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ONSOz

Veri madenciligi, Ulkemizde henlz yeterli kaynak bulunmayan, eksikligi hissedilen bir
alandir. Kurumlarin elinde ¢ok ciddi veritabanlari olusmaya baslamistir. Hemen her
disiplin tarafindan cesitli amaclar icin kullanilan veri madenciligi alanindaki gelismeler,
akademisyen ve arastirmaci bilim cevreleri tarafindan, uluslararasi bilimsel dergiler ve

kongreler araciligiyla takip edilmektedir.

Klmeleme ve aga¢ yontemleri, veri madenciligi alaninda sik kullanilan
yontemlerdendir. Bu alanda surekli yeni gelismeler olmaktadir. Bu calismada, veri
madenciligi alaninda kullaniimak Uzere kategorisel degiskenlere sahip veri tabanlarinda
agac yontemiyle veri kimeleme icin yeni bir algoritmanin kullanilabilirliginin

gosterilmesi igin hazirlanmistir.

Bu tezin, veri madenciligi konusu ile ilgilenenlere yardimci olmasini ve farkl bir bakis
acisi gostermede yararli olmasini dilerim.

Tezin hazirlanmasinda ve algoritmanin olusturulmasi asamasinda benden yardimlarini
esirgemeyen; veri madenciligi konusunda tlkemizde biyuk bir boslugu dolduran degerli
danisman hocam Yrd. Doc. Dr. Gékhan SILAHTAROGLU'na tesekkir ederim. Tezin
yazim asamasinda bana sagladigi katkilardan ve gosterdigi hosgoriden dolayr esim
Aynur CAKIRa tesekkir ederim.



OZET

Veri madenciliginde veri farkli sekiller ve gurultd icerdigi zaman biylk
popiilasyonlari ayiklama énemli bir problemdir. lyi bir algoritma mekanizmasi veya
metodu kiimeleri bulmak agisindan etkili olmahdir. Ayrica boyut blyudikce uzayin

karmasikligi ve zaman karmasikligi dnemli hale gelmeye baslar.

Bu tez calismasinda, veri madenciligi alaninda kullaniimak Uzere kategorisel
degiskenlere sahip veri tabanlarinda aga¢ yontemiyle veri kiimeleme igin yeni bir
algoritmanin kullanilabilirliginin gosterilmesi gerceklestirilmistir. Aga¢ yontemi
kullanarak simgeler sahip olduklari degerlere ayrilmistir. Bu deg@erler ve bolumler
sayesinde bir veri tabanini mimkin olan en az parcadan en ¢ok parcaya dogru

siralayarak bir aga¢ olusturulmasi gerceklestirilmistir.

Calismanin birinci boliminde veri madenciligi, kullanildigi alanlar ve veri
madenciliginin  gelisimi  konularina  deginilmistir.  ikinci  boliiminde  veri
madenciliginde kullanilan yontemler, algoritmalar ve bu tezin konusu olan

algoritmaya yakin olanlari konu edilmistir.

Tez calismasinin Gg¢uncl boluminde ise s6z konusu olan algoritma ve
uygulanmasi gosterilmistir. Kategorisel verilerden olusan bir veri tabani ile
gerceklestirilen sonuglar ele alinmis, ayni kategoride olan diger algoritmalarla
karsilastiriimasi gerceklestirilmistir. Sentetik bir veri tabani ile elde edilen sonuglar

gOsterilmistir.

Dordunci bolimde ise, elde edilen bilgiler dogrultusuna, sonuclar incelenmis ve

algoritmanin uygulanabilirligi hakkinda yorumlar yapiimistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, kimeleme, agac, ayrim, budama, entropi,
gini



ABSTRACT

The major reason that data mining became one of the hottest current technologies of the
information age is the wide availability of huge amounts of data and the need for turning
such data into useful information and knowledge. As computer systems getting cheaper
and computer power increases, the amount of data available to be collected and
processed increases. Therefore using techniques that operates very well with large
amounts of data becomes an obvious choice. The information and knowledge gained can
be used for applications ranging from business management, production control, and

market analysis, to engineering design and science exploration.

In this study, a new data mining algorithm used and tested for categorical variable. This
algorithm improved by Yrd. Dog. Dr. Gékhan SILAHTAROGLU. This algorithm to call
"A Tree Approach to Clustering Data with Categorical Variables". In the literature there
are different approaches to form tree. To determine the best attribute, used an equal-split
parameter. After forming the clusters, used another clustering algorithm such as PAM,
CLARA or K-Means to reduce the number of leaves to the number required by the user.

Keywords: Data mining, clustering, tree, split, pruning, entropy, gini.
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1. BOLUM

1.1 Veri Madenciligi

Bilgisayarlarin yasamimiza daha ¢ok girmesiyle birlikte, artik her yaptigimiz islem
sayisal ortamda kayit altina alinmaya baslandi. Marketlerde yaptigimiz alisverislerde
aldigimiz her bir Grlin, hatta alip bir stire sonra iade ettigimiz bir Grln ve o Urtnle
birlikte aldi§imiz diger Uriinler bilgisayarlarda, veritabanlarinda tutulmaya baslandi.
Hastanelerde, belediyelerde veya ticarette yaptigimiz her islem artik aninda
veritabanlarinda yerini aliyor. Hatta bir magazaya, alisveris merkezine girerken ya da
cikarken, bazen de yolda yururken kameraya cekilen goruntilerimiz bile bir
veritabani olusturuyor. Butln bunlar bir yigin halinde depolanirken iclerinde kim
bilir ne gibi bilgiler gizlidir. Tim bu veriler, veritabanlarinda ¢ikariimayi bekleyen
degerli bir maden gibi durmaktadir. Bir bakima etrafimiz bir sirl veri varken bu
veriler bilgiye donusmeyi beklemektedirler.

Veri madenciligi 1990'lardan beri, veri depolama araclari, barkod ve RFID
teknolojilerine paralel olarak gelismekte ve kullanim alani yayilmakta olan bir
konudur. Bu nedenle, kullanilan yer ve zamana gore cesitli tanimlari yapilmistir.
Clnkd her gecen gilin daha da gelistigi icin bugln yapilan bir tanim yarin yetersiz
kalabilmektedir. En yaygin tanimlardan bir tanesi sdyle der: Veri madenciligi daha
onceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis veritabanlarindan elde

edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlari verirken kullaniimasidir.

Burada altinin cizilmesi gereken noktalardan birincisi elde edilecek bilginin
“Onceden bilinmeyen” olmasidir. Veri madenciligi sonunda ulasilacak bilginin
onceden bilinmiyor olmasindan kasit, elde edilecek sonucun tahmin edilmemesi
anlamini tagimaktadir. Zaten tahmin edilebilen, beklenen sonuclar igin veri
madenciligi kullanmak pek de ekonomik olmayacaktir. Ayrica veri madenciligi
tahmin edilen, 6ngorulen ya da baska yontemlerle cikarilmis sonuclarin ispatini
yapmak Uzere kullanilacak bir ara¢ da degildir. Ayrica, veri madenciligi daha 6nce
hic akla gelmemis, distnilmemis sonuclart 6nimize koymasiyla diger



yontemlerden farklilik gosterir. "Daha once bilinmeyen” ya da tahmin edilemeyenle
ilgili en Unli ornek ise, artik Kklasiklesmis, kulaktan kulaga anlatilan ve veri
madenciliginin "bilinmeyenini" ¢arpici bir sekilde éniimize koyan bira - ¢ocuk bezi

ornegidir:

Bir perakende magazalar zincirinin yaptigi veri madenciligi arastirmasinin
sonuclarina gore bira ile cocuk bezi satislari arasinda, 6zellikle Cuma gunleri, gucli
bir iliski vardir. Cocuk bezi satin alan kisilerin blyuk cogunlugu ayni zamanda bira
da satin almaktadirlar. Daha dogrusu, Cuma gunleri ¢ocuklari icin alisverise ¢ikan
babalar arada kendileri igin de alisveris yapmaktadirlar [Cabena, 1998].

Gartner Group tarafindan yapilan bir diger tanimda ise veri madenciligi, istatistik ve
matematik tekniklerle birlikte orinti tanima (pattern recognition) teknolojilerini
kullanarak, depolama ortamlarinda saklanmis bulunan veri yiginlarinin elenmesi ile
anlamli yeni korelasyon, orinti ve egilimlerin kesfedilmesi surecidir [Akpinar,
2000]. Veri madenciligini salt bir tanim olarak ele alirsak gergekte var olan 6nemini
tam olarak yansitmamis oluruz. Salt bir tanimda veri madenciligi icin bir tahmin
araci gibi yaklasilabilir ya da veri madenciligi basit bir bilgisayar programi gibi
goralebilir. Elbette ki sonu¢ olarak veri madenciligi kullanilacaksa bir bilgisayar
yazihmi Uzerinden kullanilacaktir; ancak veri madenciligini tek bir programi
anlamak ve onun arayuzunt kullanmak olarak el almak bu bilim alanina buyik bir
haksizlik olacaktir. Oysa kullanim alanlarina baktikca durumun hi¢ de dyle olmadigi
gorulecektir. Bu nedenle oOncelikle veri madenciliginin kullanim alanlarina ve
amaclarini bilip daha sonra bu amaglar icin gelistirilmis teknik algoritma ve
yazilimlari kullanmakta yarar vardir.

1.2 Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

Veri madenciligi bankacilik, pazarlama, sigortacilik, saglik gibi degisik alanlarda
uygulanmaktadir. Veri madenciliginin kullanilmasinda sektor farki gdzetilmemekle
beraber, genis veri ambarlarinin olusturulmasina olanak veren, perakende satis,

sigortacilik, saghk gibi alanlarda kullaniimasi daha yaygin ve daha dogrudur.



1.3 Diger Uygulamalar
Pazarlama ve risk yonetimi disinda veri madenciligi su alanlarda da kullanilir:
1.3.1 Isaret isleme

Telefon hatlarindaki parazitlenmeden dolay! olusacak kayiplari ve buna bagh olarak
konusmada ortaya ¢ikan gurultiyl yok etme.

1.3.2 Biyoloji

DNA sira (veri) analizi. insanda yaklasik 100.000 gen vardir. Hastaliklara yol acan
gen siralama 6rneklerini binlerce gen arasindan bulmak, tanimlamak oldukga zor bir
istir. Veri madenciligiyle gelistirilen siralama 6rnek analizi ve benzerlik arama
yontemleri DNA verisi Uzerinde analiz yapmay! kolaylastirir [Kut, Yilmaz] .

133 Tip

Bazi hastaliklarin %100 kesin teshisi miimkiin olmamaktadir. Ornedin gebelik
esnasinda ¢ocukta olusabilecek herhangi bir down sendromu riskinin kesin tanisi dis
bulgularla saglanamamaktadir. Buradaki dis bulgulardan kasit, anneden alinacak kan
ornegi, ultrason ile bebegin gorintilenmesi, anne adayinin yasi, hamilelik ay aldig
kilo vs gibi bulgulardir. Ancak bu bulgularin hemen hig¢ biri hekime %2100 tani
koyma olanagi vermez; %100 veya %100’e ¢ok yakin bir tani icin anne karnindan
alinacak sivinin incelenmesi de gerekmektedir. Oysa bu islemde de 1/300 oraninda
bir disuk riski vardir. Dolayisiyla bu isleme girmeden 6nce hekimin anne karnindaki
bebekte down sendromu oldugundan kuskulanmasi gerekmektedir. Bu asamada
yukarida s6z edilen dis bulgular ve veri madenciligi teknikleri devreye girmektedir.

Daha 6nce bu islem uygulanmis, dis bulgulari ve operasyon sunucu kaydedilmis
hasta adaylarina ait veritabani, veri madenciligi algoritmalari tarafindan incelenerek,
bir makine 6grenmesi, siniflandirma, karar agaci vs. gergeklestirilir. Daha sonra



gerceklestirilen bu sisteme -0rnegin karar agaci- mevcut anne adayinin bilgileri
girilerek bebekteki risk orani belirlenir. Bu oranin blydkligine bagl olarak hekimin

bir yarar risk analizi yapip operasyona karar vermesi kolaylasir.

Tip alaninda bunun gibi ameliyat riski tasiyan ancak, ameliyat dncesinde gercekten
ameliyat olmasi gerektigi tam olarak anlasilamayan hasta ve hastaliklar icin de veri

madenciligi yontemi kullanilir.

Ayrica parmak izi tespiti, ylz seklinden kimlik tespiti, insan sesinin bilgisayar ve
diger elektronik aygitlarda komut olarak kullanilmasi konularinda da kullanilan
yapaya zeka teknikleri veri madenciligi icin de gegerlidir.

Amerika Bankasi kendi drinlerini kullanan banka mdasterilerinin tespitinde veri.
madenciligi kullanir ve musteri ihtiyaclarini karsilamak icin driin ve servislerden
olusan paketler sunar; Farmer Group sirketinin "Risk Analiz Y0netim" paketi, sigorta
orani belirlenmesi, yatirirm portfoyt yonetimi, iyi ve kotl kredi riskleri tasiyan
sirketlerin ve mdsterilerinin belirlenmesinde veri madenciligi kullanir; Twentieth
Century Fox adli film sirketi ise fatura bilgilerini analiz ederek hangi aktorin, hangi
filmin, hangi boélgede daha cok izlendigini tespit ederek yeni film projelerini
baslatmis ve bdlge bazinda gosterimler sunmustur [Kut ve Yilmaz].

Goruldugu gibi veri madenciligi bircok ve birbirinden farkli konuyla ilgilenmekte,
baska bir deyisle birbirinden farkli bircok konu veri madenciligi yontem ve teknikleri
aracthgi ile gelistirilmektedir. Bunun bdyle olmasinin baslica sebebi veri madenciligi
ve yapay zeka konularinin -makine 6grenmesi vs.- bir birlerine algoritma ve teknik
olarak yaklasmalaridir. Aslinda veri madenciliginin yapay zeka, makine dgrenmesi
adi altinda gelistirilen algoritmalari kullanmakta ve ayrica veri madenciligi Uzerine
calisanlarin  gelistirdigi  algoritmalar da yapay zeka alanina biyik vyarar
saglamaktadir.



1.4 Veri Madenciligi icin Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciligin ortaya ¢ikmasinin ve ginimizde yaygin olarak kullanilip bu konu
Uzerine arastirmalar yapilmasinin en biylk nedenlerinden bir tanesi, giinimuzde
blylk veritabanlarinin erisilebilir olmasidir. Bugiin stper marketlerde yapilan
alisverislerden tutunda, diger kisim ve bélimlerde calisan tim personelle ilgili her
tarla bilgi bilgisayarlarin belleklerinde tutulmaktadir. Ancak, bu veritabanlarindaki
bilgilerin tamaminin gercek ve dogru bilgiler oldugunu kimse %100 garanti edemez;
ayrica bu bilgilerin, mevcut haliyle yapacagimiz calismaya hizmet edecegi de kesin
degildir [Kimball]. Bu yiizden, elimizdeki bilgilerin belirli islemlerden gecirilmesi

gerekebilir.

Elimizdeki veritabani bazi kayitlar yoniinden eksik olabilir. Ornegin, veritabaninda
kayith bircok kisinin medeni hali belirliyken, bu bilgi bazi kayitlarda eksik olabilir;
yani hi¢ kayit girilmemis olabilir, bu eksikligi kayip veriler (missing data) olarak
isimlendirebiliriz. Bunun disinda, kayitlarin bir kismindaki bilgiler, asiri u¢ degerler
ya da yanhs girilmis degerler olabilir; bunun en carpici érnegi bir kisinin dogum
tarihinin 1046 olarak girilmesi olabilir. Bu gibi bilgilere glrilti ya da guraltdala veri
denilir [Han-2001]. Bunun disinda, verilerin bir kismi, gercekten yanlis, anlamsiz
bilgiler icerebilir; érnegin Uriin kodlari yanhs girilmis olabilir. Ayrica, bir bilgi bir
kac farkl yere gereksiz bir sekilde girilmis, ayni anlama gelebilecek birden fazla
bilgi olabilir. Ornegin, kayith Kisilerin hem vyaslari hem de dogum tarihleri
tutulmussa bunlardan bir tanesi kesinlikle fazladir. Bazen mevcut degiskenlerin
birlesmesi ve tek bir degisken gibi isleme girmesi mumkin olabilir; bu hem veri
madenciligi calismasi esnasinda bilgisayar calisma zamani karmasikligini azaltacak
hem de elde edilecek sonuclarin glvenilirligini ve kalitesini arttiracaktir. Zaman
karmasikhgini 6nlemek icin tipki istatistik calismalarda yapildigi gibi ana kitleden
bir ornekleme alinarak eldeki veri boyutu dusurulir. Ancak bu 6rneklemenin
yapilabilmesi icin diger istatistik calismalarindan farkl olarak elimizde ana kitle

verilerinin tamaminin olmasi gerekmektedir.



Veri madenciligi calismasinin en basinda yapilmasi gereken sey verilerin
hazirlanmasidir. Bu konuyu verilerin temizlenmesi ve verilerin yeniden
yapilandiriimasi olarak iki baslik altinda inceleyebiliriz.
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Sekil - 1.1 Veri madenciligi ve bilgi kesfi stireci

1.5 Veri Madenciligi Modelleri

Veri  madenciligi  konusu kullanildiklari alanlara gore degisik modellere
ayrilmaktadir. Bu modeller deger tahmini model, veritabani kiimeleme modeli,
baglanti analizi ve fark sapmalari olarak dort ana baslik altinda toplanabilir; bu
modeller literatirde operasyon veya yontem isimleriyle de anilmaktadir [Cabena,
1998]. Bu operasyonlar ya da yontemler uygulamada degisik amaclar icin



kullantlirken birgok teknik ve algoritmalardan yararlaniimaktadir; kullanilan teknik
ve algoritmalar genel olarak tahminleyici, tanimlayici veya her iki yaklasimi da

icerebilirler.

Herhangi bir amag icin, 6rnegin hedef musteri kitlesinin secimi gibi tek bir modelin
kullanimi s6z konusu olmayabilir; diger modeller de farkli teknik ve algoritmalarla

ayni amag icin kullanilabilirler.

Veri madenciliginde kullanilan algoritma, teknik ve modeller sonucta birer bilgisayar
yazilimidir. Bu yazilimlar her ne kadar matematiksel ve algoritmik olarak
birbirlerinden ayrilsalar da bazi ortak ozellikleri vardir; bu 6zelliklerden bir tanesi
yazihmlarin 6grenme islemidir. Yazilimlar kendilerine giris olarak verilen verilere
bakip inceleyerek degisik algoritmalarla bu verilerden bazi sonuclar ve kurallar
cikarirlar. Bu inceleme islemine ise "6grenme™ adi verilir. Daha sonra, bu ¢ikarimlar
verilerin diger kismina uygulanarak sinanirlar. Yazilim bir bakima kendi kendini
sinav yaparak ne kadar 6grendigini sinar. Buldugu sonuca gore de gerekirse
cikarimlarini (kurallar vs) yeniler. Yenilenen bu yeni bulgularin ayri bir islemle
dogrulanmasi gerekmektedir. Bu isleme dogrulama denilir. Daha sonra asiri 6grenme
olup olmadigini da kontrol edilmesi gerekir. Asin 6grenme algoritmanin ¢ikardigi
kurallarin sadece Uzerinde ¢alistigi veriler icin gecerli olmasi, disaridan baska veriler
geldiginde, dretilen kurallarin gecersiz olmasi durumudur. Bu durumda, Uzerinde
cahisilan veriler (izerinde, denendiginde tam sonug veren, ¢ikarim ve kurallar, ayni

performansi dis veriler Gzerinde gosteremezler.

Veri madenciliginde siniflandirma, kimeleme, baglanti analizi ve dolandiricilik
tespiti gibi konularda kullanilmak (izere bircok algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmalarin bazilari sadece siniflandirma ya da kimeleme gibi konulari
ilgilendirirken  bazilari  ise degisik versiyonlarla birden fazla konuda
kullanilabilmektedir. Ornegin, genetik algoritmalar, yapay sinir aglari gerek
siniflandirma ve gerekse de kiimeleme modellerinde kullanilabilirler; oysa Aproiri

algoritmasi sadece birliktelik kurallarinin belirlenmesinde kullanilan bir algoritmadir.



1.5.1 Deger Tahmini Modeli

Deger tahmini ya da tahminsel modeldeki 6grenme daha ¢ok bir insanin 6grenmesine
benzemektedir. insan tiim yasami boyunca cevresini siirekli gozleyerek bir seyler
ogrenir. Aslinda cevremizdeki her sey gercek bir veritabanindan baska bir sey
degildir. Tahminsel model de kendisine verilen veritabanini inceleyerek, bu
veritabanindaki temel unsurlari birbirine benzeterek tanimlamaya, onlari
isimlendirmeye ve siniflamaya c¢alismaktadir. Tipki bir cocugun kadin ve erkek
cinsiyetlerini siniflandirmasi gibi. Cocuk icin ilk 6nce cinsiyet kavrami yani bir
siniflandirma yoktur; daha sonra anne-baba, teyze, hala, amca, kendinden biyuk ve
kiclk erkek ve kiz cocuklarini gorur. Aslinda tim bunlar cocuk igin bir
veritabanidir. Bu veritabanini inceleyen cocuk kadinla erkek arasindaki temel farklari
belirler daha sonra kendisine hi¢ tanimadigi kiz ¢cocugu gosterildiginde bir dnceki
deneyimine/ 6grenmesine dayanarak bunun kiz olduguna karar verir. Aslinda yaptigi
tamamen bir siniflandirma, genelleme yapma islemidir; daha dogrusu bir tahmindir.
Bu sekildeki bir 6grenmeye de denetimli 6grenme’ adi verilir [Cabena, 1998].

Denetimli 6grenmede, 6greniciye (6grenici bir algoritmadir) nesneler ve nesnelerin
ozellikleri ve yine bu nesnelerin tanimlanmis, ilerideki asamada tahmini istenecek
olan degiskenleri verilir. Veri madenciligindeki nesneler glinlik yasamdaki nesneler
gibidir; ancak, buradaki nesneler veritabanindaki her bir kayittir. Sekil-2.3 deki
drinler tablosu nesnelerden olusmaktadir. Ornegin, veritabanindaki su nesnesinin
Ozellikleri veritabanina girilmistir. Normal yasamda yukarida belirtilen, bir cocugun
ogrenme isleminde, gordigu nesnelerin  6zelliklerini  degerlendirilir.  Veri
madenciliginde de yine, tasarlanan algoritma ya da program veritabanina girilmis
olan nesnelerin &zelliklerini degerlendirir. Gunlik yasamda, cocuk su ile bardak
nesnesinin birbirinden farkli nesneler oldugunu surekli gérerek, birden fazla defa bu
nesnelere maruz kalarak Ogrenir. Hatta baslangicta bu iki nesneyi isaretlerle
blylklere tanitmaya calisir; bu nesneleri tanir, fakat isimlerini bilmez. Ctnki onun
icin nesnelerin 0Ozelliklerinin 6nemi vardir; isimlerinin degil! Daha sonra, bu
nesnelerin sabun, deterjan, su vs gibi isimlerini de 6grenerek bu isimleri nesnelerin
Ozellikleriyle Ozdeslestirir. Bundan sonra herhangi bir nesnenin bir veya birkag
6zelligi verilince bu nesnelerin isimlerini tahmin eder. Veri madenciligi algoritmalari



da veritabanindaki ya da daha dogru bir deyisle olusturulmus veri ambarindaki
nesnelerin  6zelliklerini, nesnelerin isimleriyle iliskilendirerek bu nesnelerin
birbirinden farkli ya da benzer, ayni siniftan nesneler olduklarini bulur ve égrenir.
Daha soma, kendisine verilen degisik 6zellikleri degerlendirerek bu 6zellige sahip
olan nesnenin ismini tahmin eder.

Adi Renk Miktar  Kategori Tip
Su Berrak 0,5t Gida SIVI
Deterjan Yesil 330 gr. Temizlik jel

Sabun Kirmizi 150 gr. Temizlik Kkati

Bardak  Muhtelif 10 Pak. Piknik Plastik

Tablo - 1.1 Uriinler tablosu

Denetimli 6grenmenin tersi duruma ise denetimsiz 6grenme denilir. Denetimsiz
ogrenmede nesnelerin Ozellikleri verilirken tahmin icin kullanilacak herhangi bir
parametre verilmez; yani nesnelerin isimleri verilmez. Ornegin, yukarida verilen ilk
ornekte, iki cinsiyet arasindaki farki 6grenen cocuga, erkek-kadin parametreleri,
diger 6rnek icin su, deterjan, bardak vs degerleri denetimsiz 6grenme igin verilmez.

Tahmini yaklasim, uygulamada, hedef misteri kitlesinin secimi, pazar sepeti analizi,
capraz satis, musteri iliskileri yonetimi gibi alanlarda kullanilir. Bu yaklasimdan yola
cikarak gelistirilen en temel iki teknik, karar agaglari ve siniflandirmadir. Ayrica
genetik algoritmalar, yapay sinir aglari, Bayes yéntemi gibi yontemler de bu amag
icin kullanilirlar. Bu model cergevesinde gelistirilen teknik ve algoritmalar ileride

ayrintili bir sekilde ele alinmaktadir.
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1.5.2 Baglanti Analizi

Tahmini modelde kullanilan yazilim kendisine verilen veritabaninin bir butiin olarak
disunlr ve 6grenmesini de bu batinu temel alarak gerceklestir. Oysa baglant
analizinde veritabanindaki her bir kayit veya kayitlar grubu arasinda bir baglanti,
iliski yaratilmaya calisilir. Baglanti analizi bir veritabanindaki kayitlar ya da bir graf
Uzerindeki dugumler arasinda ¢ok rastlanan kurallari ortaya ¢ikarir.

Baglanti analizinin en ¢ok kullanildigi alanlardan bazilari sunlardir: Capraz satis,
stok fiyat hareketleri ve hedef miusteri Kitlesinin belirlenmesi [Cabena, 1998].
Baglanti analizi dort ana baslik altinda incelenebilir. Bunlar birliktelik kurallari,
Orintd tanima, ardisik zaman orintdleri ve benzer zaman kesfidir.

1.5.3 Birliktelik Kurallari

Birliktelik kuralr’ belirli trlerdeki veri iliskilerini tanimlayan bir modeldir. Bu
yonden de tanimlayici bir modeldir. Herhangi bir Grin ahindiginda bu dGrdndn
yaninda bir baska uriiniin de satin alinmasi bir birliktelik kural verir. Uriinler ve bu
urdinlerin birlikte alinmalari s6z konusu olunca, hemen anlasilacagi gibi birliktelik
kurallari daha c¢ok perakendecilik sektoriinde faaliyet gdsteren isletmelerde
uygulanmaktadir. Ornegin bir stipermarkette yapilan alisverislerin incelenip hangi
Urtiniin hangi drdnle birlikte satin alindiginin belirlenmesi birliktelik kurallarini
ilgilendirir. Bunun disinda 6rneg@in iletisim aglarinda meydana gelen hatalarin
belirlenmesinde de kullanilabilir [Dunham, 2003].

Bilindigi gibi veriler bilgisayar Uzerinden sayisal olarak iletilirler; her bir verinin
tasidigi bir sayisal deger vardir. Bu sayisal degerler arsinda iliski kurularak hangi
sayisal degerden sonra hangi sayisal degerin gelebileceginin otomatik olarak
belirlenip s6z konusu sayisal degerin kaybolmasi, okunamamasi gibi durumlarda bu
sayinin yerine gelebilecek sayisal deder (tahmini) otomatik olarak konularak
iletisimin kopmamasi saglanir. Ornegin, verilen mesaj "..giin onu géremedim™ olsun,
"gln" sOzclgunun ondnde 2 karakter kaybolmustur. Bu durumda yazilim, daha
onceden inceledigi veritabanindan cikarttigi birliktelik kurallariyla bu eksikligi
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karsilastiracak ve olasi olarak "bugiin, o gun™ gibi olasiliklari bulacak ve otomatik
olarak en muhtemel secenegi "..gun" yerine koyacaktir. Unutulmamalidir ki! Hicbir
asamada insan mudahalesi yoktur. Yani "bugun, o gun" olasiliklari tamamen
veritabanina girilmis belki de milyonlarca kayit izerinde, yine yazilimin yaptigi bir
kesifle bulunmaktadir. Bu ylzden de veri madenciligi bilgi kesfi olarak da antlir.

Goruldugu gibi birliktelik kurallari aslhinda olaylar arasindaki probabilastik
korelasyonu tanimlar. Olaylar arasindaki korelasyon ise sik sik beraber gozlenen
olaylardir. Herhangi bir veritabaninda birliktelik kurallarinin tanimlanmasi veritabani
bilgi kesfi surecinin ilk adimidir.” Veritabanindaki herhangi bir X'in ayni zamanda
Y'yi icermesi bir birlikteliktir. Bu durum ¢ok bilinen bir érnekle soyle aciklanabilir:
"Bira iceren %30 alisverisin, %2'si ayni zamanda cocuk bezi de icermektedir."
Burada %30 guven seviyesini, %2 ise bu glven seviyesine olan destegi
belirtmektedir [Joshi].

Bu iliskileri ortaya ¢ikartmaya calisan bir analistin bir takim kurallar elde edebilmesi
icin minimum kabul edilebilir destek ve giiven degerlerini belirlemesi gerekir. Bircok
birliktelik kurallari algoritmasi "Uret ve test et stratejisi" kullanir. Ornegin Apriori
algoritmasi k. dongusunde, aday k-dizilerini belirler ve bunlarin giiven seviyeleri de
veritabaninin taranmasiyla yapilir. Bulunan bircok gliven seviyesi ise ¢cogu zaman
onceden belirlenmis olan guven seviyesinden distk ¢ikacag! icin bu giiven seviyesi
disuk cikan aday diziler ret edilirken, muhtemelen daha az sayida olan diger adaylar
kural Gretmek icin kullanilacaktir: Bunun disinda kullanicidan, yani veri madenciligi
analizini yapacak kisiden ayrica bir destek degeri alinir [Orhunbilge, 1999]. Destek
degeri elde edilen bilgilerin mevcut benzer bilgiler icindeki oranini temsil eder.
Minimum glven, minimum destek seviyeleri Apriori ve bu konuyla ilgili diger

algoritmalarla birlikte ileride ayrintili olarak ele alinmaktadir.



12

1.5.4 Orinti Tanima

Oriintli tamima, daha 6nce belirlenmis bir model diyebilecegimiz ¢ok boyutlu bir
orintuniin veritabanindaki benzerlerini ya da ’'en benzerini’ aramaktir [Dunham,
2003]. Herhangi bir yazili metni tanimak ya da o metnin ¢ok benzerini bulmak
ortntu tanimanin konusuna girer. Bunun disinda parmak izi, ses, yiz tanima, kan
hicrelerinin Kkarsilastiriimasi, el yazilarinin tespiti gibi alanlarda da uygulanir.
Dolayisiyla oruntiiden kasit el, yiz resim, ¢izim ve ses gibi varliklarin sayisal
ortamda sergiledikleri sekildir.

Aslinda, Orinti tanimada yapilan islem bir ¢esit siniflandirmadir. Elimizde,
ulastimasi gereken bir 6rnek vardir ve biz bu 6rnegin benzerini veya muimkinse
aynisi aramaktayiz. Bir algoritmayla bu érnede benzeyenleri bir araya topluyor, daha
sonra bunlari en benzerden, en aza dogru siraliyoruz.

Futbol maglarinda fanatizmi ve siddeti sona erdirmek ya da en azindan azaltmak igin
alinan dénlemlerden bir tanesi de daha dnceden olay cikarttigi belirlenmis kimselerin
statlara alinmamasidir. Ancak kimlik tespitine ragmen, baskasinin kimligini
kullanarak ya da kalabaliktan istifade ederek, bu kisiler statlara girebilmektedirler.
Bu kisilerin eldeki fotograflari statta cekim yapan bir kameradan alinan seyirci
fotograflar1 ile surekli olarak Kkarsilastirilarak, bu kisilerin  yakalanmasi
saglanmaktadir. Burada kullanilan gesitli rintti tanima algoritmalari vardir. Hemen
hepsi 0 ve I'lerden olusan cesitli matrisleri karsilastirarak bir benzerlik aramaktadir.

GlUnumiizde, klavye ve fare gibi giris cihazlari yerlerini, dogal insan sesine
birakmaya basliyorlar; bilgisayara herhangi bir dosyayi a¢ denildiginde bilgisayar
dogrudan gidip o dosyayl aciyor. Aslinda bu isi yaparken, bilgisayar sdylenen
cumleyi anlamsal olarak algilamiyor. Sizin agzinizdan ¢ikan sesle daha 6nceden
kaydedilmis sozciklerin sayisal ortamdaki o6runtulerini/seslerini  karsilastirarak
Orantt tanima islemi yapiliyor ve bulunan 6rintinin karsisindaki komut yerine
getiriliyor[Joch, 1994].
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Baska bir 6rnek basketbol oyunundan verilebilir. Topun, hangi oyuncu tarafindan
hangi yollar izleyerek hareket ettigi belirlenerek, daha sonra belirli bir oyuncunun,
s0z gelisi 3 ya da 5 saniye sonra ne yapacaginin énceden belirlenmesi bir 6runti
tanima uygulamasidir.

Orlintii tanima igin gelistirilmis bircok algoritma vardir. "K-en yakin komsu
algoritmasi”, "dogrusal siniflayici”, "Ustsel siniflayici” bunlardan sadece birkag
tanesidir. Bu algoritmalardan dogrusal olanlar yalnizca dogrusal islevleri yerine
getirirken, dogrusal olmayanlar her turli islevi yerine getirebilir.

1.5.5 Ardisik Zaman Oruntuleri

Yukarida orlntl (pattern) s6zctgunin, herhangi bir ¢izim, ses, resim, parmak izi vs
gibi bir sekil oldugundan s6z edilmisti. Bu drneklere ek olarak, bir kimsenin yaptigi
isler de oriintii olarak tanimlanabilir. Ornegin bir misterinin sit, peynir ve ekmek
satin almasi bir ortntiddr. Bu noktadan hareket edilerek bir masterinin birinci giin A
urdind, onu izleyen gin veya ginlerden birinde B Grlinli ve daha sonraki bir giinde de
C Urdn0 almasi ise yine bir 6runtu olusturacaktir. Ancak bu sefer birbirini izleyen,

yani zaman icinde ardisik olan bir érintl olusturacaktir.

Veri madenciligi, perakendecilik sektdrinden gelen yogdun ilgiyle gelisimini
strdirmektedir. Barkod teknolojisindeki gelisme, perakendecilik sektoriinde faaliyet
gosteren isletmelerin buyik miktarda ve sik denilebilecek araliklarda olusan bilgileri,
sratle depolamasina olanak saglamistir. Satis miktarlarini gosteren bu verilere sepet
verisi diyebilirizfAgrawal, 1995]. Bu veriler genel olarak islem tarihi, satilan
drinler, islem sira numarasi gibi bilgileri icerir. islem yapilan yerde, burasi tipik
olarak bir siOpermarkettir; Uye kartt ve klup karti diyebilecegimiz Kartlar
kullanihiyorsa bu bilgiler arasinda misteri numarasi da bulunabilir. Bu kayitlar
incelenerek, ardisik zaman orlintuleri belirlenebilir. EGer musterilerin bir kismi, énce
bir CD oynaticisi, daha sonraki bir zamanda ABC ismindeki bir filmi, ardindan XYZ
ismindeki bir filmi satin aliyorlarsa bu bir ardisik oriintli olusturacaktir. Baska
musteriler ABC filmi ile XYZ filmi arasindaki zaman diliminde, farkh filmler ya da
farkl Grunler alsalar bile onlarda bu 6rlintlye dahildirler.
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1.5.6 Kimeleme Analizi

Kimeleme analizi (clustering) veri madenciliginin en dnemli alanlarindan birisidir;
amaci, nesneleri birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplara ayirmaktir. Elde
bulunan veriler incelenerek birbirlerine benzeyenler bir kiimeye, benzemeyenler ise
bir baska kiimeye toplanirlar.

Verilerin kiimeleme analizine goére modellenmesinde matematik, istatistik, makine
6grenimi ve yapay zeka gibi birgok alandan yararlanilir. Makine égrenimi agisindan,
her bir kiime gizli bir 6rintuyd temsil eder ve uygulanan 6grenme ise bir denetimsiz
ogrenmedir. Bu agidan bakildiginda ise kiimelemeyi, "gizli 6rlintulerin ortaya
cikartiimasi icin uygulanan bir denetimsiz 6grenme yaklasimi” olarak tanimlanabilir
[Berkin].

Kimelemedeki 6grenmenin denetimsiz  6grenme olmasinin  nedeni énceden
belirlenmis siniflarin  olmayisidir. Onceden siniflar belirli olsaydi, zaten bu
kiimeleme degil, bir siniflandirma modeli adini alacakti. Onceden siniflar belirli iken,
yani kadin ve erkek diye iki ayri sinif varken yapilan (algoritmik) 6grenmeye
denetimli 6grenme; herhangi bir sinif ismi verilmeden yapilan 6grenmeyeyse
denetimsiz 6grenme denilir. Ornegin, veritabanindaki kayitlarda her kaydin yaninda
kadin veya erkek bilgisi yaziliyor olsun, bu durumda veritabani zerinde yapilan
herhangi bir (kadin veya erkek olduguna dair) kural g¢ikarma islemi denetimli
6grenmedir. Ancak ayni veritabaninda, kayitlarin yaninda kadin mi erkek mi oldugu
bilgisi yok iken yapilan kural ¢ikarma islemi denetimsiz 6grenmedir. Bu islem ayni
zamanda veritabanini (iki) kimeye ayirma, yani kiumeleme islemidir. Burada
kadin/erkek gibi bir etiket ya da sinif olmayacag! icin kiimeleme kayitlar arasindaki

benzerlik veya mesafe 6l¢itune gore yapilir.
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iki verinin benzerliginden kasit ise aralarindaki mesafenin &lciilmesi ve
degerlendirilmesidir [Nanopoulos, 2001]. Bu degerlendirme, veritabanindaki
diger verilere kiyasla iki verinin ne kadar yakin ya da benzer olduklari agisindan
yapilabilecegi gibi 6nceden belirlenmis kisitlar esik degerleri cercevesinde de

yapilabilir.

+
+4, T
+3
X

Sekil - 1.2 Euclid uzayinda veriler

Ornegin X ve Y ozelliklerine sahip olan veriler toplulugu dustinelim. Bu verileri X
ve Y degerlerine gore iki boyutlu bir Euclid uzayinda Sekil-2.7 deki gibi

gosterilebilir.

Sekil - 1.2 de gorilen noktalarin birbirlerine olan mesafesi esas alindiginda toplamda
iki kimenin olustugu aciktir. Ancak, degisken sayisi arttikca bu kiimeleri gérmek iki
boyutlu uzayda oldugu gibi kolay olmayacaktir. Ornegin, A={1, 1, 2, 2, 5} dizisine,
B={1, 2, 3, 4, 2} dizisi mi, yoksa C={1, 3, 5, 1, 3} dizisi mi yakindir? Bunun
yanitini Sekil 2.7 deki gibi bir grafikte gorerek ya da gostererek vermek kolay
olmayacaktir. Bu nedenle, diziler arasindaki mesafe matematiksel olarak
olgtlmelidir. Yani mesafe (A, B) ile mesafe (A, C) bilinmelidir.

Oyleyse, bir grup noktanin kiime olup olmadiginin belirlenmesi igin bir mesafe
olglimiine ihtiyag vardir. iki nokta arasindaki uzakhgi mes (x, y) olarak gosterilirse,
mes (X, y) bize x ile y arasindaki uzakligi verecektir. Genel olarak asagidaki gibi
kabul edilir [UIman].
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mes (X, y) = 0 ise iki nokta arasindaki uzaklik sifirdir.

mes (X, y) = mes (y, X) ise mesafe simetriktir.

mes (X, y) = mes (X, z) + mes (z, y) ise bir ticgen esitsizligi vardir.

1.6 Siniflandirma Teknikleri ve Algoritmalari

Siniflandirma en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir; resim, érintd
tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol ¢alismalari ve pazarlama
konulari siniflandirma tekniklerinin bolca kullanildigi alanlardir. Siniflandirma
tahminleyici bir modeldir; havanin bir sonraki gin nasil olacadi ya da bir kutuda ne
kadar mavi top oldugunun tahmin edilmesi aslinda bir siniflandirma islemidir
[Dunham, 2003].

Siniflandirma isleminde elimizdeki sinif veya istatistiksel degimiyle bagiml
degisken hem sinifsal hem de surekli deder tasiyabilir; bu anlamda regresyon ve ¢ok
terimli regresyona yaklasmaktadir [Akpinar, 2000]. Ancak, veri madenciligi
cercevesinde bu istatistiksel yontemlerin disinda siniflandirma isleminde "Bayesyen
siniflandirma algoritmasi”, "karar agaclarina dayali algoritmalar”, "yapay sinir
aglan” [Lipmann, i987] temelli algoritmalar ve"k-en yakin komsu algoritmasi”
gibi bircok teknik ve algoritma gelistirilmistir.

1.6.1 Karar Agaclari

Karar agaclari siniflandirma problemlerinde en cok kullanilan algoritmalardan
birisidir. Diger yontemlerle kiyaslandiginda karar agaclarinin yapilandiriimasi ve
anlasiimasi daha kolaydir denilebilir [Agrawal, 1993]. Bu teknikte siniflandirma icin
bir afac olusturulur; daha sonra, veritabanindaki her bir kayit bu agaca uygulanir ve
cikan sonuca gore de bu kayit siniflandirtlir. Temel olarak iki adimdan olustugu
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sdylenebilir: Birincisi agacin kurulmasi, ikincisi de verilerin teker teker agaca

uygulanarak siniflandirmanin gerceklestirilmesi seklindedir.

Karar agacina dayali olarak gelistirilen algoritmalar genel olarak asagdida verilen

kaba kod cercevesinde calisir:

D: Ogrenme veritabani

T: Kurulacak aga¢

T =0 // baslangicta agac bos kiime

Dallara ayirma kriterlerini belirle

T = kodk dagumdi belirle

T = dallara ayrilma kurallarina gére kok digimu dallara ayir;

Her bir dal igin

do

Bu dugume gelecek degiskeni belirle

if (durma kosuluna ulasildi)

Yaprak ekle ve dur

else

loop
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Verilen kaba kodda s6zii edilen durma/sonlandirma kosulunu acgiklamakta yarar
vardir. Karar agaci kurulurken eldeki veritabaninin bir kismi 6grenme islemi icin
kullanilarak agac olusturulacaktir; bu arada veritabaninin bir kismi da olusturulan
agaci test etmek icin kullanithr. Agac olusturulurken kurulan sistemin calisip
calismadig belirlenir. EGer agac belirlenen duizeyde calisiyorsa dallanma durdurulur
ve siniflandirma tamamlanir. Programdaki durdurma kriteri agacin hassasiyetini de
ortaya koyar. Ge¢ durdurulan bir aga¢ daha fazla dallanacak ve aga¢ daha genis
olacak, calisma siresi uzayacaktir. Bunun Kkarsihginda ise daha duyarli sonug
verecektir. Erken durdurulan agac ise her ne kadar daha hizli ¢alissa da tam

6grenmenin gerceklesmeme olasiligini her zaman tasiyacaktir [Dunham, 2003].

Agac olusturmada yapilan islemlerden bir tanesi de budama islemidir. Budama
agacta olusmus sonucu etkilemeyen ve siniflamaya herhangi bir katkisi olmayan
dallarin agactan alinmasidir. Bir bakima gereksiz ayrintilarin sonucgtan gikartiimasi
islemidir. Adagta birgok digum ve dal olusursa, adacin alt dallari ve yapraklarina
ulasan veri sayisi da azalacaktir; bu da adacin hassasiyetini azaltacaktir [Cabena,
1998]. Budamanin gerceklestirilmesi icin kullanilan algoritmanin isleyis bicimi
budamanin hizi agisindan 6nemlidir; ancak daha énemli bir unsur ise budamanin
hangi 6lclte gore yapilacaginin belirlenmesidir. Yani biraz 6nce s6zinl ettigimiz

“gereksiz ayrintilarin” ne oldugunun belirlenmesidir.

Kullanilan algoritmalarin ¢ogunda varsayilan (default) deger olarak %5 - %30 arasi
degerlerden disuk anlamlilik gosteren deg@erler budanirken, bu anlamliligin
belirlenmesi kullaniciya birakilmaktadir. Budama, gerek agacin kurulumu esnasinda
gerekse de kurulduktan sonra yapilabilir.

Karar agaclarina dayali olarak gelistirilen bircok algoritma vardir. Bu algoritmalar
birbirlerinden kok, dugim ve dallanma kriteri secimlerinde izledikleri yol agisindan
ayrilirlar.
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1.6.2 istatistige Dayali Algoritmalar

Veri madenciliginde verilerin 6nceden verilen siniflara gore ayrilmasi, aslinda,
gelecekte elde edilecek sonuglarin tahminidir; yani siniflarin tahminidir. Regresyon,
lojistik regresyon, zaman serileri analizi ve Bayesyen yaklasim gibi istatistiksel
yontemler kullanilarak bu siniflandirma islemleri gerceklestirilebilir.

1.6.2.1 Bayesyen Siniflandirma

Bayesyen siniflandirma teknigi, elde var olan, hali hazirda siniflanmis verileri
kullanarak yeni bir verinin mevcut siniflardan herhangi birine girme olasthgini
hesaplayan bir yontemdir. Bayesyen kuralina dayali gelistirilmis algoritma ve
siniflandirma teknikleri bu adla antlir.

1.6.2.2 Regresyon

Regresyon analizi herhangi bir degiskenin bir veya daha fazla baska degiskenler
arasindaki iliskinin matematiksel bir denklem seklinde yazilmasidir, yazilan bu
denkleme regresyon denklemi adi verilir.

Regresyon, siniflandirma icin asagidaki iki yaklasim cercevesinde kullanilir
[Dunham, 2003].

Bolme: Veriler sinifa bagl olarak cesitli bolgelere ayrilir.
Tahmin: Cikti degerinin hesaplanmasi icin formuller Uretilir.

Bir bagimli degiskenin tek bir bagimsiz degiskenle aciklanabildigi durumlarda
kullanilan regresyona "basit regresyon analizi" denilirken bagimli degiskenin birden
fazla bagimsiz degiskenle aciklandigi durumlarda kullanilan regresyona ise "¢oklu
regresyon analizi” denilir. Bunun disinda kullanilan fonksiyonun, yani olusturulan
denklemin tlrline gbre de bir ayirim yapilacak olunursa "dogrusal” ve "dogrusal
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olmayan™ regresyon analizi olarak yine ikiye ayrilabilir. Bu durumda, yukarida s6z
edilen her iki ayirimin kombinasyonlari da olusacaktir ve basit dogrusal, basit
dogrusal olmayan vs gibi ayirimlar da yapilabilecektir.

En kiicik kareler yontemiyle elde edilen dogrusal bir regresyon denklemi asagidaki
gibi verilebilir:

y=a+bx+e

Burada a dogrusal fonksiyonun sabitidir; b ise dogrusal fonksiyonun egimidir. Yani
regresyon Kkatsayisi olarak da adlandirilan x'teki bir birimlik degisimin, y Gzerinde,
yine y cinsinden yaratacagi degisikligi gosteren bir katsayidir [Orhunbilge, 1999]. y
bagimli  degiskeni yani tahmin edilecek degiskeni temsil etmektedir. Veri
madenciligi acgisindan ise y siniflari temsil etmektedir, y’nin alacagl degere gore
verilen x degerinin hangi sinifa dahil olacagi tahmin edilecektir, x ise bagimsiz
degiskeni temsil etmektedir; daha dogrusu siniflanacak verinin giris degeridir. Bu
giris degerleri belirli bir regresyon denkleminde yerine konularak bir y degeri
hesaplanacak ve bu hesaplanan y degerine gore elimizdeki x degerlerinin hangi sinifi

temsil ettigi tahmin edilmis olacaktir.

Birden fazla x degeri icin ise coklu dogrusal regresyon denklemi ise asagidaki gibi
olacaktir.

y =a+ bix; +hoxp + ... + bixj +e

Regresyon analizinde daha (st dereceden fonksiyonlar kullanilmaz. Bunun nedeni
eldeki verilere cok bagimh sonuclar elde edilecek olmasidir. Veri madenciliginde
eldeki verilere asiri bagli sonuglar elde edilmesine asiri 6grenme denilir. Asiri
6grenme durumunda elde edilen sonuclar 6grenme icin kullanilan verilere
uygulandiginda c¢ok iyi sonuclar verirken, disaridan baska veriler (zerinde

kullanildiginda daha az hassas sonuglar elde edilmesine yol acar [Cabena, 1998].
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1.6.3 Mesafeye Dayali Siniflandirma Algoritmalari

Siniflandirma yapilirken eldeki verilerin birbirlerine olan uzakhgi veya benzerligi
kullanilarak siniflamanin  gergeklestirilmesi bir baska siniflandirma teknigidir.
Veriler arasindaki mesafe oOlcilirken en ¢ok kullanilan mesafe Euclid mesafesidir.
Mesafeye dayali algoritmalardan en bilineni "K-en yakin komsu algoritmasi” dir. Bu
algoritmanin literatlirde gelistirilmis bircok tlrevi vardir. Genel olarak timi ayni
davranisi kullanarak islem yaparlar.

1.6.3.1 K- En Yakin Komsu

En yaygin algoritmalardan birisidir. ingilizce kaynaklarda K-Nearest Neighbor ya da
KNN seklinde ifade edilir. Siniflandirma yapilirken veritabanindaki her bir kaydin
diger kayitlarla olan uzakh@i hesaplanir. Ancak, bir kayit icin diger kayitlardan
sadece k adedi gdz 6nune alinir. Algoritmanin isminden de anlasilacagi gibi bu k
adet kayit, baska bir deyisle veritabanindaki nokta, mesafesi hesaplanan noktaya
diger kayitlara nazaran en yakin olan kayitlardir. Bu yodntem cografi bilgi
sistemlerinde ¢ok kullanihir; belirlenen bir noktaya en yakin sehir, istasyon vs
belirlenmesi aslinda k-en yakin komsu algoritmasinin temelini olusturur [Beyer,
1999].

Algoritmada k degeri ©Onceden secilir; degerinin yiiksek olmasi birbirlerine
benzemeyen noktalarin bir araya toplanmasina, ¢ok kiglk secilmesiyse birbirine
benzedigi, yani ayni sinifin noktalari olduklari halde, bazi noktalarin ayri siniflara
konmasina ya da o tir noktalar igin ayri siniflarin agilmasina neden olur. Tipik k
degerleri 3.5ve7dir [Khan, 2002].

Algoritmanin galisma ilkesi asagida verilen adimlarla 6zetlenebilir:

Uygun bir mesafe 6l¢lim uzayi belirle. (Euclid mesafe 6lcimu en ¢ok kullanilandir.)
Birbirine en yakin k adet noktayi belirle. Belirlenen grubun en cok rastlandigi sinifi
belirle. Bu gruba belirlenen sinifin ismini ata.
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Bugiine kadar, k-en yakin komsu algoritmasinin daha etkin ve daha hizli ¢alisan
bircok uyarlamasi tasarlanmistir. Siniflandirmanin disinda kiimeleme islemlerinde de
kullanilabilir.

1.7 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglari biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmis bir bilgi isleme
sistemidir. Yapay sinir aglari, yapay sinir hiicrelerinin birbirleriyle cesitli sekilde
baglanmasindan olusur ve genel olarak katmanlar seklinde diizenlenir. En belirgin
ozellikleri birbirlerine bagh ndéronlar, baglantilar arasindaki agirliklarin belirlenmesi
ve atesleme fonksiyonudur. Gegmisi 1942 yilina kadar gitmektedir.

1.8 Birliktelik Kurallari ve iliski Analizi

Veritabanlarindaki bilgi miktari arttik¢a birgok kurum ve kurulus sahip olduklar
bilgiler arasindaki iliskileri ortaya ¢ikarma cabasi icerisine girmistir. Boylesi yiginlar
halindeki bilgiler arasindaki iliskiler kurumlar icin altin deQerinde sonuclar
dogurabilecek kararlarinin alinmasinda &nemli rol oynamaktadir. iliski analizi
veritabanindaki bir dizi bilgi ya da kaydin diger kayitlarla olan baglantisini agiklayan
islemler dizisidir. Yani bir kayit varken, herhangi bir baska kaydin var olma olasiligi
nedir? Ya da bu iki kayit varken, dider bir Ucuncu hatta dordinci kaydin
veritabanina girme olasihgi nedir? iliski analizi bu tiir sorularin yanitim verir ve
verilerin birlikte olan kurallarini ortaya ¢ikarir.

lliski analizi satis-pazarlamadan, (riin katalog tasarimlarina kadar bircok alanda
kullanilmaktadir. Ornegin, herhangi bir driin satin alirken, bu Griiniin yaninda baska
bir Griin ya da Grlnlerin satin alinmasi, bu Grlnler arasindaki baglantiyi ortaya koyar.
Bu baglantilarin ortaya ¢ikartilmasi ve bunun bir kural olarak ortaya konmasi ise
birliktelik kurallari yani iliski analizi konusuna girer. Literattrde bu tur calismalara
"pazar sepeti analizi" denilir. Pazar sepeti analizi musterilerin alisveris
aliskanhiklarinin veritabanindaki bilgiler aracilifiyla ortaya cikartilmasi islemidir. Bu
alisveris aliskanliklarinin ortaya ¢ikartilmasi alis-veris merkezindeki uUrtnlerin
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yerlestirilmesi, marketin alaninin tasarimi ve markette sergilenecek ve satilacak olan
urtinlerin belirlenmesinde yardimci olur.

1.8.1 AIS Algoritmasi

AIS algoritmasi, genis nesne kimeleri tretmek igin gelistirilmis bir algoritmadir.
1993 yilinda gelistirilmistir. Veritabanindaki isimlerin, yani nesne isimlerinin A 'dan
Z'ye siralanmasi kisitini tasir.

AIS algoritmasi veritabanini bircok kez tarar ve her tarama esnasinda tim islemleri
okur. Ik tarama esansinda veritabanindaki nesneleri, teker teker sayarak hangilerinin
genis nesneler oldugunu belirler. Bunlardan genis olanlar aday nesne kiimeleri olarak
isaretlenirler. Bir islem tarandiktan sonra, bir onceki taramada genis olduklari
belirlenen nesne kimeleriyle, o islemin nesneleri arasindaki ortak nesne kiimeleri
belirlenir. Belirlenen bu ortak nesne kiimeleri islemde mevcut olan diger nesnelerle
birlestirilerek yeni aday kimeler olusturulur. Herhangi bir 1 nesne kimesi, bir
islemdeki nesnelerle birlesip aday kiimelerden birini olusturabilmesi icin, birlesecegi
nesnenin hem genis olmasi hem de harf sirasi agisindan nesne kiimesi igindeki tum

nesnelerden sonra geliyor olmasi gerekir.

AIS algoritmasi bu adimi gergeklestirebilmek icin, bir budama teknigi kullanir.
Budama tekniginin 6zlinde, aday kumeler icindeki gereksiz kiimelerin silinmesi
vardir. Bu adimdan sonra, her aday kiimesinin destedi hesaplanir. Destek seviyeleri
minimum destek seviyesine esit veya bu seviyeden biylk cikanlar genis nesne
kiimesi olarak isaretlenirler. Bir sonraki taramada bu genis isareti tasiyan kiumeler,
yukarida anlatildigi gibi bir sonraki aday kimelerin belirlenmesi icin kullanthr
[Agrawal, 1993].
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1.8.2 SETM Algoritmasl

Bu algoritmada, L genis nesne kiimesinin her bir elemani iki parametreden olusur;
bunlarin bir tanesi nesnenin ismiyken dideri bu nesneyi ayirt etmeye yarayan bir
Ozellik numarasidir. Algoritma icinde bu numara TID (Tansaction Identification)
olarak kullanilir. Benzer sekilde her bir aday nesne kiimeleri,

Ck, <TID, Nesne Kiimesi ismi>

formatinda tutulur. [Houtsma ve Swami, 1993]

AIS algoritmasinda oldugu gibi SETM algoritmasi da veritabanini bircok kez tarar.
Ik tarama esnasinda veritabanindaki nesneleri, teker teker sayarak hangilerinin genis
nesneler oldugunu belirler. Sonraki taramalarda, bir onceki geciste genis olarak
isaretlenmis nesne kiimelerini kullanarak aday kiimeleri belirler. Farkli olarak,

SETM algoritmasi aday kiimelerle birlikte Gzerinde calisilan islemin TID bilgisini de
tutar. Bundan sonra, aday nesne kiimeleri nesne ismine gore siraya dizilir ve kigik
nesne kiimelen silinir. Eger veritabani TID numarasina gore siralanmissa, bir sonraki

tarama esnasinda herhangi bir islemdeki genis nesne kiimeleri L 'nin TID

numarasina gore siralanmasiyla elde edilir. Bu sekilde veritabani bir kag kez taranir.
Artik baska herhangi bir genis nesne kiumesi bulunamadiginda algoritma

sonlandirilir.

SETM algoritmasinda TID bilgisinin de tutulmasi, algoritmanin yer karmasikhgini
arttiracaktir, bu dezavantajin disinda baska bir eksi nokta ise, aday nesne kiimesinin

destegi hesaplanirken Cy siralanmis halde degildir, bunun icin nesne kiimelerinin bir

kez daha siraya dizilmesi gerekecektir. Bu da zaman karmasikligini arttiran bir

unsurdur.
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1.8.3 Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi baglanti analizlerinin yapilip baglanti kurallarinin ortaya
¢ikartilmasi konusunda en cok bilinen ve kullanilan algoritmadir. Genis nesne

kiimelerinin ortaya cikartilmasi islemleri igin kullanilir.

Genis nesne kiimelerini ortaya ¢ikartan algoritmalar eldeki tim verileri bircok kez
tararlar. ilk taramada, her bir nesnenin destek seviyesi, hesaplanarak kullanici
tarafindan baslangicta girilen minimum destek seviyesi ile karsilastirilir ve her bir
nesnenin genis olup olmadigina bakilir. Bundan sonraki her tarama bir onceki
taramada genis olarak tespit edilmis nesnelerden baslar ve genis nesne kiimeleri
olusturulur. Bu genis nesne kimelerine aday nesne kimeleri denir. Taramanin
sonunda ise hangi aday nesne kiimesinin gercekten genis oldugu kontrol edilir. Daha
once de belirtildigi gibi bir nesne kiimesinin genis olarak adlandirilabilmesi igin o
nesne kiimesinin kullanici tarafindan verilen minimum destek seviyesinin tizerine bir
destek seviyesine sahip olmasi gerekir. Bir sonraki taramada, yine bir onceki
taramada genis olarak secilen nesne kiimelerinden baslanir ve veritabanin sonuna
kadar bu nesne kiimelerinin destekleri hesaplanir. Bu islem, baska yeni genis nesne
kiimeleri bulunamayana kadar surer. [Agrawal ve Spirant, 1994]

Apriori algoritmasi daha Onceden ortaya atilmis olan AIS ve SETM
algoritmalarindan her bir geciste aday nesne kimelerinin sayllma ve bu aday
kiimelerinin dretilme sekliyle ayrilir. Hem AIS algoritmasinda hem de SETM
algoritmasinda, tarama esnasinda, veriler okunurken aday nesne kiimeleri Gretilir. Bir
islem (T) (tansaction) okunduktan sonra, genis nesne kiimelerinin bu islemlerde olup
olmadigina da bakilir. Yeni aday nesne kiimelerinin tretilmesi ise islemlerdeki diger
nesnelerle elde edilen genis nesne kiimelerinin birlestirilmesiyle uretilir [Agrawal,
1993]. Tabii bu da, gereksiz yere, aslinda kiglk nesne kimesi olan bir¢cok aday
nesne kimesinin sanki genis nesne kumesiymis gibi Uretilmesi ve sayilmasi

sonucunu dogurur. Bu da algoritmanin zaman karmasikligini arttirir.

Apriori algoritmasi ise aday nesneleri Uretirken veritabanindaki islemleri hic isin
icine sokmadan, yalnizca bir dnceki taramada genis oldugu tespit edilmis nesne
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kiimelerini kullanarak olusturur. Apriori algoritmasi genis bir nesne kimesinin
herhangi bir alt kiimesinin de genis olacagi kabuliine dayanir. Bdylece k adet
nesneden olusmus bir nesne kiimesi, k-\ adet nesneye sahip genis nesne kiimelerinin
birlestirilmesi ve alt kiimeleri genis olmayanlarin silinmesiyle elde edilebilir. Bu
birlesme ve silme islemi sonunda daha az sayida aday nesne kiimeleri olusacaktir.

Agrawal ve Srikant tarafindan gelistirilen Apriori algoritmasi 1994 yilinda 20.
VLDB (Very Large Database Endowment) konferansinda sunulmustur. Bu bildiride,
Agrawal ve Srikant algoritmanin ¢alisma ayrintilarini ve algoritmanin kaba kodunu
su sekilde sunar [Agrawal ve Srikant, 1994].

e Verilerin ilk taranmasi esnasinda, genis nesne kiimelerinin tespiti icin, tim
nesneler sayilir.

e Bir sonraki tarama, k’inci tarama olsun, iki asamadan olusur.

e Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak, (k-1)’inci taramada elde edilen, L.,
nesne kiimeleriyle, Cy aday nesne kiimeleri olusturulur.

e Sonra veritabani taranarak, Cy ‘daki adaylarin destegi sayilir.

e Hizlh bir sayim icin, verilen bir | islemindeki, Ci 'y1 olusturan adaylarin ¢ok
iyi belirlenmesi gerekir.

1.8.4 AprioriTid Algoritmasi

Onceki ayritta belirtildigi gibi, algoritmalar destegi hesaplamak icin tiim veritabanini
tarar; ancak her asamada veritabanin tamaminin taranmasina gerek olmayabilir. Bu
yaklasimla Agrawal, Apriori algoritmasiyla birlikte AprioriTid algoritmasini da
sunmustur.
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AprioriTid algoritmasi da taramadan Once aday nesne kumelerini belirlemek igin
Sekil-4.2 de gorilen apriori-gen fonksiyonunu kullanir. Apriori-gen en blyuk farki
ilk gegisten sonra veritabaninin destek seviyesini bulmak igin taranmamasidir. Bu is
icin Cy kullanilir. SETM algoritmasinda oldugu gibi Cy 'nin her elemani <TID,

{X}> formundadir. Burada X, TID numaral islemde bulunan potansiyel genis k
nesne kiimesidir, k = 1 iken C, veritabanina karsilik gelir. Bununla beraber her nesne,
nesne kimesiyle yer degistir, k > 1 oldugu durumlarda Cy algoritmanin onuncu
adiminda oldugu gibi Uretilir, t islemindeki Cyx bir elemani <TID, c> seklindedir.
Burada c, t islemindeki Cy ya ait bir aday elemanidir, {c e C \c}. Eger bir islemin,

herhangi bir k nesne kiimesi aday! yoksa bu durumda Cx nm bu islem igin herhangi
bir girdisi, elemani olmayacaktir. Daha dogrusu bu islemin TID numarasini tasimiyor
olacaktir. Boylece Cy 'daki girdi sayisi, 6zellikle bu k degerleri icin, veritabanindaki
islem sayisindan daha kucuk olabilir. Bunun disinda yine buylk k degerleri igin her
girdi kendisine karsilik gelen islemden daha kiiguik olabilir. Cunki o islemde ¢ok az
saylda aday bariniyor olabilir. Ancak, kiiguk k degerleri icin bunun tersi olacaktir;
yani girdiler kendilerine karsilik gelen islemlerden daha bulyik olabileceklerdir
[Agrawal ve Srikant, 1994].
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2. BOLUM

2.1 Kimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, siniflandirmada oldugu gibi sahip olunan verileri gruplara ayirma
islemidir. Kiimeleme yabanci kaynaklarda clustering ya da segmentation olarak
adlandiriimaktadir. ~ Siniflandirma isleminde, siniflar  6nceden belirli iken
kiimelemede siniflar dnceden belirli degildir. Verilerin hangi gruplara/kiimelere,
hatta ka¢ degisik gruba ayrilacagi eldeki verilerin birbirlerine olan benzerligine gore
belirlenir. Belirlenen her bir gruba da kiime ismi verilir. Kimeleme analizi biyoloji,
tip, antropoloji, pazarlama, ekonomi ve telekominasyon gibi birgok ve birbirinden
cok farkl alanlarda kullanilmaktadir [Dunham, 2003].

Ornegin elimizdeki bir perakende magazasina ait veritabaninda, miisterilerimizin
sadece isim ve yaslarinin tutuldugunu varsayalim. Bu durumda, mdusterilerimizi
kiimelere ayirmak istersek, onlari yaslarina goére ayirmamiz dogru olacaktir.
Dolayisiyla yaslari nispeten birbirlerine yakin olanlar ayni kiimede toplanacaktir.
Yagslan 20, 22, 26, 27, 40, 45, 46, 47, 49 ve 49 olan 10 musterimiz varsa, 20-27
yaslarl arasinda olanlar birbirlerine, veritabanindaki diger kisilere gére daha yakin
oldugundan bir kiimede toplanirken, yaslan 40-49 arasi olanlar ise bir baska kiimede
toplanacaktir. Oysa veritabanindaki yaslar 19, 20, 21, 21, 21, 26, 26, 26, 27, 27 ve 28
seklinde olsaydi, 19 -21 arasi bir kiimede, 26 -28 arasin da bir kime olmasi daha
anlamh olacakti. Bu durumda, bir dnceki drnekte 20 yasindaki bir musteriyle, 27
yasindaki bir musteri ayni kiimede tutulurken, ikinci 6rnekte bunlar ayri kiimelerde
bulunacaklardir. Buradan da gorildigi gibi veriler sadece tasidiklari degerlere goére
degil, diger verilerle olan benzerlige ve veritabanindaki diger verilerin durumuna
gbre de kimelere ayriliyorlar. Bu durumda kimeleme sonuglari dinamiktir

diyebiliriz. Bu da kiimelemeyi siniflandirmadan ayiran bir baska ozelliktir.

Kimelemenin matematiksel tanimi ise su sekilde yapilabilir:

Elimizde D= {X1,X2,X3, ... , Xp}, n= 1,2, ..., m veritabani olsun, her bir X, bir

kaydi temsil etsin. X = {x,,X,,Xs, ... ,.Xi}, i =1,2,...m her bir x;, ad, soyad, yas ve
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gelir gibi Ozellikler olsun. Kimelemedeki amag¢ D veritabanini, j adet K kiimesine

bélmek ve K;j & D kosulunun saglanmasidir.

Daha once belirtildigi gibi kimeleme analizinde, siniflandirmadan farkli olarak
belirlenecek kiimelerin 6zellikleri 6nceden bilinmemektedir ve Ustelik ortaya ¢ikacak
kiime sayisi da belirli degildir. Ancak, algoritmalarin zaman karmasikligini, alinacak
sonuclarin kullanilabilirligini artirmak icin, literatirdeki algoritmalarin bir kismi ya
kiime sayisini ya da her bir kimede bulunacak eleman veya bu elemanlar arasindaki
minimum - maksimum benzerlik uzaklik 6lctttind kullanicidan ister.

2.1.1 Benzerlik ve Uzaklik

Veritabanindaki veriler kiimelere ayrilirken, benzerlik ve uzaklik kavramlarindan
yararlanilir. Bu, veritabanindaki her bir kaydin diger bir kayitla olan benzerligi ya da
her bir kaydin veritabanindaki diger kayitlardan olan uzakhgi oldugu gibi olusturulan
gercek ve aday kiimeler arasindaki mesafe ve benzerligi de icerir. S6zgelimi, veriler
birbirlerine olan uzakliga gore baslangicta 8 ayri kiimeye ayrildilarsa, bu 8 ayri
kiimenin gercekten farkli ozelliklere sahip birer kiime olup olmadiginin da
belirlenmesi gerekecektir. Bu durumda, olusturulmus bu kiimeler arasindaki mesafe /
benzerlik de Olctlmelidir. Birbirlerinden pek de farkli olmayan kimeler
birlestirilerek tek bir kiime haline donustarulebilir. Bu islem, tim veriler taranip
kiimeler ortaya ciktiktan sonra yapilabilecegi gibi veritabanin taranmasi ve veriler
arasindaki benzerlik ve mesafenin 6lgimi esnasinda da yapilabilir. Bu nedenle
kiimeler arasindaki mesafenin o6lgilmesiyle iki veya daha fazla kimenin
birlestirilmesi s6z konusu oldugu gibi ayni zamanda, bir kiimeden birden fazla kime
Uretilmesi de s6z konusu olacaktir. Bunun icin de sirekli olarak kimelerin

blyuklugl ve capi 6lculmelidir.

D olarak gosterecegimiz bir veritabanindaki

D = {Xl ’XZ ’X3 3 ree yxn }’ n= 11 2 m1

Xm ile Xjarasindaki mesafe, mes(X,, X;j)
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Euclid uzayinda, su sekilde hesaplanir:

n

17 - .

~Z-‘m/’1_ﬂ

> d £ - ‘_]

ben( X, , X ; JDICE ,,—l'_f o
2 A

2 %mi+ D%

i=] I=1

bu mesafeye Euclid mesafesi denir [Egecioglu, 2001].

Benzerlik kavrami ise mesafenin tersi bir anlam icerir ve iki veri arasindaki yakinhgi

) i | seklinde ifade edilebilir.
ben(X,.X ;)= :
| + mes(X,,,X ;)

Bununla beraber, benzerlik 6lgumi igin gesitli yontemler vardir [Rasinussen, 1992]
[Bacher]. Bunlardan birincisi Dice benzerlik olgumudir. ben(X,, X;), X, ile X;

arasindaki benzerlik Dice benzerlik 6lcuim yontemiyle su sekilde hesaplanir.

L)

a3 ; .
B Z Xmi *1"’_;.'

o . _ i=]
ben( X, , X, Joice

H n

. Ry
2 mi+ D%
i=] i=]

Ayni benzerlik Jaccard ile su sekilde hesaplanir;

n
Z Xmi*X ji
=1
" n n
2 2
Z Xmi T Z Xy~ Z xn)/x//
i=l =1

ben( X, , X i IACCARD =

i=]



31

Baska bir benzerlik 6lcumi ise Cosine’dir. Cosine yontemi ile asagidaki gibi

hesaplanir;

ben( X,,, X, )cosme =

[ n n
(S5
i=1 =l

Bu yontemlerin disinda, benzerlik oOl¢liminde kullanilan bir baska yontem ise
Overlap’tir.

n
: / X ni X 'L
n \

N )
min| Z L Z X
\ i=l

ben( X,,, X' ; JoverLap

=] /

2.1.2 Kiimeleme Analizinin Siniflandirilmasi

Literatirde bircok kimeleme algoritmasinin adi gecmektedir. Algoritmalar
birbirlerinden, kiimelemenin olusturulus sekline gore ayrildiklari gibi kullanilan yeri
tirine, yapilacak olan calismanin amacina gore de farkhliklar gosterirler [Han ve
Kamber, 2001]. Kimeleme algoritmalari, genel olarak hiyerarsik ye bolumlemeli
olarak ikiye ayrilirken, bu konuda yapilmis bir literatlir taramasi bu algoritmalarin

daha alt bolimlere ayrilabilecegini gdstermektedir [Berkhin].

* Hiyerarsik Ydntemler

* Toplasim (Agglomerative) Kiimeleme Algoritmalari

« Bolundr (Dizsiye) Kiimeleme Algoritmalari

» Bolumlemeli (Partitioning) Yontemler



32

* Yer degistiren Algoritmalar

* Olasiliksal Algoritmalar

+ K-Medoid Yontemler

* K-Means Yontemler

* Yogunluga Dayali Algoritmalar

- Yogunluga Dayali Baglantili Kimeleme

- Yogunluk fonksiyonlu kimeleme

* Grid Temelli YOntemler

» Kategorik Verinin Yinelenmesine Dayanan Yontemler

* Kisitlara Dayanan Yontemler

» Makine Ogrenmesi Alaninda Kullanilan Y6ntemler

» Gradient inme ye Yapay Sinir Aglari

« Olceklenebilir Kiimeleme Yéntemleri

2.1.3 Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik yontemler bir kiime agaci yaratir. Bu kiime agacindaki her bir digum

ogullara sahiptir; aga¢ yapraklarla son bulur. Asagidan yukariya, toplasim kiimeleme
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algoritmalari ve yukaridan asagiya bolindr kiimeleme algoritmalari olarak iki grupta

toplanabilir.

Toplasim kiimeleme algoritmalari, baslangicta veritabanindaki her bir noktay! bir
kiime olarak gorar. Bu kumeleri birlestire birlestire birbirinden ayri kumeler

olusturur.

Bolundr kimeleme algoritmalari ise baslangicta veritabanindaki tim noktalari tek bir
kiimeymis gibi gorur. Veritabanini taradikca, birbirine benzemeyen noktalari
kiimeden disar1 atarak oOnceden verilmis, k kadar kimeye dagitir. Hiyerarsik
kiimeleme algoritmalari  benzerlik ve mesafe olgutlerini  kullandiklari igin
kullanilmasi kolay, hemen hemen her turli veri tirine uygun ve esnek
algoritmalardir; ancak Ozellikle bolinar algoritmalar igin k kiime sayisinin verilmesi

bir dezavantajdir.

Baska bir dezavantaj ise bu kategorideki algoritmalar bir kiimeyi olusturduktan
sonra, Yyapilarl geregi olusturulan bu kiumeyi bir daha kontrol etmezler. Bu
algoritmalar yukarida sézu edilen baglanti 6lctimlerini, kimeler arasi mesafe 6lgimu
kullanirlar. Bircok algoritma N x N bir mesafe ya da benzerlik matrisi cikartarak,
kiimelemeyi bu matrise dayanarak yapar. Bu matris, her bir elemanin diger

elemanlarla olan benzerligini veya aralarindaki mesafeyi gosteren matristir.

Kiumeleme analizinde, algoritmalarin zaman ve yer karmasikhigini en cok artiran
unsur da bu mesafe/benzerlik matrisidir. Kimeleme analizi igin gelistirilen
algoritmalar su ya da bu sekilde s6z konusu mesafe/benzerlik matrisini, 6zellikle yer
karmasikligini azaltmak icin bellekte tutmadan ya da kisaltarak tutarak kiimeleme
islemlerini yerine getirirler. Ornegin, belirli bir esik degerinin altindaki benzerliklerin
atlanmasi, kullanilan bilgisayarin bellegini alan karmasikligi acisindan rahatlatacaktir
[Olson, 1993].
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2.1.3.1 SLINK Algoritmasi ve Tek Baglanti Teknigi

Slink algoritmasi tek baglanti ya da en yakin komsu teknigini kullanir [Sibson,
1973]. Bu teknikte, kiimeler arasindaki mesafe olgtlurken, iki kiime iginde birbirine
en yakin iki elemanin uzakhgi ya da baska bir deyisle iki kiimeyi en yakin kilan
elemanlarin mesafesi kiimeler arasi mesafe olarak kabul edilir. Algoritmanin zaman

karmasikhigi 0(n?)"dir.

Oncelikle eldeki verilerin, mesafe/benzerlik matrisi ¢ikartilir; bu matrisi bir ajag
haline donustlrir. Sebeke modellerinden en kiciik maliyetli agac cikartilarak,

verilen esik degerine gore kiimeler olusturulur.

2.1.3.2 CURE Algoritmasi

Kimele islemi yapilirken, olusturulan kiimelerin kalitesini en ¢ok etkileyen faktor,
ana veri toplulugu icinde diger verilerden uzakta bulunan ve sayilari az olup aslinda
hi¢ bir kimeye ait olmamasi gereken uc¢ verilerdir. CURE (Clustering Using
Reprisentatives- Temsilciler Kullanarak Kimeleme) algoritmasi bu ug verilerin
olusturulan kiimelerin kalitesini etkilememesi dlsuncesiyle 1998 yilinda gelistirilmis
bir algoritmadir. Kuresel bir geometrik sekil tasimayan veri gruplarinin kimelenmesi

icin oldukgca elverisli bir algoritmadir.

CURE algoritmasi dncelikle her girdiyi sanki ayri bir kiimeymis gibi ele alir ve her
adimda bu kiime temsilcilerin birbirlerine olan yakinliklarina gére ya birlestirir ya da
ayri kiimeler olarak tutar. Oncelikle her bir kiime icin ¢ adet iyi dagitilmis temsilci
nokta secilir. Secilen bu noktalar kimelerin fiziksel seklini geometrik 6zelligini
ortaya koyar. Daha sonra bu da@itilmis noktalar bir a katsayisiyla kiimenin ortasina,
merkezine dogru kaydirilir. Dagitilmis olan noktalar bu kaydirma isleminden sonra
artik o kiimenin temsilcileri olarak kabul edilirler. Bundan sonra iki kiime arasindaki
uzaklik, her biri bir kimeye ait olan en yakin temsilci cifti arasindaki uzakliktir.
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Temsilcilerin bir a katsayisiyla kiimenin merkezine kaydiriimasi kiimedeki yiizey
anomalilerini tolere ettigi gibi uc verilerin etkisini de azaltir. ¢linki uc veriler tipik
bir sekilde merkezden uzakta yer alirlar ve sonug olarak da bu veriler merkeze dogru
daha fazla hareket etmis olacaklardir. Bu ug verilerin uzun mesafeli hareketleri farkli
iki kiimenin birlestirilmesini 6nleyecektir [Guha, 1998]. Kullanilan a katsayisi ayni
zamanda, olusan kumelerin seklini belirlemede de kullanilabilir. a’nin alacagi deger
0-1 arasindadir. Kicuk degerli a dagiimis noktalarin ¢ok az yer degistirmesine neden
olurken kiimelerin de sekilsel olarak uzunlasmasina yol acar. a degerinin buyuk
olmasi ise dagiimis noktalari kiime merkezine oldukca yaklastiracagi icin daha toplu
halde kimeler olusacaktir. a = 1 durumunda ise CURE algoritmasi merkezi temelli
algoritmalara yaklasacaktir.

CURE algoritmasinin en kéti durumdaki zaman karmasikhi§i O(n*log n)dir.
Bununla beraber, Guha 1997'de hazirlamis oldugu bir teknik raporda, veri
noktalarinin boyutu kiiciik oldujunda bu zaman karmasikliginin 0(n?) oldugunu
sOyler [Guha, 1997]. Algoritmanin alan/yer karmasikligi ise O(n)’dir.

Bunun disinda, algoritmanin bellekte daha az yer isgal etmesini saglamak icin tim
veriler (zerine algoritma kosturulmadan once, ana kimeden belirli bir miktarda
ornek alinarak CURE algoritmasi bu 6rnek kime (zerinde uygulanir. Rastgele
yapilan bu 6rnekleme olusturulacak kiimelerin kalitesini arttirmaktadir.

2.1.3.3 CHAMELEON Algoritmasl

Chameleon algoritmasi ilk olarak 1999 yilinda Karypis ve arkadaslari tarafindan
gelistirilmis bir algoritmadir [Karypis, 1999]. Chameleon algoritmasi, iki kime
arasindaki benzerligi dinamik bir model kullanarak belirler. Diger algoritmalardan
farkl olarak iki alt kiimenin birbirine olan benzerligi ve yakinligi bu iki kiimeden her
birinin kendi i¢ benzerlikleri ve yakinhklari ile kiyaslanarak belirlenir ve bu
karsilastirma sonucunda bu iki alt kiime birbirine yakinsa birlestirilir. Bu sayede
daha kaliteli ve homojen kiimeler yaratiimis olunur. Benzerlik / mesafe matrisinin
olusturulabildigi tim wveri tdrleri ve veri kUmeleri icin uygulanabilecek bir
algoritmadir.
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Daha once incelenen SLINK, CURE ve ileride incelenecek olan DBSCAN ve K-
means Vvs. gibi algoritmalar bazi veri kimelerinin tespit edilmesinde
yanilabilmektedirler.

2.1.3.4 BIRCH

BIRCH, cok buyik veritabanlarinin kiimelenmesi igin gelistirilmis bir algoritmadir.
Ayrica guraltdla verilerin  kontrol edilmesi i¢in bu alanda 06ne sdrilen ilk
algoritmadir [Zhang, 1996].

Cok buyik veritabanlarinin kimelere ayrilmasi i¢in tutulmasi gereken NxN matrisini
bilgisayar bellegi acisindan maliyeti, baska bir deyisle alan karmasikhgi ¢ok yiiksek
olacaktir. BIRCH algoritmasi bilgisayar belleginde daha az yer kaplayan bir teknige
sahip hiyerarsik yapida bir kimeleme algoritmasidir. Temel olarak, kiimelemenin
yapilabilmesi icin bir agac olusturulur ve gerekli tim bilgilere haiz bu aga¢ taranarak
kiimeleme islemleri gerceklestirilir. Kiimeleme, her bir digimde mesafe dlcuimleri
icin gerekli bilgilerin tutuldugu bu aga¢ Gzerinde gerceklestirilir.

Kimeleme 0zellikleri diye adlandirilan ve kiimeler hakkindaki bazi bilgileri igeren
“bir agactan” yararlaniimasi BIRCH algoritmasinin en tipik 6zelligidir. Ancak,
sadece sayisal veriler Gizerinde kullanilabilir.

Yukarida s6zl edilen bu agag CF agaci olarak adlandirilir ve bu agac ug bilgiyi tutar
ve algoritmanin kosturulmasi esnasinda bu bilgileri strekli olarak giinceller. Bu
bilgiler:

N: Klimede bulunan nokta sayisi

LS: Kumedeki noktalarin degerlerinin toplami

SS: Kumedeki noktalarin degerlerinin karelerinin toplamidir.



37

CF agaci her bir dugimdin alabilecedi dugim sayisi belirli olan dengeli bir agagctir.
Her bir digim kendisine baglh olan alt digimlerle ilgili CF degerlerini (N, LS, SS)
tutar. Agacin her bir yaprak dugumu ise bir kiimeyi temsil eder. Dendrogamda
kullanilan teknigin tam tersi olarak CF agaci yukaridan asagi dogru calisir yani
toplasim algoritmasi degil, hiyerarsik fakat bolunir bir kimeleme algoritmasidir.
Agaca yeni noktalar eklendikgce CF agaci yaratiimis olur; her bir nokta kendisine en
yakin olan yapraga baglanir ve yapraklarin biytkligu (T esik degeri) daha 6nceden
algoritmaya verilmelidir. Noktalar eklene eklene biytyen yaprak T esik degerini
asarsa, agacta dengeleme veya bélme islemi yapilir. Buradaki T esik degeri aslinda
yapragin capidir. Blylk T degerleri kigik agaclarin olusmasina neden olurken, T
degeri azaldikca agacin blyuklugu de artacaktir. Blylk agaclar bellekte daha fazla
yer tutacag! icin T degeriyle oynanarak bilgisayarin bellegindeki yer karmasikligi
ayarlanabilir. Bu islemler yapilirken, veritabaninin birden fazla defa okunup

taranmasina gerek yoktur; dolayisiyla algoritmanin zaman karmasikligi O(n)’dir.

CF agacinin olusturulmasi;

Veritabanimiz D= {t, to, ... , ti}, i=1, 2, ... ,n olsun

tielemaninin eklenecegi yapragi bul

Esik degeri asilmamissa, bu yapraga (kiimeye) t; ekle

CF 6zelliklerini yeniden hesapla

aksi takdirde;

yeterli yer varsa t;'yi ayri bir yaprak olarak ata

yoksa

yaprag! ikiye bol ve t; 'yi uygun olana ekle.
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CF agacinin olusturulmasindan sonra tam kimeleme islemine gecilir. CF agacinda
bazi kisitlar olusacagindan elde edilen kimeler dogal kiimeler olmayabilir. Bu
nedenle eldeki kiimeler (tercihen merkezci yaklasima uygun) baska bir algoritmayla

birlestirilir. Gerekirse bu islemden sonra ikinci bir kiimeleme daha yapilabilir.

2.1.4 Bolimlemeli Ydntemler

Bolumlemeli yontemlerde n adet nokta dnceden verilen k kiime sayisina (k < n) gore
kiimelere ayrilir. Hiyerarsik yontemlerin tersine kullanici tarafindan verilen bazi
kriterlere uygun kumeler yaratilirken, yaratilacak kiime sayisi 6nceden belirlidir.
Kullanici algoritmaya kimeler arasindaki minimum/maksimum mesafeyi ve

kiimelerin i¢ benzerlik kriterlerini de vermek zorundadir [Giudici, 2004].

Bolimlemeli algoritmalar genel olarak hiyerarsik algoritmalardan daha hizh
calisirlar; cunkid hiyerarsik algoritmalardaki gibi bir benzerlik/mesafe matrisi
kullanmak zorunda degillerdir. Bundan dolayr da blyik veritabanlarinin
kiimelenmesinde hiyerarsik yontemlere goére daha uygundur. Bununla beraber
onceden verilen kritere uygun birden fazla sonug¢ ¢ikarmak muimkin olabilir. Bu
durumda algoritmanin gercekten en uygun ¢ozimi bulup bulamadigi ise hi¢ bir
zaman bilinmeyecektir [Dunham, 2003]. Bunun &grenilebilmesi icin verilerin
dagitilarak, sira ve yerleri degistirilerek, algoritmanin tekrar kosturulmasi gerekecek
ve ¢ikan sonuglarin birbirleriyle kiyaslanmasi gerekecektir. Bu da zaman maliyetini
oldukca artiracaktir.

2.1.4.1 K- Ortalama (K-Means) Algoritmasi

K-Ortalama algoritmasi surekli olarak kiimelerin yenilendigi ve en uygun ¢ézime
ulasana kadar devam eden dongusel bir algoritmadir. Bolimlemeli algoritmalarin
tipik Ozelliklerini tasir. Bu alandaki benzer algoritmalarin ¢ogu ya K-Ortalama
algoritmasindan esinlenerek ya da bu algoritmanin gelistirilmesiyle ortaya ¢ikmistir.
Dolayisiyla bu algoritmanin anlasilmasi bundaki sonraki algoritmalarin mantiginin
kavranmasinda 6nemli bir rol oynayacaktir [Han Jiawei ve Kamber Micheline,
2001].
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ilk olarak 1967 yilinda ortaya atilan [MacQueen, 1967] K-Ortalama algoritmasi
eldeki verileri k adet kimede ve kiimelerin ortalamalarina gére kiimelere ayirir. k
kiime sayisi kullanici tarafindan verilir. Burada kastedilen ortalama daha once
belirtilen kiime merkezidir.

Girdiler:

D= {1, to, ... ,t.} // eldeki veritabani

K /I verilen kiime sayisi

Algoritma:

Keyfi olarak my, my, ... ,my ortalama belirle.

her bir t’yi en yakin oldugu m;’nin kiimesine ata.

Klmelere ait my, my, ... ,my degerlerini yeniden hesapla.

Kiime elemanlarinda herhangi bir degisiklik yoksa dur.

ilk adimdan itibaren tekrar et.

Cikti:

K adet kiime
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2.1.4.2 PAM Algoritmasi

PAM algoritmasi k adet kiimeyi bulmak icin secilen temsilcilerin etrafina ana
kiimedeki tum elemanlari toplayarak ve her defasinda bu temsilcileri degistirerek

kiimeleme islemini tamamlar.

PAM algoritmasinin temsilci olarak sectigi noktaya medoid denilir; dolayisiyla bu
algoritma k-medoid algoritmasi olarak da antlir. Bu temsilci (medoid) seciminden
kasit ise kiimenin merkezine yakin mesafede bulunan noktanin belirlenmesidir. K
adet kiime icin secilen k adet temsilci belirlendikten sonra, veritabanindaki temsilci
olmayan diger noktalar (veriler) kendilerine en ¢ok benzeyen temsilcinin etrafinda
toplanir. Daha matematiksel bir ifadeyle, eger t; bir temsilci ve t; ise temsilci olmayan
bir baska nokta olsun, eger d(ti, tj)= mine d(t;, te) ise tj, t; tarafindan temsil edilen
kiimeye aittir. Burada ming tum temsilciler icindeki en kuctigu ifade ederken, d(t,, tp)
ise t; ve t, noktalar arasindaki mesafe veya benzesmezligi ifade etmektedir. Bu
durumda bir kimenin kalitesi o kimedeki temsilciyle diger noktalar arasindaki
ortalama mesafe ya da ortalama benzememe degeriyle Olculebilir. PAM
algoritmasinda tim benzerlik / mesafe Olcutleri kullanilabilir [Raymond ve Han,
1994].

2.1.4.3 CLARA Algoritmasi

CLARA algoritmasi bitin veritabanin tarayarak temsilci noktalar se¢mek yerine,
veritabanindan rastgele bir 6rnek kiimeyi alarak, PAM algoritmasini bu 6rnek kiime
uzerine uygular. Bu uygulama sonucunda olusacak olan kimelerin her birinin
temsilcisi belirlenir. Daha sonra ana kiimeyi olusturan veritabanindan bir 6rnek kiime
daha secilir. Bu esnada ilk temsilcilerin rastgele secilmesi yerine bir dnceki asamada
belirlenmis temsilciler kullantlir. Bu da algoritma icinde temsilci degisimini
azaltacak ve algoritma hem daha hizli bir sekilde isleyecek hem de daha kaliteli
sonuglar verecektir. Bu tekrar 6rnekleme isleminin 5 defa yinelenmesi ve her
defasinda 40 + 2k adet ornek secilmesinin en iyi sonucu verdigi Kaufman ve

Rousseeuew (1990) tarafindan rapor edilmistir.



41

PAM algoritmasiyla kiyaslandiginda CLARA algoritmasinin daha genis veri
tabanlarinda guvenli bir sekilde calisabildigi belirlenmistir; 10 kiimede 1000 eleman
gibi.

2.1.4.4 CLARANS Algoritmasi

CLARANS algoritmasi verilen n adet nesnenin temsilciler araciliiyla ve bir sebeke

diyagramindan yararlanilarak k adet kiimeye ayrilmasi seklinde 6zetlenebilir.

Gnk ile temsil edilen bu sebeke diyagraminda her bir digim {O,, Oy, ... , Ox}’den
olusan k adet nesneyi temsil eder. O;, Oy, ... , Oy bir bakima temsilcilerdir. iki
digum birbirinden sadece bir nesnenin degisimiyle ayriliyorsa bu iki digim komsu
olarak kabul edilir.

CLARANS algoritmasinin iki parametresi vardir: maks-komsu (maxneighbor) ve
yerel-miktari (numlocal). Maks-komsu parametresi incelenecek komsu sayisinin st
limitini ifade ederken, yerel-miktari ise elde edilecek yerel minimum nokta sayisinin
alt sinirini ifade etmektedir.
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3.BOLUM
3.1 Calismanin Konusu

Bu tez calismasinda, esitlik ayirici (equal-split) olarak adlanlandirilan parametre
kullanilarak kategorisel verilere sahip bir veri tabani tzerinde kiimeleme algoritmasi

gerceklestirilmistir.

Temel islem, veri tabanindaki herhangi bir alan igindeki veri sayisi ve degisken
adedinden yararlanmaktadir. Bu parametre sayesinde hangi alan ya da alanlarin veri

tabanini mumkun olan en az parcaya ayirabilecegi tespit edilmektedir.

EP: Esitlik-Ayrict Parametre (Equal-Split Parameter).
Herbir degiskenin merkeze uzakhginin mutlak toplami,

N: Toplam veri sayisi,

NV: Her alan icindeki degisken sayisi,

NV;: Her alan icindeki degiskenden kag adet oldugu,

CA: Degisken merkezi,

CA = i
NV

EP = Zn:|CA— NV|
i=1

3.2 Calismanin Amaci

Bu calismanin ilk amaci, 6ne surtlen algoritmanin uygulanabiliriligini denetlemektir.
Ikinci amag ise mevcut yontemlerle arasindaki benzerlik ve farkhlikari ortaya
koymaktir. Karmasikligi O(n) olan bu algoritma icin ayni tur verilerle islem
yapabilen diger algoritmalarla karsilastirma yapilmistir.
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3.3 Calismaya Konu Olan Algoritma

Begin Al) Alan sayisini hesapla. Calculate Area Count
Calculate Area Count AZ2) Siradaki alana gec.
mIEP:=-1 A3) Toplam veri sayisini hesapla (N) .
Loop for All Areas A4) Toplam degisken sayisini bul (NV) .
Do Begin A5) Merkezi hesapla (CA = N_|\\l/) .
N:= Total Data Count (for current area) A6) Her bir degiskenin merkeze olan uzakliginin
NV:= Total Variable count (for current area) | mutlak toplamini hesapla
CA:= lv EP= Zn:|CA— NV, .
EP= Zr:N|CA— NV|| A7) En kiigtik degerli deigj:ilgkeni kok olarak sec.
If mIEiD:;EP then mIEP:=EP A8) Degisken degerlerinden birbirine esit olan
End,; varsa herhangi birini sec.
End. A9) islemi tekrarlamak icin A2. adima dén.

A10) Tim veriler ayni oldujunda yapraga

ulasiimis demektir.

Al1) Dur.

Kimeleme isleminde ; Veriler olusturulan agaca yayilacaktir. Her dugumdeki veri
miktari, verilerin merkezi, standard sapma, ¢ap, yaricap 6zelliklerinin kriter olarak
secilenleri ya da istenilenleri hesaplanir. Ornegin kazang (Gain) ya da Gini indeksi
(Gini index) islemlerinde oldugu gibi. Esik degerleri bastan verildiginde budama
islemi yapilabilir. Ornegin bir sonraki diigime gegiste veri niceliginde anlamh bir
degisme yoksa dallanmaya gerek yok demektir. Bu durumda o digum (node), yaprak
(leaf) haline donusturtlebilir. Yapraklarda olusan verilerin merkezi hesaplanip

merkezleri birbirine yakin olan yapraklar birlestirilebilir.
3.4 Uygulama

Kullanilan sentetik veri tabanlarindan birisinin temsili gdsterimi ve algoritmanin
uygulanmasi sonucu elde edilen sonuclar asagida gosterilecektir. Kullanilan veri
tabani 10000 veriden olusmaktadir. Verilerde 0zellikle bizim bulunmasini
istedigimiz alanlar ile ilgili degerler verilmistir. Ayni zamanda veri tabaninda mevcut

olan alan ve verilerden bazilari yaniltici olmasi agisindan 6zellikle yerlestirilmistir.
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3.4.1 Kullanilan Veri Tabani

Kullanilan bu veri tabaninda toplam veri sayisi 10000 'dir. Mevcut verilerin bazilar
sayisal olmalarana ragmen kategorisel olarak siniflandiriimistir.

Alan Adi Veri Sayist (NV)  NVi NV, NVi NV, NVs NV
Marital Status 2 5673 4327
Gender 2 4887 5113
Children 6 5799 1323
Education 5 2578 1635
Occupation 5 1423 1730
Home Owner 2 3221 6779
Cars 5 1802 2394
- Commute Distance  [IB 3081 1630
Region 3 2928 5456
BikeBuyer 2 9000 1000

Tablo - 3.1 Algoritmadan Alinan ilk Degerler

Home Commute
children E3|Education B3 occupation [E3 Owner B cars B Distance [E3|Region [~ |
No

M

e
Buyer £3
Yes

Single Male 0 Partial College Clerical 1 0-1 Miles Europe

Married Female 0 Graduate Degree  Clerical Yes 0 0-1Miles Europe Yes
Single Female 2 Bachelors Skilled Manual No 1 0-1Miles North America Yes
Single Female 0 High School Professional  Yes 2 5-10 Miles  Pacific Yes
Married  Female 1 Bachelors Clerical Yes 0 2-5 Miles Europe Yes
Single Female 1 Partial College Manual No 0 0-1Miles Europe Yes
Single Male 0 Partial College Skilled Manual No 2 1-2 Miles North America Yes
Married Female 0 Partial College Clerical Yes 1 1-2 Miles North America Yes
Single Female 2 Bachelors Skilled Manual Yes 1 2-5Miles MNorth America Yes
Married  Female 0 Partial College Clerical Yes 1 1-2 Miles North America Yes
Single Male 0 Partial College Clerical Yes 1 1-2 Miles Morth America Yes
Single Female 2 Bachelors Professional  Yes 2 5-10Miles  Pacific Yes
Single Female 0 Graduate Degree  Professional  Yes 0 2-5 Miles Morth America Yes
Single Female 0 Partial College Professional No 2 2-5 Miles Europe Yes
Single Male 0 Graduate Degree  Clerical Yes 0 0-1 Miles Europe Yes
Single Female 0 Bachelors Professional  Yes 1 5-10 Miles  Pacific Yes
Married Male 0 Bachelors Professional Mo 1 0-1 Miles Pacific Yes
Single Female 0 Partial College Skilled Manual No 1 1-2 Miles Morth America Yes
Single Male 0 Bachelors Clerical Yes 0 0-1 Miles Europe Yes
Single Female 0 Bachelors Professional Mo 1 0-1Miles Pacific Yes
Married Female 1 Partial College Professional  Yes 2 1-2 Miles North America Yes
Married Female 0 Bachelors Management Yes 2 5-10 Miles  North America Yes
Married Male 0 Graduate Degree  Management Yes 1 5-10 Miles  Pacific Yes
Married  Male 0 Graduate Degree  Professional  Yes 0 0-1Miles MNorth America Yes
Married Female 0 Bachelors Clerical Mo 0 0-1 Miles Pacific Yes
Single Female 1 Partial High School Clerical Yes 2 5-10 Miles  Pacific Yes
Single Male 0 Graduate Degree  Professional  Yes 0 2-5 Miles Morth America Yes
Married Male 5 Partial High School Professional  Yes 4 10+ Miles Pacific Yes
Married Female 0 Bachelors Management Yes 2 0-1 Miles Pacific Yes
Single Female 0 High School Skilled Manual Yes 1 5-10Miles  North America Yes

Tablo - 3.2 Veri Tabani Ornegi
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3.4.2 Delphi Programlama Dili ile Ornek Uygulama — 1

W Form1 SRR
MARITALSTA [SENDER |YEARLYINCO [CHILDREN [EDUCATION  [OCCUPATION |HOMEDWNER [CARS |COMMUTEDIS [REGION [ece [eepuver -
[ |singl= Female /50000 [ Giaduale Degies  Skiled Manual  Yes [ 12 Miles NothAmeica |3 Mo
[ |Maried Male 50000 i Gradustz Degies  Skiled Manual  Yes i 12 Miles NotthAmeiica |35 Mo
[ |sinalz Female |40000 i Bachelors Frofessional No 1 01 Miles Notthmeica |38 Mo
[ |single Male 20000 3 Bachelors Skiled Manual ez i 25 Mies Motth dmerica |40 Ma
| |Maried Male £0000 i Graduale Degiee  Professionl Ho i 01 Mies Motth fmeiica |40 Mo
| |Maried Female |40000 i High 5o ud s 2 510Mies  MothAmeica (23 Mo
| |Maried Female |20000 i Graduale Degies  Clerical e i 01 Miles Europe 45 MNo
[ |Maried Female |40000 i Patial College Skiled Manual  Yes 1 S10Mies  [NothAmeica |23 Mo
[ |sinalz Female |40000 i PatislCalege Skiled Manual Mo 1 12 Miles Notth Ameica |30 Mo
[ |Marizd Male 50000 [ PatialColege Skiled Manual  Yes 1 S10Mies  [NothAmeica |32 Mo
Single Male 50000 i FatialCollege Skiled Manual  Yes 1 510Mies  Mothémeica |32 Mo
DI Female | 50000 0 Paitial College Skilled Manual  Yes 1 510 Mies NothAmeica |32 Mo
«
1 B ) S S S e =
Y- Kullanilan Alan Sapisi |12
En Kilgiik NV 226
M1 W2 3 Wd NS N W7 NE 13 V10 Biitin MV adeflei
Single Mk 0 Fatlial Callege Cletical N 7 07 M Europr v i
e Femal 5 Graduale Degiee | Prok 1 0 10+ Mie: Faciic N anied = 5672
z Bachelors Man. El 25 Mi North America ol =
1 High School Skiled M 2 510 M Female = 4386
4 Pattal High School | Manual 4 12 i -
3 -
=508
Pantial Ccllege = 2637
Graduate Degres = 1634

Sekil - 3.1 Delphi Programi Uygulamasi - 1

Algoritma calismaya basladiginda veritabanindaki butun alanlari kullanarak N, NV,
NV; degerlerini hesaplar. Tablo 3.2 de verilen 6rnek veritabani ele alindiginda
hesaplanan degerler Tablo 3.1 de verilmistir. Bu durum sdyle agiklanabilir; Tabloda
10000 adet veri bulunmaktadir. Béylece N sayisi ilk basta 10000 olarak belirlenmis
olur. Tablodaki 1. alan "Marital Status" alanidir. Bu alan "Married" ve "Single"
olmak Gzere iki adet veri tirl icermektedir. Bu durumda "Marital Status™ alani igin
NV degeri 2 olarak hesaplanir. Ayni sekilde 2. alan olan "Gender" alani "Male" ve
"Female™ olarak iki adet veri turu icermektedir. "Gender" alani icin veri tirl sayisi
NV degeri de 2 olarak hesaplanir. Bitin alanlardaki NV degerleri bu sekilde
hesaplandiktan sonra NV; degderlerinin hesaplanmasina gegilir. Algoritma her bir
alandaki NV degerlerinden o alanda kag adet veri oldugunu hesaplayacaktir. Ornegin
Tablo 3.1 de de gorulecedi gibi "Education” alaninda NV degeri 5'tir. Bu 5 degeri
veri tlrd sayisi olarak "Bachelors”, "Graduate Degree", "High School”, "Partial
College", "Partial High School", bilgilerinden elde edilmistir. "Education™ alaninda,
"Bachelors” verisinden 2578, "Graduate Degree" verisinden 1635, "High School"
verisinden 1979, "Partial College™ verisinden 2698, "Partial High School"” verisinden
1110 adet bulunmaktadir. Buradaki alanlar sirasiyla NV1, NV, NV3, NVg4 NVs

olarak kabul edilmektedir. Boylece Tablo 3.1'de de gorilecedi Uzere "Education™
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alani icin NV = 5, "Bachelors" olan NV; = 2578, "Graduate Degree" olan NV, =
1635, "High School” olan NV3 = 1979, "Partial College™ olan NV, = 2698, "Partial
High School” olan NVs = 1110 olarak hesaplanmistir. Benzer sekilde tim alanlar
icin ayri ayri bu veriler rekirsif (6zyinelemeli) olarak hesaplanirken ayni zamanda

EP deQerleri de hesaplanmaktadir. Her bir alan igin EP degerinin hesaplanmasi

n

algoritmada yer aldigi gibi EP = > |CA—NV,| formiliinden vyararlanilarak

i=1

gerceklesecektir.

Yukarida verilen degerleri kullanarak "Education" alani icin EP degderinin
hesaplanmasini gosterecek olursak;

N 10000
CA- Education” = —— = —5 = 2000

NV
EP-gducation” = Z|CA_ NV||
i=1

EP-education” = |2000—2578| + |2000—1635| + |2000—1979| + |2000—2698| +
2000 -1110]

EP-gqucation” = 2552 olarak hesaplanmis olur. Bu deder Tablo 3.1'de de
gosterilmistir.
Birinci asama sonucunda en kiiclik EP degerine sahip olan degisken kok olarak
secilir. Tablo 3.4'te de algoritmanin galismasi sirasinda, her bir alanin her bir veri
tirdi icin ayni sekilde EP degerlerini nasil hesapladigi érneklenmistir. Ornegin bir
sonraki dallanmada algoritma, "Marital Status™ un "Married" ve "Single" alanlari igin

ayri ayri ayni islemleri gergeklestirecektir. Bu asama su sekilde agiklanabilir;

Tablo 3.1 e bakildiginda "Marital Status" alaninin "Married" durumu icin toplam veri
sayisi 5673 , "Single" i¢in 4327 olarak hesaplanmistir. S6z konusu olan "Married"
degeri oldugunda gz 6nune alinacak durumlar sadece "Marital Status™ alaninin
"Married" degeri aldiginda diger alanlarda mevcut olan toplam veri sayisi ve
verilerdir. N, NV, NV; degerleri buna gore degisiklik gosterecektir. Bu durumda
N=5673 olarak degisecektir. Mesela bu asamada "Children" alani icin yapilacak

islemleri gosterecek olursak;
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"Marital Status" = "Married" iken

N =5673
NV =6
5673

CA= 5 =945.5=945
"Children" = "0" iken NV1 = 2948
"Children” = "1" iken NV, = 916

"Children" = "2" iken NV3 = 339
"Children™ = "3" iken NV, = 512
"Children" = "4" iken NVs = 542
"Children" = "5" iken NV = 416

EP = |945-2948| + |945-916| + [945—339| + [945-512] +
945 —542| + (945 — 416
EP = 4005 olur.
"Marital Status” = "Single" iken
N = 4327
NV =6

CA= % =721.16=721

"Children™ ="0" iken NV; = 2851
"Children" = "1" iken NV, = 407
"Children" = "2" iken NV3 = 396
"Children" = "3" iken NV, = 297

"Children" = "4" iken NV5 = 213

"Children™ = "5" iken NV = 163

EP = |721-2851| + [721-407| + [721-396| + [721-297| +
721-213 + [721-163]

EP = 4260 olur.
Her asamada bir sonraki asamaya ge¢cmeden en kicuk degerli EP secilmis olur.

Boylece secilen alan bir sonraki digum olacaktir. Bitun EP degerleri bu sekilde
dallanma islemi sayesinde hesaplanmis olur. Burada amag veri tabanindaki alanlari
kullanarak veri tabanini en az sayida fakat esit bélen alanlari ortaya ¢ikarmaktir.
Esitlikten kasit veri sayisi gozénune alindiginda belirli bir alana yogunlasmanin
kokte degil yapraklara dogru olmasidir. Aksi halde veriler rastgele bolinmis
olacaktir. Az sayida olmasindan kasit ise mumkin oldukca iki parcaya

aylirabilmektir. Elbette bu alanlardaki veri tirt sayisi ile de orantihidir. Boylece kok,
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digtmler ve yapraklar belirlenmis olmaktadir. Dikkat edilmesi gereken nokta, eger

veri tabaninda ayni tir veriden sadece bir adet bulunuyorsa ya da bir alanda kayit

n
sayisi kadar veri tlrti mevcut ise Z|CA— N\/i| formulunden elde edilecek sonucun
i=1

sifir ( 0 ) olmasidir. Formul mutlak degerler toplamina, bir bakima esit uzaklik
mesafesi hesaplamaya, dayandigi icin asla negatif deger Uretemeyeceginden elde
edilecek en kicuk deger sifir oldugunda bu deQer kok olarak secilecektir. Bu
durumda veritabani esit pargalara ayrilamayacaktir. Eger bu tiir verilere sahip alanlar
var ise kok degeri olarak onlar secileceginden algoritma dogru calismayacaktir. Bu
duruma engel olmak icin iki secenek mevcuttur. Birincisi bu algoritmaya uygun
verilere sahip veritabanlarinin  kullanilmasidir.  ikinci  yol ise algoritma
programlanirken, EP degerlerinin secim asamasinda iki probleme ait kriterleri
kontrol etmektir. Bu islem su sekilde gerceklestirilebilir. EP degerlerinin en kiiclgu
secilmeden en kigclk olarak 6ngorilen EP degerine ait alandaki veri tlrl sayisi
kontrol edilebilir. EP'nin ait oldugu veri turd sayist 1 (NV=1) ise ya da veri tiri
sayisi veri sayisi ile ayni (NV=N) ise o EP degeri pas gecilip bir sonraki kiictik deger
en kigulk olarak secilebilir.

3.4.3 Excel 'de Elde Edilen Sonugclarin incelenmesi

NV EP NV-1 | NV-2 | NV-3 | NV-4 | NV-5 | NV-6

Marital Status 2 1346 | 673 673 * * * *

Gender 1 226 113 113 * * * *

Children 10 | 8265 | 4132 | 343.7 | 931.7 | 857.7 | 911.7 | 1088

Education 4 | 2552 | 578 365 21 698 890 *

Occupation 5 2896 | 577 270 601 953 495 *

Home Owner 6 3558 | 1779 | 1779 | * * * *

Cars 8 | 4774 | 198 394 1993 | 1011 | 1178 | *

Commute Distance 3 2162 | 1081 | 370 190 480 41 *

Region 7 4245 | 4053 | 2123 | 1717 | * * *

BikeBuyer 9 8000 | 4000 | 4000 | * * * *

Tablo - 3.3 Algoritmanin Birinci Asamasindan Ornek Veriler
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Marital Status NV-1 NV-2 NV-3 NV-4 NV-5 NV-6

Married Gender 183.5 183.5 * * * *

Children 2003 29.5 606.5 4335 403.5 529.5

Education . 444.4 65.6 41.6 349.4 686.6 *

Occupation . 474.6 19.4 613.6 722.4 346.4 *

Home Owner 1744 1744 * * * *

Cars . 26.4 17.4 1021 467.6 597.6 *

Commute Distance . 615.4 105.6 228.6 266.6 14.6 *

Region 503 1398 895 * * *

BikeBuyer 2337 2337 * * * *

Marital Status NV-1 NV-2 NV-3 NV-4 NV-5 NV-6

Gender 70.5 70.5 * * * *

Children . 2130 314.2 325.2 424.2 508.2 558.2

Education . 133.6 299.4 20.6 348.6 203.4 *

Occupation . 102.4 289.4 12.6 230.6 148.6 *

Home Owner 35.5 35.5 * * * *

Cars . 224.4 376.6 971.6 543.4 580.4 *

Commute Distance . 465.6 264.4 38.6 213.4 26.4 *

Region . 97.67 724.7 822.3 * * *

BikeBuyer 1664 1664 * * * *

Tablo - 3.4 Algoritmanin ikinci Asamasindan Ornek Veriler

3.4.4 Algoritmanin ve Uygulamanin Sonuglari

Bu boélumde calismasi yapilan algoritmanin uygulama sonuclarini degerlendirmek

icin baska bir 6rnek tizerinde elde edilen bilgiler degerlendirilecektir.

Delphi programlama dilinde gerceklestirilen bu calismada, asagidaki tabloda yer alan

verilerin kiimelemesi yapilmaya ¢alisiimistir.



50

Deger 1 |Deger 2
3

7 39
8 41
9 38
9 34
10 42
12 38
12 34
13 40
13 35
19 38
22 22
25 38
26 25
26 16
29 11
31 18
32 27
34 23
34 11
35 20
37 23
37 10
38 42
38 39
38 21
38 13
39 44
39 24
40 9
41 45
41 41
42 43
42 39
42 9
44 43
45 40

Tablo 3.5 Degerlendirmede Kullanilan Veriler

— -
6. 37
7 .39
8. a1 |
9. 38
9,34
10, 42
12 . 38
12 . 34
] 13 . 40
13, 35
I 19, 38
22 .22
25 . 38
26 . 25
26.16
29. 11 |
31.18
32,27
34,23
34.11 M
35 . 20
37 .23
37 .10
38 . 42
38 . 39
38 . 21
38.13
39. 44
39,24
40 . 9
41 ., 45 :
Budama Epiai 11| Toplam Siire I A1 . 41
42 ., a3
EP1 [EP -1 42 . 39
42 .9
EP2 IEF' -2 Hesapla I 44 ., 43
45 . 40
Secgilen|Segilen EP dederi
e

Sekil 3.2 Delphi Programi Uygulamasi - 2
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Sekil 3.2 de Tablo 3.5 de verilerin delphi programinda bir diizlemde gdsterilmesinin
gerceklestirildigi gorulmektedir. Program ilk calistiginda veriler tablo olarak
goérulmemektedir. Programin menustndeki "Noktalar" secenegi tiklandiginda sag
taraftaki Onceden belirlenmis noktalar grafiksel olarak gosterilecektir. Programin
temel amaci dogru bir bicimde ve mimkin olan en kisa strede verilen noktalari
kiimelere ayirmaktir. "Noktalar" secenedi tiklanarak veriler grafiksel olarak
gosterildikten sonra bu degerleri kullanarak algoritma isletilecektir. Bunun igin
asagida bulunan "Hesapla" butonu kullanilacaktir. Bir énceki uygulamada anlatildig
gibi verilerin kiimelenmesi i¢in aja¢ hesaplamalari yapilacak ve ardindan kiimeleme
islemine gecilecektir. Kiimeleme isleminin gerceklestirilmesi icin "Budama Esigi"
kullaniimasi gerekmektedir. Bunun sebebi kullanilan algoritmanin ¢ok detayli bir
agac Uretmesidir. Dogal olarak bu agacin budama islemine tabi tutulmasi
gerekecektir. Bunun icin kiime merkezi, veri miktari, standard sapma gibi Ozellikler
kullanilabilir. Bu uygulamada budama icin kime merkezi ve cap degerleri
kullanilmistir.  Bu islemlerin ne kadar sire aldigi hesaplanmis ve ekrana
yazdiriimistir. "Hesapla™ butonuna tiklandiginda Tablo 3.5 'teki Degerl ve Deger2
alaninda yer alan veriler icin EP degerleri hesaplanir. Hesaplama sonucunda her
veriden ka¢ adet deger oldugu da ekranda gosterilecektir. Diger EP hesaplamalari
icin ayni islemler tekrar edilip aga¢ olusturulacaktir. "Budama Esigi" alanindaki
veriye gore birbirine yakin noktalar ayni kiimelere alinarak aga¢ budanacak ve kiime
sayisi belirlenecektir. Bu islemden sonra olusan kiimelerin gosterilmesi icin mentden
"Kumeleri Goster" butonu tiklandiginda kumler gosterilecektir. Burada dikkat

Al

edilmesi gereken durum "Budama Esigi" degerleridir. diisik budama degerleri kiime
sayisini arttirirken ylksek budama degerleri kiime sayisini azaltacaktir. Uygulamada
yaklasik 3 adet budama araligi tespit edilmistir. "0 - 7" arasindaki degerler icin 6 ya
da daha fazla kiime, "8 - 12" arasindaki degerler icin 4 ya da daha az kiime, "13 - 25"
arasindaki degerler icin 2 ya da daha az kiime, olustugu gortlmastir. Bu durumlar
asagidaki sekillerde gosterilmistir. Bu 6rnek verilerle programin ¢alismasi, verilen
budama degerine gore, ortlama 22 milisaniyedir. Bu slreye ekrana ¢izim icin gecen

sure dahil edilmemistir.
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‘t® Equal-Split Parameter Demo

Kameleri Goster  Moktalar

Budama Epidi

—

EP1 15.167]

EP2 |15.1B?
Segilenhs.w? EP2

s 9  m—
- -
6.37
7.39
8,41
9,38 9,34-> 1 Adet
9,34 10,42 -> 1 Adet
10, 42 12,38 -> 1 Adet
12,38 12,34-> 1 Adet
12,34 13,40 -> 1 Adet
13, 40 13,35 -> 1 Adet
13,35 19,38 -> 1 Adet
19,38 22,22 -> 1 Adet
22,22 25,38 -> 1 Adet
25,38 26,25 -> 1 Adet
26,25 26,16 -> 1 Adet
26.16 29,11 -> 1 Adet
29,11 31,18 -> 1 Adet
31.18 32,27 -> 1 Adet
32,27 34,23 -> 1 Adet
34,23 34,11 -> 1 Adet
34,11 35,20 -> 1 Adet
35,20 37,23 -> 1 Adet
37.23 37,10 -> 1 Adet
37.10 38,42 -> 1 Adet
38, 42 38,39 -> 1 Adet
38,39 38,21 -> 1 Adet
38, 21 38,13 -> 1 Adet
38.13 39,44 -> 1 Adet
39, 44 39,24 -> 1 Adet
39, 24 40,9 -> 1 Adet
40,9 41,45 -> 1 Adet
a1, a5 41,41 -> 1 Adet
Toplam Siire 11, 41 42,43 -> 1 Adet
42, 43 42,39 -> 1 Adet
6> 1Adet |37 >1Adet - |42.39 429> 1 Adet
42,9 44,43 -> 1 Adet
7->1Adet [ |39 3Adet [ g7 a3 a5 a0 2 1 Adt
8-> 1 Adet 41 -> 2 Adet a5 an .
9-> 2 Adet . |38 > 4 Adet . .

TotDis = 62206

34,9 > 1 Adet

42,10 -> 1 Adet
38,12 -> 1 Adet
34,12 -> 1 Adet
40,13 > 1 Adet
35,13 -> 1 Adet
38.19 > 1 Adet
22,22 -> 1 Adet
38,25 > 1 Adet
25,26 > 1 Adet
16,26 -> 1 Adet
11.29 > 1 Adet
18,31 -> 1 Adet
27.32 -> 1 Adet
23,34 > 1 Adet
11,34 > 1 Adet
20,35 -> 1 Adet
23,37 -> 1 Adet
10,37 -> 1 Adet
42,38 > 1 Adet
39.38 > 1 Adet
21,38 > 1 Adet
13,38 -> 1 Adet
44,39 -> 1 Adet
24,39 > 1 Adet
9.40 -> 1 Adet

45,41 -> 1 Adet
41,41 -> 1 Adet
43,42 -> 1 Adet
39.42 > 1 Adet
9.42 -> 1 Adet

43,44 -> 1 Adet
40,45 -> 1 Adet

Sekil 3.3 Budama Esiginin 8’den Kiiglik Oldugu Durum

1= Earspit poametereme L

Komeleri Goster  MNoktalar

Budama Epidi

IT
EP1 15.167

EP2 W
SegilenlW

-X-  -Y¥- [6.37 > 1 Adet
6,37 7.39 > 1 Adet
7.39 8,41 -> 1 Adet
8. 41 9.38 -> 1 Adet
9,138 9.34 > 1 Adet
9,34 10,42 -> 1 Adet
10, 42 12,38 -> 1 Adet
12,38 12.34-> 1 Adet
12,34 13.40 > 1 Adet
13, 40 13,35 -> 1 Adet
13,35 19,38 -> 1 Adet
19,38 22,22 -> 1 Adet
22, 22 2538 -> 1 Adet
25. 38 26.25 -> 1 Adet
26. 25 26,16 -> 1 Adet
26.16 2911 -> 1 Adet
29,11 31,18 -> 1 Adet
31.18 3227 -> 1 Adet
32. 27 34.23 > 1 Adet
34,23 3411 -> 1 Adet
34.11 35.20 -> 1 Adet
35, 20 37.23 -> 1 Adet
37.23 37.10 -> 1 Adet
37,10 38,42 -> 1 Adet
I8, 42 36,39 -> 1 Adet
38. 39 38.21 -> 1 Adet
38, 21 36,13 -> 1 Adet
38.13 3944 -> 1 Adet
39, 44 39,24 > 1 Adet
39, 24 20,9 -> 1 Adet
a0.9 41.45 -> 1 Adet
41, 45 1,41 > 1 Adet
Toptam Siire |0-016 milisan a1, a1 42,43 -> 1 Adet
42’ 43 42,39 > 1 Adet
6->1Adet =~ |37 > 1 Adet - |12.39 42.9 > 1 Adet
42,9 44,43 -> 1 Adet
7->1Adet [39>3Adet ] (35373, qaaa 1 ddel
8-> 1 Adet 41 -> 2 Adet a8 o -
9-> 2 Adet . |38 -> 4 Adet - -

TotDis = 155785

37,6 -> 1 Adet

39.7 -> 1 Adet

41,8 -> 1 Adet

38.9 -> 1 Adet

34,9 -> 1 Adet

42,10 -> 1 Adet
38,12 > 1 Adet
34,12 -> 1 Adet
40,13 -> 1 Adet
35,13 -> 1 Adet
38,19 -> 1 Adet
22,22 -> 1 Adet
38,25 -> 1 Adet
25,26 -> 1 Adet
16,26 -> 1 Adet
11,29 -> 1 Adet
18,31 -> 1 Adet
27,32 > 1 Adet
23,34 -> 1 Adet
11,34 -> 1 Adet
20,35 -> 1 Adet
23,37 -> 1 Adet
10,37 -> 1 Adet
42,38 -> 1 Adet
39,38 -> 1 Adet
21,38 -> 1 Adet
13,38 -> 1 Adet
44,39 -> 1 Adet

24,39 -> 1 Adet
9,40 -> 1 Adet

45,41 -> 1 Adet
41,41 -> 1 Adet
43,42 -> 1 Adet
39,42 -> 1 Adet
9,42 -> 1 Adet

43,44 -> 1 Adet
40,45 -> 1 Adet

Sekil 3.4 Budama Esiginin 8-12 Arasinda Oldugu Durum
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$* Equal-Spit Parameter Demo e S g SN O e
Kameleri Goster Noktalar
-X-  -¥-  [6.37 > 1 Adet 37.6 > 1 Adet
6,37 7.39 -> 1 Adet 39,7 -> 1 Adet
7.39 8.41 -> 1 Adet 41,8 -> 1 Adet
8,41 9.38 -> 1 Adet 38.9 -> 1 Adet
9,38 9,34 -> 1 Adet 34,9 -> 1 Adet
9,34 10,42-> 1 Adet  |42,10 -> 1 Adet
10, 42 12,38 > 1 Adet  |38.12 > 1 Adet
12.38 12.34-> 1 Adet  |34.12 > 1 Adet
12,34 13.40-> 1 Adet 40,13 -> 1 Adet
13, 40 13.35-> 1 Adet  |35.13 -> 1 Adet
13,35 19,38 > 1 Adet  |38.19 -> 1 Adet
19,38 22,22 > 1 Adet  |22.22 -> 1 Adet
22,22 25.38->1 Adet  |38.25 -> 1 Adet
25,30 26.25-> 1 Adet  |25.26 -> 1 Adet
26,25 26,16 ->1 Adet  |16.26 -> 1 Adet
e 26.16 29.11->1 Adet  |11.29 -> 1 Adet
3524 29,11 F1.18->1 Adet  |18.31 -> 1 Adet
134.23[37.23 31,18 32,27 -> 1 Adet  |27,32 -> 1 Adet
38.21) 32, 27 34,23 > 1 Adet  |23.34 > 1 Adet
34,23 3411 > 1 Adet  [11.34 > 1 Adet
34,11 35.20-> 1 Adet  |20,35 -> 1 Adet
5, 20 37.23-> 1 Adet  |23.37 -> 1 Adet
37,23 3710 > 1 Adet  [10.37 -> 1 Adet
37.10 38,42 > 1 Adet  |42.38 -> 1 Adet
38, 42 38.39-> 1 Adet 39,38 -> 1 Adet
I8, 39 38,21 > 1 Adet  |21.38 -> 1 Adet
I8, 21 38,13 > 1 Adet  |13.38 > 1 Adet
18,13 39,44-> 1 Adet  |44.39 -> 1 Adet
39, 44 39.24-> 1 Adet  |24.39 -> 1 Adet
39, 24 10,9 -> 1 Adet 9,40 -> 1 Adet
a0.9 41,45 > 1 Adet  |45,41 -> 1 Adet
e — 11, 45 41,41 > 1 Adet  |41.41 -> 1 Adet
Budama Epidi [rs Toplam Siire  [0-021 milisaniye |47 " 4y 42.43-> 1 Adet 43,42 -> 1 Adet
42, 43 42,39 > 1 Adet  |39,42 -> 1 Adet
S 15.167 5> 1 Adet - 13751 Adet - :g . 39 :12',3; 11Ag§t 3,3412': 11Ag§t
EPz | Fo>1Adet [1)39-> 3Adet [ | " 45 A540> 1 adet ]8> 1 Adet
15.167 8 > 1 Adet 41 > 2 Adet PR g e g e
Segilen[15.167 EPZ 3> 2 Adet |38 > 2 Adet |

TotDis = 523005

Sekil 3.5 Budama Esiginin 12’den Biiyuk Oldugu Durum

3.5 Calismanin Onemi

Bu calisma gelismekte olan veri madenciligi uygulamalarinda yeni bir algoritma
kullanarak farkh bir bakis acisi elde etmeyi hedeflemesiyle énem tagimaktadir.
Olusturulan algoritma daha da gelistirilip diger algoritmalarla da birlestirilerek veri

madenciligi uygulamalarinda etkin sonuclara ulasmaya katkida bulunacaktir.

3.6  Calismanin Kisitlari

Bu tez calismasinin en Onemli kisitlarindan birisi, kullanilan algoritmanin yeni
olmasi ve bu sebepten belirli kriterlere uyan veri tabanlarinda calisabilmesidir.
Secilen veri tabanlarinda bazi 6zel durumlara dikkat edilmesi gerekmektedir. Bu

durumlardan birisi herhangi bir alanda var olan veri ¢esidinin her bir kayit icin
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birbirinden farkli olmamasi gerekliligidir. Bir diger olumsuz durum ise herhangi bir
alanda sadece bir adet veri ¢esidi bulunmasidir ki her iki durumda da algoritma hatali

sonuclar Uretmektedir.

3.7  Arastirmanin Modeli ve Hipotez

Bu tezde 6ne sirilen algoritma icin genis bir literatir taramasi yapilmistir. Elde
edilen arastirma sonuclari bu calismada temel alinarak sonuc¢ elde edilmeye

calistimistir.

Hipotez: Kullan algoritma veri madenciligi uygulamalarinda kullanilabilecek ve

mevcut algoritmalara yakin derecede etkili olacaktir.

3.8 Algoritmaya Ait Ozellikler

Kullanilan algoritmanin veri setini yeniden taramasina gerek olmamasindan dolayi
karmasikligr O(n) 'dir. Bu 0zelligi sayesinde daha fazla karmasiklik degerine sahip
olan algoritmalardan daha hizli sonu¢ vermektedir. Karsilastirmak gerekirse,
BIRCH algoritmasinda  bir CF (Clustering-Feature) agaci yaratilir. CF agaci
dallanma faktoéru ve budama parametersi ile yiikseklik dengeli bir aga¢ olur. BIRCH
algoritmasinda en kisa yoldan siniflara ulasmak igin en uygun simge kok olarak
secilmistir. Boylece algoritma veri tabanindaki en uygun alan ile bir sonraki dtagumi
(node) belirlemektedir. Burada "en uygun" ifadesi ile, veri tabanini kabaca iki ya da
daha fazla es parcaya bélmek kastedilmektedir. Buna en yakin alan en uygun alan
olarak segilir. Literatiirde agaci olusturmak igin farkli yontemler vardir. Bunlardan
biri entropi (entropy) kavramidir. ID3 ve C4.5 algoritmalari digum temsilcilerini

bulmak icin entropi yontemini kullanirlar.

Kullanilan algoritma her dal ve ayri olarak onun dugimleri icin EPyi yeniden
hesaplayan tekrarlamali bir algoritmadir. Algoritma prosedurimiz dogal kimeler
olusturdugu icin aga¢ budanmaya ihtiya¢c duymaktadir. BIRCH algoritmasindaki gibi
esik deQerlerini kullanarak budama yapilmakta. Yapraklardan baslayarak, kullanici
tarafindan verilen esik degerlerinin altinda kalan her yaprak en yakinindakine dahil
oluyor. Boylece algoritma tarafindan dretilen dogal kimelerin sayisi azahyor.
Kimeler bicimlendirildikten sonra PAM, CLARA ya da K-Means gibi kiimelestirme
algoritmalari kullanilarak yapraklarin sayisi istenilen sayiya dustrulebiliyor.



3.9  Hipotezin Testi

Bu arastirmada One slrilen hipotezi test etmek amaciyla, BIRCH ve CLARA

algoritmalarinin performanslari kullanildi. Algoritma veri setini yeniden taramaya

ihtiyac duymamaktadir. Kullanilan algoritmanin karmasikliginin da O(n) olmasi

onemli bir avantaj saglamistir.

3.10 Spss Programi ile Elde Edilen Sonuclar

Model Summary

Specifications

Results

Growing Method

Dependent Variable

Independent Variables

Validation

Maximum Tree Depth

Minimum Cases in Parent Node

Minimum Cases in Child Node

Independent Variables Included

Number of Nodes

Number of Terminal Nodes

Depth

CLARANS
Marital Status
Gender, Children, Education, Occupation,
Home Owner, Cars, Commute Distance,

Region, BikeBuyer

None

100

50

Home Owner, Cars, Commute Distance,

Education, Occupation, Children

33

23

Tablo 3.6 SPSS Sonuglari
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Sekil - 3.6 SPSS Agaci
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Sekil - 3.7 Algoritmadan Elde Edilen Agag - 1
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Sekil - 3.8 Algoritmadan Elde Edilen Agac - 2

Sekil - 3.9 Algoritmadan Elde Edilen Agag - 3
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4. BOLUM

4.1. SONUC VE ONERILER

4.1.1 Genel Sonuglar

Bu bolimde, tez konusu kapsaminda gerceklestirilen uygulamanin sonuclar
Ozetlenmektedir. Ayrica algoritmanin kisitlari ve daha iyi hale getirilmesine yonelik
cozumler degerlendirilmektedir.

Bu calisma, tasarlanan algoritmanin veri madenciliginde kullanilanlar gibi kendine
bir yer edinecegini gosterebilmek amaciyla gerceklestirilmistir. Bu algoritmanin,
karmasikhigr daha fazla olan diger algoritmalara oranla tercih edilip daha da

gelistirilebilecek bir algoritma oldugu gorilmektedir.

Veriyi kimelere ayirmak igin afda¢ metodunu Zhang, BIRCH algoritmasinda
kullanmistir. Kiimeleri bicimlendirmek icin CF (Clustering - Feature) agaci kullandi
ve kimeleri tek bir tarama bazi tarifsel istatiksel parametreleri kullanarak ve
zitlastirma kumeleri olusturdu. CF agacinda , tim veri tabanini temsil eder; veri
ayiklamanin bir dali olan siniflandirma icin baska bir aga¢ yontemi kullanilabilir.
veri tabaninda yer almasi olasi, dogal kimeleri bulmak icin bir karar agaci
kullanabiliyoruz. Bizim yontemimizde robot, BIRCH ydnteminde oldugu gibi tim
veri tabanini temsil etmiyor, buna ragmen tim veri tabani béluminin en belirgin
kismidir. Kisimlarin yaklasik 6nemlerine-anlamlarina gore veri tabanini analiz
ederek, dogal minimal kiimelere ulasiyoruz. Bu da oldukca iyi bir performans

saglamaktadir.

Daha Once bélim 3.8 'de de deginildigi gibi algoritmanin bazi kisithliklari
bulunmaktadir. Gelistirme sureci devam eden bir algoritma oldugu icin bu kisitlar
zamanla ortadan kalkabilecektir.

Calhismada, farkli bir algoritma kullanilarak yeni bir yol elde edilmeye calisiimis ve

basarili olabilecek bir sonu¢ elde edilmeye calisiimistir.
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4.1.2 Gelecek Arastirmalar icin Oneriler

Bizim ydntemimiz entropi ya da gini indeks yontemine daha yakindir. Bu yontemler

de kok verisi kiimelere ayrilmistir.

Ek olarak, verileri ve dallarin arasinda yer alan nodlari ayirmak igin kiimeleri ve alt-
kiimeleri tanimladik. Kok de dahil olmak (zere, her nod veritabanini esite en yakin
parcalara ayirmak icin hesaplanmistir. Bu algoritmanin temel aldigi 6l¢it budur.
Bdylece bir sonraki asamada kiimeleme algoritmalari icin daha iyi sonug verecek bir
algoritma elde edilmeye calisiimistir. Bu algoritmanin, dikkate alindiginda ve diger

sistemlere entegre edildiginde iyi sonuglar verecegi diisuniilmektedir.
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