiyiik 6l¢ekli
kategorik verilerin 6beklenmesini saglayan yontemde calistirilmistir. Ayrica bu siklik
eleman kiimeleri ile birlikte k-mod algoritmast da calistinnlmistir. Asagidaki
cizelgede ise, bu tezde gelistirilen ve k-mod algoritmasiin irettigi sonuglari

karsilastirmali olarak yer almaktadir.

Cizelge 5.12 Reuters veri kiimesi i¢in purity sonuglari

Obek Sayis1 | K-Mod | K-Mod i¢sel — | K-Mod igsel — | K-Mod dissal —

K-Mod digsal EWCD EWCD
2 0,6103 0,7010 0,6996 0,7090
3 0,6287 0,7095 0,7001 0,7090
4 0,6310 0,7110 0,7176 0,7117
5 0,6310 0,7110 0,7243 0,7220
6 0,6497 0,7110 0,7345 0,7298
7 0,6667 0,7229 0,7399 0,7315
8 0,6854 0,7304 0,7445 0,7397
9 0,6991 0,7400 0,7445 0,7490
10 0,7009 0,7447 0,7512 0,7490

Bu sonuglardan da goriilecegi iizere, gelistirilen yontem her kosulda genel k-mod
algoritmasina listlin gelmektedir. Ayrica kullanilan ‘Reuters’ veri kiimesi gercekte 10
adet 6bege ayrilmis durumdadir. 10 6bek i¢in ¢ikan sonuglarda ise one siiriilen metot
yaklasik %75 gibi yliksek bir obekleme basarisina ulasmistir. Bu da yontemin

tutarliligini ortaya koymaktadir.
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BOLUM 6

6. SONUC

Veri madenciliginin en 6nemli alanlarindan biri olan &bekleme konusunda son
donemlerde yapilmis calismalarin miktar1 yadsinamaz boyuttadir. Bu calismalarin
cogundaki amag, dbekleme islemini efektif ve giivenilir sekilde yapmaktir. Bu tezde

yapilan ¢alismanin amacini da bu temel olusturmaktadir.

Bu tezde en basit ifadeyle kategorik verilerin 6beklenme problemi ele alinmistir.
Genel yontemlerden farkli olarak bir veri kiimesinin ¢ok amagli yapi ile nasil
obeklendirilebilecegi incelenmistir. Ve bu yapi genetik algoritma mantig1 ile
birlestirilerek basarili bir yontem ortaya ¢ikartilmistir. Yontemin tutarliliginin testi
ise Oncelikle kiiciik 6l¢ekli veri kiimeleri kullanilarak yapilmistir. Bu dogrultuda test
i¢in belirlenen veri kiimeleri kullanilarak ortaya ¢ikan dbekleme sonuglari belirlenen

metrik lizerinden Sl¢iilmiis ve basarili sonuclar elde edildigi ortaya konulmustur.

Cogu oObekleme algoritmasinin verimli sekilde sonu¢ almasii engelleyen biiyiik
Olcekli veri kiimeleri i¢in ise, kiigiik Olcekli veri kiimelerinde kullanilan yonteme
eklemeler yapilmistir. Bu durumda siklik eleman kiimeleri kavrami isin igerisine
sokulmustur ve Obekleme islemi veri kiimesi elemanlarindan, bu elemanlar
kullanilarak ortaya ¢ikartilan siklik eleman kiimeleri lizerine kaydirilmistir. Ortaya
¢ikan siklik eleman kiimelerinin obekleri kullanilarak ise, artik veri elemanlarinm
hangi Obege atanacagina karar verilmistir. Bu yontemin ¢ok verimli bir sekilde
calistif1 ve yine tutarli sonuclar ortaya c¢ikardigl benzer algoritmalarin sonuglar ile

de karsilastirilarak dogrulanmastir.

Calismanin son kisminda ise ¢ok boyutlu ve ¢ok fazla Oznitelik iceren veri
kiimelerinde siklik eleman kiimeleri ¢ikartilirken sikintilar olacagi diisiiniilerek bu
konu incelenmistir. Bu durumda bazi kiitiiphaneler yardimi, pek cok makine es

zamanl kullanilarak siklik eleman kiimelerinin ¢ikartim islemi yapilmis ve biiyiik
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Olcekli veri kiimeleri i¢in gelistirilen yontem kullanilabilmistir. Bu kisim i¢in de elde

edilen sonuclar tatmin edici olmustur.

Kisaca bu tez ¢alismasinin amacina ulastig1 ve kategorik verilerin 6beklenmesi ile
ilgili konuda literatiire 6nemli katkilar yapildigi sdylenebilir. Zaten bu tez ile alakali
saygin bir dergide’® ve uluslar arasi bir konferansta’’ yaymlanmis olan calismalar bu

durumun en giizel 6rnegidir.
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