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OZET

Yiksek Lisans Tezi

BUYUK VERIDE HIYERARSIK KUMELEME
YONTEMLERININ KOFENETIK
KORELASYON ILE KARSILASTIRILMASI

Murat AKSIT
Afyon Kocatepe Universitesi
Fen Bilimleri Enstitlsi
Istatistik Anabilim Dali
Damisman: Dog. Dr. Sinan SARACLI

Bu calismada, oncelikle biiylik verinin tanimi, biliyiik verinin bilisenleri, biiylik veri
analitigi ve bliylik veri teknolojileri hakkinda teorik-kuramsal bilgilere yer verilmistir.
Bununla birlikte kiimeleme analizi, kiimeleme yontemleri, kiimeleme yontemi uzaklik
olgltleri ve Kofenetik korelasyon katsayisi hakkinda da teorik-kuramsal bilgiler yer
almaktadir. Devaminda ise biiylik veri teknolojilerini kullanarak biiyiik veride hiyerarsik
kiimeleme yontemleri Kofenetik korelasyon katsayisi karsilastirilmistir. Veri analizi igin
acik kaynakli biiyiik veri teknolojilerini igeren Amazon bulut sunucusu kullanilmistir.
Sunucu iizerine Python programlama dili kurulmus ve analiz slirecinde Python igin
gelistirilmis kiitiiphaneler kullanilmistir. Calismada ABD Ulastirma Bakanligi tarafindan
yayinlanan 2015 Hava Seyahat Tiketici Raporundaki veri seti kullanilmistir. Calismanin
sonucuna etki etmeyecek veri setindeki degiskenler, analiz siireglerini uzatabileceginden
ozellik se¢im islemi ile ¢ikartilmistir. Sonrasinda, bos gézlemler temizlenmis ve veriler
standardize edilmistir. Ardindan, veri seti igerisinden ana kiitleye temsilen rastgele se¢im
yontemiyle 4 farkli veri seti olusturulmustur. Bu veri setlerine kimeleme analizi
uygulanmistir. Yapilan analizler sonucunda tim veri setlerinde Kofenetik korelasyon
katsayisiin, ortalama baglanti kiimeleme yonteminde en yiiksek degeri sagladigi

gbzlemlenmistir.

2020, ix + 50 sayfa
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ABSTRACT
M.Sc.Thesis

COMPARISON OF HIERARCHICAL
CLUSTER METHODS BY COPHENETIC
CORRELATION IN BIG DATA

Murat AKSIT
Afyon Kocatepe University
Graduate School of Natural and Applied Sciences
Department of Statistics
Supervisor: Assoc. Prof. Sinan SARACLI

In this study, firstly, theoretical information about the definition of big data, components
of big data, Big data analytics and big data technologies are included. In addition,
theoretical information about cluster analysis, clustering methods, distance measures of
clustering method and cophenetic correlation coefficient are given. Afterwards,
hierarchical clustering methods in big data using big data technologies were compared
with the cophenetic correlation coefficient. Amazon Cloud Server containing open source
big data technologies was used for data analysis. Python programming language is
installed on this server. Libraries developed for Python were used in the analysis
processes. Air Travel Consumer Report in the USA for 2015, which was published as an
open access data set, was used. Since the inclusion of variables that do not affect the result
analysis may prolong the analysis process, the feature selection process has been
performed. The blank observations were then cleared and the data were standardized.
Afterwards, 4 different data sets were created by random selection method representing
the main population from the data set. Clustering analysis was applied to these data sets.
As aresult of the analysis, it was observed that the cophenetic correlation coefficient gave

the highest result in the Avarage Clustering method in all data sets.

2020, ix + 50 pages
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1. GIRIS

Gunumizde artan veri hacmi ve cesitliligi nedeniyle ginimuzde veriler geleneksel
yontemler ile islenemeyecek boyutlara ve farkliliklara ulagmustir. Biylk veri olarak
isimlendirilen veriler, kablosuz sensorler, bloglar, elektronik posta, sosyal medya vb. gibi
alisngimizin disinda geleneksel olmayan yollardan ve tahmin edilenin Gtesinde blyuk
boyutlarda ve bir¢ok farkli kaynaklardan derlenmektedir. Yapilan arastirmalarda, veri
tirlerinin homojen yapida ve belirli bir formata sahip olmadigi gozlemlenmistir. Bu
durum, veri bilimiyle ugrasan arastirmacilarin karsilastiklart zorluklarin basinda
gelmektedir. Arastirmacilarin karsilagtigi diger sorunlar ise sdyle siralanabilir; blyuk
depolama alan: ihtiyaci ve yliksek donanim &zelligine sahip sunucu ihtiyacidir. Bu
ihtiyaglar1 karsilamak i¢in, bilgisayarlarin donanimsal kapasitelerinde artig ve yazilimsal
cesitlilik olmustur. Bu sayede buyik veri teknolojileri ortaya ¢ikmistir. Bu teknolojiler

araciligiyla, buyuk miktarda veri gergek zamanl ve pratik olarak islenebilmektedir.

Biiyiik veri analitigi kavraminin ortaya ¢ikist 1970’lere dayanmaktadir. 1970’ler 6ncesi,
geleneksel yontemlerle veri tabanlarinda tutulan veriler kolayca analiz edilip
kullanilabiliyorken, artan veri lretimi ile geleneksel depolama yoOntemleri yetersiz
kalmistir. Bu durumun nedeni, ¢ok sayidaki verinin artan heterojen yapisi oldugu
belirtilmektedir. Geleneksel veri analizi yontemlerinin ve veri tabanlarinin
gelistirilmesinin blylk verinin depolanmasiin ve analiz edilmesinin ne kadar 6nemli
oldugu anlasilmistir (De Witt ve Gray 1992). Buyuk veri analitigi alaninda yapilan
caligmalarda en ¢ok kullanilan yontemlerden biri kiimeleme analizidir. Kumeleme
analizi, olusturulan kiimelerde verinin daha iyi anlasilmasini saglamaktadir (Liao ve Tasi
2019). Bu nedenle ¢alismamizda kiimeleme yontemi kullanilmigtir. Kiimeleme yontemi
literatiirde siklikla kullanilan yontem olmasina ragmen biiyiik veride kimeleme
yontemlerinin Kofenetik korelasyon katsayist ile Kkarsilastirildigi bir ¢alismaya
rastlanilmamistir. Bu ¢alismamizda biyik veri teknolojilerini kullanarak buytk veride
hiyerarsik kiimeleme yontemleri Kofenetik korelasyon katsayisi ile karsilagtirilmistir.
Calismamizin 6nemi diisliniildiigiinde hem literatiirdeki bu bosluga katki hem de

uygulamacilara fayda saglayacaktir.



Bu baglamda, ¢alismanin literatlir boliimiinde biiyiik veri kavrami tizerinde durulmus ve
biiyiik verinin bilesenleri ve veri analitigi asamalar1 ele alinmistir. Daha sonra biyik veri
teknolojilerinden Apache Hadoop ve Apache Spark hakkinda bilgiler verilmistir.
Kiimeleme analizi ve dikkat edilmesi gereken hususlar ele alinarak, uzaklik ol¢iitleri ve
yontemleri hakkinda da bilgiler verilmistir. Son olarak Kofenetik korelasyon katsay1s1 ve

0zellik seciminden bahsedilmistir.

Uygulama boliminde ise biiyiik veri teknolojilerini kullanarak biiyiik veride hiyerarsik
kiimeleme yoOntemleri Kofenetik korelasyon katsayisi ile karsilastirilmistir. Yapilan
analiz sonucunda ortaya ¢ikan veriler incelenmistir. Tartisma ve sonu¢ bolimunde elde

edilen sonuclara yer verilerek, bulgular tartigsilmistir.



2. BUYUK VERIi

Biiyiik veri ile ilgili ¢calisan bilim insanlar1 bu konuda tek bir ortak tanim olamayacagina,
kullanilan alana gore farkli tanimlamalar yapilabilecegine vurgu yapmiglardir. Vinod
(2013)’a gore biiyiik veri, tipik olarak verinin blyuklik olarak Terabit veya Petabitin
yiizlerce kati olmasini tanimlayan bir kavramdir. Rubinstein (2013) ise operasyonel ve
uygulama bakimindan biiyiik veriyi “isletme, devlet veya organizasyonlarin farkli dijital
veri setlerini biitiinlestirerek istatistik ve veri madenciligi teknikleriyle gizli kalmis
bilgileri ve siirpriz korelasyonlar1 kullanmalar1” olarak tanimlar (Bakirarar 2016,

Demirtag ve Argan 2015).
Guiniimiizde veri tabanlar1 Terabayt (TB), Petabayt (PB) ve Ekzabayt (EB) gibi terimler
kullanilarak tanimlanir (Bakirarar 2016, Altunigik 2015). Tanmimlar Cizelge 2.1°de

sunulmustur.

Cizelge 2.1 Biiyiik veri kapasitelerine iligkin terimler.

Terim Boyut Kapasite
. . 1GB=2 saatlik CD kalitesinde ses veya 7
GB (Gigabayt) 1 milyar bayt dakikalik 1D TV
. 1TB=2000 saatlik CD kalitesinde ses veya 5
TB (Terabayt 1 trilyon bayt ginlik HD TV

1PB=7 haftailk HDTV veya 1.5 milyon
64GB’lik iPod

1EB=16 aylik HDTV veya 15 milyon 64GB’lik
iPod

PB (Petabayt) 1 quadrilyon bayt

EB (Ekzabayt) 1 quintilyon bayt

2.1 Buyuk Veri Tarleri

Biiyiik veri tiirlerini 6 ana baslikta toplamak miimkiindiir. Operasyonel veriler, sensorler,
makineler, baz1 dl¢im aygitlar1 ve otomasyon siireclerinden elde edilen verilerdir. Bu
veriler miisteri hizmet anlasmalarmin kapsamu, tesis kurulumu ve yonetimi gibi siiregleri
yonetme ile ilgili kararlar almak igin kullanilabilirler. Yine bu veriler gesitli internet
sitelerindeki miisteri profilini ve hareketlerini inceleyerek daha iyi hizmet sunmaya ve
pazarlama stratejilerini miisteri bazli uygulamaya imkan saglar. Bilimsel veri; yeni

bilgiler elde etmek ve mevcut bilgiyi dogrulamak igin kullanilabilir. Ornek vermek



gerekirse yeni hastaliklara ait gen tespiti, hastalik salginlarinin tahmini bilimsel veriye

ornek olarak verilebilir. Ag verileri ise ag lizerindeki veri aligverisi sayesinde kisiler,

firmalar hakkinda genel bilgiye sahip olmaya ve davranis tespitine olanak saglar (Celik

ve Akdamar 2018). Blyik veri turleri Sekil 2.1°de gosterilmistir.

Operasyonel

Sekil 2.1 Buyuk veri turleri.

2.2 Biiyiik Verinin Bilesenleri

Blyuk veri bes bilesenden olugsmaktadir. Bunlar;

Veri Biyiikligi
Verinin Hizi
Verinin Cesitliligi
Verinin Degeri

Veriyi Dogrulama (Tak¢1 ve Aydemir 2018).

Biiyiik veri bilesenleri Sekil 2.2°de 6zetlenmistir.



Veri
Biyiikligii
(Volume)

Verinin Hiz1 Verinin Degeri
(Velocity) (\Value)

\erinin \erinin
Cesitliligi Dogrulanmasi
(Variety) (\erification)

Sekil 2.2 Biiyuk veri bilesenleri.

2.2.1 Veri Biiyiikliigii

Buyuk veri sayesinde, kiiresel anlamdaki veri biiytikligii de ciddi oranda artirmaktadir.
Bunun sebebi yiiksek hizda iiretilen verilerin ¢ok hizli artmasi ile agiklanabilmektedir.
Bu artiglar, verinin toplanmasi, saklanmasi, ve analiz edilmesi gibi hususlarda firmalarin
teknolojik yatirim yapmasi gerekliligini artirmaktadir (Aslan ve Ozerhan 2017, Warren
vd. 2015).

2.2.2 Verinin Hiz1

Buyuk veri GUretiminin gittikge artis gostermesi verinin ihtiyag duyulan yerdeki islem
hizin1 artirmakta ve veri gesitliligine dnemli katkilar sunmaktadir (Ozdemir ve Sagiroglu

2018, Schaeffer ve Olson 2014).



2.2.3 Verinin Cesitliligi

Birgok kurum ve kuruluslar tarafinda kablosuz sensorler, bloglar, elektronik posta ve
sosyal medya verileri vb. veriler gergek zamanl verilerin Uretilmektedir. Bu veriler giin

gectikce artmakta ve ¢esitlenmektedir (Aktan 2018).

2.2.4 Verinin Degeri

Verinin sagladig1 degerler bircok c¢ok alanda dogru ve etkin kararlarin verilmesinde
onemli yere sahiptir. Sirketlerin dogru strateji elde etmelerini saglayarak sirketlere ciddi

katkilar sunmakta ve art1 deger yaratmaktadir (Aslan ve Ozerhan 2017, Kaya vd. 2017).

2.2.5 Verinin Dogrulanmasi

Verilerin guvenli bir sekilde iiretilmesi 6nemli bir husustur. Verilerin etik ve guvenli bir
sekilde iiretilmesi, kaynaklarinin dogrulanmasi ve gizliligi kritik unsurlar arasinda yer

almaktadir (Altindis ve Kiran 2018).

2.3 Bilyiik Veri Yasam Dongiisii

“Biiyiik veri yasam donglisii” adim adim biiylik verinin iiretiminden baglayarak tiim
adimlar1 6zet olarak ifade etmektedir. Tiklamalar, kurum ticari bilgileri, ¢evrimigi
insanlarin (mesaj, ses, gorlintii vb.) etkilesimi ile elde edilen bilgiler, bilimsel arastirmalar
sonucu elde edilen bilgiler biiylik veri yasam dongiisiiniin ilk asamasi1 olan veri kaynagi
adimin ifade etmektedir. Bu asamada ger¢cek zamanli, cogunlukla akigkan olan bilgi
toplanmaya c¢alisilmaktadir. Verilerin elde edilmesi adimi verilerin bir veri kiimesine
depolanmasindan Once toplanmasi, filtrelenmesi ve temizlenmesi siireci olan biiytlik
yasam dongiisiiniin ikinci asamasidir. Ugiincii asamada depolanan veri, son asamada
veriler analiz edilmektedir (Cavanillas vd. 2016). Biiyiik verinin yasam dongisii Sekil

2.3’te gosterilmistir.
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2.4 Biiyiik Veri Analitigi

Buyik veri analizinde toplanan verilerin analizinden elde edilen sonuglar kurumlarin
gelecegine dair karar almasini dogrudan etkilemektedir. Bu baglamda gergek zamanli
elde edilen veriler depolanip, analiz edilip ve sonrasinda raporlanmasi buylik 6nem arz
etmektedir. Biiylik veriyi isleyebilme kapasitesine sahip olan makineler ile anlik veri
modellemeleri yapilmasi sirketlerin karar alma mekanizmalarini kolaylastirmaktadir

(Kong vd. 2014).

2.4.1 Aciklayicl Veri Analizi

Boliimlere ayirma, kiimeleme ve smiflandirma gibi tanimlayict analizler, verilerin
sekilleri ve kaliplar1 hakkinda bilgi elde etmek i¢in siirecin ilk asamasinda gerceklestirilen

analiz yontemidir (Hardoon ve Nash 2017).

2.4.2 Tanimlayic1 Veri Analizi

Tanimlayic1 Veri Analizi, veri kiimesindeki bilgiler arasindaki iliskileri anlamak icin
gerceklestirilen analiz yontemidir. “Bir miisterinin bir iiriinii digerine tercih etmesi ne ile

iliskilidir?” gibi sorularina cevap aramada kullanilmaktadir (Onay 2020).



2.4.3 Tahmini Veri Analizi

Gegmisin bilgisini kullanarak gelecegi anlama asamasinda gerceklestirilen analiz
yontemidir. Ornegin, “bir sonraki adimin ne olacag1” veya “bir miisterinin bundan sonra

ne satin almas1 muhtemeldir” sorularia cevap aramaktadir (Bilgi¢ vd. 2019).

2.4.4 Kuralc1 Veri Analizi

Kuralc1 veri analizi, bu smiflandirma i¢indeki en zor analiz tiirtidir. Istenen bir sonucun
meydana gelme olasiligmi arttirmak i¢in neler yapilabilecegi konusunda fikir
vermektedir. “Bir miisterinin B iiriiniine gére A irliniini segme olasilig1” nedir gibi

sorularina cevap aramaktadir (Cibaroglu ve Yalgikaya 2019).

2.5 Buyuk Veri Teknolojileri

Biiyiik veri teknolojileri maliyet, zaman, verim ve kalite arttirma ag¢sindan bir ¢ok

kolaylik saglamaktadir. Bu biiyiik teknolojileri Apache Hadoop ve Apache Spark’dir.
2.5.1 Apache Hadoop

Biiyiik veri kiimelerinin basit programlama modellerini kullanarak dagitik olarak
islemeye olanak saglayan bir kiitiiphanedir. Tek bir bilgisayardan olusan sunucularda
kullanilabilecegi gibi, binlerce bilgisayardan olusan sunucular i¢inde de kullanilabilecek
sekilde gelistirilmistir. Uygulama katmanlarinda meydana gelen hatalar1 belirleyebildigi
ve hatalarla basa c¢ikabildigi i¢cin yiliksek kullanilabilirlik saglamaktadir (Takci ve
Aydemir 2018).

Apache Hadoop’un islevselligi dagitik hesaplama mimarisi sayesinde ger¢eklesmektedir.
Dagitik hesaplama; problemlerin ¢6ziimii i¢in, birden ¢ok bilgisayarin tek bir bilgisayar
gibi davranmasi yaklagimina dayanmaktadir. Bir is tiim bilgisayarlar arasinda is boliimii
yapilarak ele alinir ve tek bir bilgisayar gibi davranilarak is sonuglandirilir (Keskin 2018,
Gonzolez 2012).



Apache Hadoop temel olarak Hadoop Common, Hadoop Distributed File System
(HDFS), Hadoop YARN ve Hadoop MapReduce bilesenlerinden olusur (Keskin 2018).

2.5.1.1 Hadoop MapReduce

MapReduce, Apache Hadoop'ta kullanilmak {izere gelistirilmis bir programlama
modelidir. Hadoop MapReduce, blyik, ¢ok setli donanim kiimelerinde paralel olarak
biiytik veri setlerini 6lgeklenebilir, glivenilir ve hataya dayanikli bir sekilde isleyen ve

analiz eden uygulamalar gelistirmek icin tasarlanmistir (Kaya ve Aydogan 2019).

2.5.1.2 Hadoop Distributed File System

HDFS, Giivenilir, dl¢eklenebilir ve hataya dayanikli veri depolama saglayan, kendi
kendini onaran, dagitilmis bir dosya sistemidir. Depolama kaynaklarini ve hesaplamay1
blylk kiimelerde gergeklestirir. HDFS, mimariden bagimsiz olarak metin, resim, video
vb. Herhangi bir formattaki verileri kabul eder ve yiiksek bant genisligi akis1 i¢in otomatik

olarak optimize etme 6zelligine sahiptir (Ghazi ve Gangodkar 2015).

HDFS'nin en biiyiik avantaji hata toleransidir. Olas1 depolama kaynak hatalar1 durumunda
bile hizmet vermeye devam eder. Bu sayede kaynak kaybmi minimuma indirmektedir
(Ghazi ve Gangodkar 2015, Faghri vd. 2013). HDFS’nin ¢alisma mantig1 Sekil 4’de

gosterilmistir.

Ikincil Veri
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Veri Diiglimii
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Sekil 2.4 Hadoop distributed file system (HDFS) mimarisi.




2.5.1.3 Hadoop YARN Framework

YARN';m temel ilkesi, kaynak yonetimi ve is planlama islevlerini ayr1 ayr1 yonetmektir.
Kaynak yoneticisinin iki ana bileseni vardir. Bunlar zamanlayici ve uygulama
yoneticisidir. Zamanlayici yonetici, kaynaklar ¢alisan ¢esitli uygulamalara tahsis eder ve
uygulamalarin kaynak gereksinimlerine gore zamanlama gergeklestirir. Uygulama
yoneticisi is gonderimlerini kabul eder ve her is uygulama yoneticisine tahsis etmede
gorev alir. Uygulama yoneticisi, uygulamay1 yiiriitmek i¢in kapsayicilara ayirir ve hata
durumunda uygulama ana kapsayicisini yeniden baslatmak i¢in her uygulamanin

uygulamaya 6zel yoneticisi iletisime geger (Bhathal ve Singh 2019).

2.5.1.4 HBASE

Hataya dayanikli 6lgeklenebilir bir veritabani projesidir. HBase, verilere rastgele gergek
zamanli okumal/yazma erisimi ile HDFS dosya sisteminin iizerine kurulmustur. Her
HBase tablosu, her hiicrenin bir zaman damgasina sahip oldugu, siralar ve siitunlar ile

¢ok boyutlu bir veritabani olarak saklanmaktadir (Taylor 2010).

2.5.1.5 Pig

Pig derleyicisi Hadoop iginde yiiriitmek i¢in Harita/Kii¢liltme programlari dizileri iireten
yiiksek seviyeli bir veri akis1 dili (Pig/Latin) ve ylritme ¢ercevesidir. Pig, verilerin toplu

islenmesi i¢in tasarlanmistir (Yavuz vd. 2012).

2.5.1.6 Hive

SQL tipi sorgulama dili ile 6zel sorgulama i¢in kullanilan ve daha karmasik analizler i¢in

kullanilan bir veri ambar1 projesidir. SQL benzeri bir sorgu dili olan HiveSQL, &zetler,

raporlar ve analizler olusturmak igin kullanilmaktadir (Gupta ve Gupta 2017).
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2.5.1.7 Cascading

Hadoop MapReduce katmaninin iistiinde bulunan ince, agik kaynakli bir Java kitapligidir.
Hadoop kiimesinde hataya dayanikli veri isleme akislarini tanimlamak ve ylriitmek i¢in
tasarlanmig bir API projedir. MapReduce'dan daha yiiksek bir diizeyde ¢aligmasina ve
karmagik dagitilmis siiregleri daha hizli bir sekilde bir araya getirmesine ve bagimliliklara

gore zamanlamasina olanak taniyan bir sorgu isleme imkan1 saglamaktadir (Kunal 2016).

2.5.2 Apache Spark

Baslangicta 2009 yilinda UC Berkeley'nin AMPLab'da gelistirilmis ve 2010 yilinda agik
kaynakli bir Apache projesi olarak sunulmustur. Apache Spark, Hadoop MapReduce'u
yapisina bir alternatif olarak gelistirilmistir. Spark'in temel 6zelligi, bir uygulamanin
islem hizini arttiran bellek i¢i kiime islemidir. Spark, toplu is uygulamalari, algoritmalari,
etkilesimli sorgular ve akis gibi ¢ok ¢esitli is yiiklerini kapsayacak sekilde tasarlanmustir.
Biitlin bu ig yukunt ilgili bir sistemde desteklemenin yani sira, ayri araglari korumanin

yonetim yiikiinii de azaltmaktadir (Celik 2017, Int.Kyn.2).

2.5.2.1 Spark Core

SparkCore, bellek yonetimi, zamanlama siireci, yonetim bilesenleri i¢in doniisiimler,
eylem ve paylasilan degiskenler gibi 6nemli bir operasyon kolayligi saglayarak tiim
sistemin temelini olugturmaktadir (Fikri vd. 2019).

2.5.2.2 Spark SQL

Basit ve kullanigh ara yiizii ile ¢esitli veri kaynaklar1 iizerindeki iliskisel doniigsiimleri

SQL sorgular ile isleme, kalic1 bir tablo olarak saklama, siralama ve bdliimlemeye izin

veren veri ambari projesidir (Salloum 2016).
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2.5.2.3 Spark Streaming

Bir veri kiimesi bellekte saklanabilir, ancak siirekli veri kiimesi akisi oldugu durumlarda
bellekte saklanabilmesi imkansiz bir islemdir ve beklenmedik veri kayiplar1 neden
olabilmektedir. SparkStreaming, siirekli veri akis1 igin verilerin canli veri isleme imkant
sunmaktadir. Siirekli ve hataya dayanikli canli veri isleme stireci i¢in iki denetim noktasi
mevcuttur. Yapilandirmaya, islemlere ve zamanlanmig gorevlere dayanan 6geler igin
meta veri kontrol noktasi ve veri kiimeleri i¢in veri kontrol noktasi bulunmaktadir (Li vd.

2019).

2.5.2.4 Machine Learning Library

Smiflandirma, regresyon ve kiimeleme gibi yaygin 6grenme algoritmalar1 ve istatistik
araglar1 igeren kiitliphanedir. Bu kiitliphane 6zellikle biiyiik 6l¢ekli ortamlarda siiregleri

hizlandirmak ve basitlestirmek i¢in tasarlanmistir (Gil 2017, Meng vd. 2016).

2.5.2.5 Spark GraphX

Spark'daki grafik isleme sistemidir. Kullanicilar hem grafikleri hem de koleksiyonlari
doniistimlii olarak goriintiileyebilme, doniistiirebilme ve birlestirebilme imkani
sunmaktadir (Gil 2017, Malewicz vd. 2010).

3. KUMELEME ANALIZi

Kimeleme analizi, degiskenleri benzerliklerine gore gruplandirmak ve ayni gruba ait
nesneler hakkinda bu gruplar araciligiyla 6zet bilgi elde etmek i¢in en Onemli veri
madenciligi siireglerinden biridir. Bu nedenle, baslangi¢ agsamasi sonucunda kag kiimenin
olusturulacagi ve bu kiimelenme siirecini hangi niteliklerin etkileyecegi bilinmemektedir

(Yilmaz ve Patir 2011).
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Kiimeleme analizi, verilerin mevcut oldugu her yerde kullanilabilir. Bununla birlikte,
yaygin olarak kullanim alanlarindan bazilar1 su sekilde siralanabilir

e Miisteri Davranis Analizi

e Web Pazarlama Islemleri

e Metin Analizi

e Yazilim Gelistirme

3.1 Kiimeleme Analizinde Dikkat Edilmesi Gereken Hususlar

Veri kiimesi i¢in iyi bir kiimeleme yapmak iizere uygun algoritmanin secilmesi ile
dogrudan ilgilidir. Benzerlik 6l¢itleri ve kiimeleme metotlar1 genellikle veri kiimesinin
yapisina uygun kiimeleme tasarimini tanimlamak i¢in oldukga hizli ve verimli ¢alisan

kiimeleme algoritmasini anlamaya calisirlar (Dogan 2002).

Benzerlik dlgiitii segimi: Iki veri noktasinm ne kadar benzer oldugunu &lger. Cogu
durumda, veri noktalarinin tiim nitelikleri yakinlik l¢iisiiniin hesaplanmasina esit katkida
bulunur. Veri noktalarinin hicbir 6zelligi digerleri {izerinde baskin degildir (Karakog
2019).

Kiimeleme metodu se¢imi: Bu adimda, sabit bir islevle veya baska tiir kurallarla ifade
edilebilen kiimeleme Olgiitiinii tanimlamak gerekmektedir. Veri kiimesinde olugmasi
beklenen tiim kume tirleri dikkate alinarak isleme alinmalidir. Boylece, veri kiimesine
dogru boliinmeyi saglayan en iyi kiimeleme kriteri belirlenmesinde yardimci olmaktadir
(Karakog 2019).
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3.2 Uzaklik Olgiitleri

ki birim arasindaki uzaklik, bu iki birimin {iciincii bir birime olan uzakliklari

toplamindan kiigiiktiir veya bu toplama esittir (Kazaz 2019).

o Pozitiflik
d@,j)>0

e Yansitma
d(i,))=0i<]

e Simetri
d@i, j) =d(j.i)

e Ucgen esitsizligi
ddi, J) <d(i,k) + d(k, j)

3.2.1 Oklid Uzakhg
Kiimeleme yontemlerinde kullanilan popiiler ve klasik benzerlik 6lgiilerinden biridir.

Oklid mesafesi, iki nokta veya vektdr arasindaki mesafe olarak tanimlanmaktadir (Kumar

ve Toshniwal 2016). Oklid Uzaklig: Esitlik 3.1 verildigi gibi hesaplanmaktadir.

(1) ve (T,) = Iki nokta veya vektor

n
dguciidean (T1:T2) = Z 1 2V, (le - sz)2 (3-1)
J:

3.2.2 Canberra Uzakhg1

Negatif olmayan degerler alan ve sifira yakin degerdeki kii¢lik noktalar i¢in duyarl bir
uzaklik 6lgutidur (Kazaz 2019, Ziviani vd. 2004). Canberra Uzaklig1 Esitlik 3.2 verildigi
gibi hesaplanmaktadir.
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(x) ve (x;) = Iki nokta veya vektdr

d
Ixj;—xj1
d X, x; ) = — 3.2
Canberra( ir 1) IxilI+IleI ( )
=1

3.2.3 Manhattan Uzakhg

iki nokta arasindaki Manhattan mesafesi, koordinatlarmim mutlak farkliliklarinimn toplami
olarak ifade edilmektedir (Kumar vd. 2014). Manhattan Uzaklig1 Esitlik 3.3 verildigi gibi

hesaplanmaktadir.

(x) ve (x;) = Iki nokta veya vektdr

dManhattan(Xi:Xj) = Z?:l IX”_XJ-II (3-3)

3.2.4 Minkowski Uzakhgi

Minkowski mesafesi, hem Oklid mesafesinin hem de Manhattan mesafesinin
genellestirilmesi olarak kabul edilebilecek vektér uzayinda bir metrik olarak
tanimlanmaktadir (Kumar ve Toshniwal 2016). Minkowski Uzakligi esi Esitlik 3.4
verildigi gibi hesaplanmaktadir.
(T,) ve (T,) = Iki nokta veya vektor

Auinkowski (T1, T2) = (Bfeq 1Ty — Tyi12)5 (3.4)

3.2.5 Spearman Uzakhg

Spearman uzakligi Oklid mesafesinin karesi alinarak hesaplanan bir 6l¢iim metodudur

(Jaskowiak vd. 2014). Spearman Uzaklig1 Esitlik 3.5 verildigi gibi hesaplanmaktadir.
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(1) ve (T,) = Iki nokta veya vektor

n
dSpearman(Tl'Tz) = z 1(le - sz)z (3.5)
]:

3.2.6 Pearson Uzakhgi

Pearson mesafesi 0l¢iisii Pearson korelasyon katsayisindan tiiretilmistir. Korelasyon
katsayisi, iki veri noktasi arasindaki dogrusal bagimlilik derecesini 6l¢gmek i¢in kullanilir.
Korelasyon temelli mesafe 6l¢iisii matematiksel olarak formiile edilmistir (Xu ve Wunsch

2005). Pearson Uzaklig1 Esitlik 3.6 verildigi gibi hesaplanmaktadir.

(x) ve (x;) = Iki nokta veya vektdr

Y (xi— ) (Vi-Y)
PE(x,x;) = = (3.6)
2 (P32 Sy 052

3.2.7 Kendall Uzakhg

Sira tabanli bir korelasyon katsayisidir. X ve Y 'deki deger ciftlerinin sayisini hesaplar.
Bu farkli normallestirmeden Kendall, yalnizca degerlendirme altindaki dizilerin notr
ciftleri olmadiginda maksimum degerlerini elde dikkate almaktadir (Jaskowiak vd. 2014).

Kendall Uzaklig: Esitlik 3.7 verildigi gibi hesaplanmaktadir.

(x,) ve (x;) = Iki nokta veya vektdr

KE (xi,y.) = I@—_ﬁ; (3.7)
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3.3 Kiimeleme Ydntemleri

Kiimeleme yontemleri Hiyerarsik ve Hiyerarsik Olmayan seklinde iki baslikta
incelenmektedir. Basliklar ise Sekil 3.1’de gosterildigi gibi smiflandirilmistir (Kazaz
2019, Akin 2008).

Kimeleme Y dntemleri

1
. Hiyerarsik

Toplamali I— K-Ortalama

Merkezlestirme Monotetik

1

ad Tek Baglanti

s Tam Baglanti Ward?2 Centroid

Ortalama
Baglant1

Sekil 3.1 Genel Kiimeleme analizi siniflamasi.

3.3.1 Hiyerarsik Olmayan Kiimeleme Yo6ntemi

Hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemi, 6nceden belirlenmis sayida kiimeden veri elde
etmeyi denemektedir. Her nesne en az bir nesne icermeli ve her nesne tam olarak bir
gruba ait olmalidir seklinde agiklamaktadir. Nesnelerin k tarafindan sabitlendigi ve
kullanict tarafindan k'nin verildigi k gruplarma siniflandirilmasi, verilerde bulunan 'dogal’

gruplari ortaya ¢ikarmigtir (Firat vd. 2013).

Hiyerarsik kiimeleme yoOntemlerinden farkli olarak, hiyerarsik olmayan kiimeleme
yontemleri verilerin tek bir bolumuni olusturmaktadir. Hiyerarsik yontemler genellikle
yakinlik matrisini kullanirken, hiyerarsik olmayan yontemler ise desen matrisini

kullanmaktadir (Sakarya 2007, Johnson ve Wichern 1988).
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3.3.2 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi

Verilerin uzaklik veya benzerlik matrislerindeki aralarindaki iligskiyi hesaplayarak kiime
olusturmaktadir. Ozellikle verilerin 250°den az oldugu durumlar kiiciik érneklemler igin
tercih edilmektedir (Kazaz 2019).

3.3.2.1 Tek Baglantih Kiimeleme Yontemi (TEBKY)

Iki kiime arasindaki minimum uzaklik olarak tanimlanmistir. Kiime yapisini dikkate
almaz. En yakin komsuluk olarak da adlandirilmaktadir (Derya 2019, Murtagh ve
Contreras 2017).

Iki kiime ¢, ve C,u C, arasindaki minimum uzaklik Esitlik 3.8 verildigi gibi
hesaplanmaktadir.

d=iki kiime arasindaki uzaklik

d(c,,C, v C3) = min[d(C,,C,), (C,,C5)] (3.8)

3.3.2.2 Tam Baglantih Kiimeleme Yontemi (TABKY)

Iki kiime arasindaki maksimum uzaklik olarak tanimlanmustir. Tek baglant: yéntemi gibi
kiime yapisini dikkate almaz. En uzak komsuluk olarak da adlandirilmaktadir (Firat 1997,
Everitt 2011). iki kiime ¢, Ve ¢, U C; kimeleri arasindaki maksimum uzaklik Esitlik 3.9
verildigi gibi hesaplanmaktadir.

d=iki kiime arasindaki uzaklik

d(Cy,C,u €3) = max[d(Cy,C,), (Cy,C5)] (3.9)

3.3.2.3 Ortalama Baglanti Kiimeleme Yontemi (OBKY)

Iki kiime arasindaki mesafe, her gruptan bir 6rnekten olusan tiim veri ¢iftleri arasindaki

mesafenin ortalamasidir. Ortalama baglanti yaklagimi kullanarak agirliksiz ¢ift grup
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yontemi olarak da kabul edilmektedir (Carvalho 2019, Everitt 2011). Ortalama baglanti

kiimeleme yontemi Esitlik 3.10 verildigi gibi hesaplanmaktadie.
Buradaki n, ,n, ve njsirasiyla ¢; ve ¢,kiimelerindeki érnek veri ciftleridir.

d=iki kiime arasindaki uzaklik

n=veri sayisi

n2.d(C1.C2) + 3. (C1.C3)

d(c,,c,u C;) = (3.10)

npy+ng

3.3.2.4 Ward Kiimeleme Yontemi

Ward yontemi, kime i¢i varyansi en aza indirerek yeni kiimeler elde etmektedir. Bu
kiimeler icerisinden hata kare degerinin diisiik olan kiimeyi secmektedir (Celik 2013,
Aldenderfer ve Blashfield 1984). Ward kiimeleme yontemi Esitlik 3.11 verildigi gibi
hesaplanmaktadir.

d=Iki kiime arasindaki uzaklik

x=1’inci gozlem

n=veri say1sl

no.5\2
d =Yy, x} — L= (3.11)

3.3.2.5 Ward D2 Kiimeleme Yontemi

Kareler dlgiitiiniin hata toplamindan kaynaklandigindan dolayr Ward'in aksine, Oklid
mesafelerini hesaplamaktadir (Carvalho 2019, Everitt 2011). Ward D2 kiimeleme
yontemi Esitlik 3.12 verildigi gibi hesaplanmaktadir.

(i) ve (i") = iki nokta

d(i, i) = Z;(xy — xyj)? (3.12)
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3.3.2.6 Centroid Kiimeleme Yontemi

Bu yéntem, noktalarm Oklid uzayinda temsil edilebilecegini varsayarak, kiimelerin
merkez uzakligini hesaplamaktadir. Her kiime, merkez olarak adlandirilan ornek
ortalamasi ile temsil edilmektedir. (Firat 1997, Everitt 2011). Centroid kimeleme

yontemi Esitlik 3.13 verildigi gibi hesaplanmaktadir.

d=iki kiime arasindaki uzaklik

n=veri sayist

nz

d(Cy,C, U C3) = a(¢,,Cy) +

N24N3 nz

(61,6 — R d (6, C) (3.13)

(na+n3)?

3.3.2.7 Medyan Kiimeleme Yontemi

Birlestirilecek iki kiimenin boyutlar1 ¢ok farkliysa, yeni kiimenin merkezi daha biiyiik
kiimeninkine ¢ok yakin olacagindan bu kiimele yontem dezavantaj olusturabilmektedir.
Bu nedenle Gower tarafindan medyan yontem olarak adlandirilan alternatif bir yontem
gelistirmistir. Bu yontem hem benzerlik hem de mesafe o6l¢iimleri i¢in uygun hale

getirilebilmektedir (Carvalho 2019).
3.3.2.8 Mcquitty Kiimeleme Yontemi

Benzerlik analizi, hem ayrik hem de siirekli verilere uygulanabilmektedir. haliyle,
dezavantajlaria sahiptir. Bununla birlikte, karmasik ve zahmetli olmasindan kaynakl
tutarsizliklara yol acabilmektedir. Bu tiir problemleri ¢6zmek hem ayrik hem de siirekli
verilere uygulanabilir karsilikl giftler tarafindan benzerlik analizi olarak adlandirilan iki
kiime toplammin yaris1 dikkate alinarak ¢ok basit bir hiyerarsik analiz yontemi
gelistirilmistir (Kayaalp vd. 2000, Mcquitty 1966). Mcquitty kiimeleme yontemi Esitlik
3.14 verildigi gibi hesaplanmaktadir.

d=iki kiime arasindaki uzaklik

d(x,x) = 22 (3.14)
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4. KOFENETIK KORELASYON KATSAYISI

Kofenetik korelasyon katsayisi, ham veri uzakliklar ile kullanilan uzaklik 6lgtleri
arasindaki uyumu degerlendirmek i¢in hesaplanan bir katsayidir (Ponde 2016, Choi vd.
2010). Hem veri seti siniflandirmasinin uygun bir uzaklik 6l¢iitinii hem de cesitli
kiimelenme tekniklerinin verimliligini degerlendirmek icin yaygin olarak tercih
edilmektedir (Carvalho 2019, Saraghi vd. 2013). Kofenetik korelasyon katsayisinin
yliksek olmasi, veri seti i¢cin en dogru kiimeleme ve uzaklik Olgiiti oldugunu
gostermektedir (Ponde 2016, Choi vd. 2010). Kofenetik korelasyon katsayisi esitlik 4.1
verildigi gibi hesaplanmaktadir.

x(i, j) = [Xi— Xj |= Oklid mesafesi

t(i, j) = |Ti — Tj |= Dendrogram mesafesi

oo TigCD i)t
\/Zi<j[x(i:j)—x)2]Zi<j[t(izj)—t)2]

(4.1)

Yapilan ¢alismalar incelendiginde, 3 farkli kaza alanindan toplanan 45 farkli seramik
parcasima uygulanabilecek en dogru kiimeleme yontemi belirlenilmeye ¢aligilmistir.
Analiz sonucunda Kofenetik korelasyon katsayisinin, ortalama baglant1 yonteminde en
yiiksek degeri elde ettigi gozlemlenmistir (Carvalho 2019). Farkli bir ¢calismada 26 ilge
yasanan 1560 kaza i¢in ayni yontem ile en dogru kiimeleme yontemi belirlenilmeye
calisilmistir. Kofenetik korelasyon katsayisinin, ortalama baglant1 yonteminde en yiiksek
degeri elde ettigi gozlemlenmistir (Kumar 2016). Farkli bir ¢alismada 211 givenlik
tasarim deseni i¢in en dogru kiimeleme yontemi belirlenilmeye caligilmistir. Kofenetik
korelasyon katsayisinin, ortalama baglanti yonteminde en yiiksek degeri elde ettigi
gozlemlenmistir (Ponde 2016). Farkli bir caligmada 17 sarimsak ¢esidi i¢in ayni1 yontem
uygulanarak en dogru kiimeleme yontemi belirlenilmeye ¢alisilmistir. Kofenetik
korelasyon katsayisinin, ortalama baglanti yonteminde en yiiksek degeri elde ettigi
gozlemlenmistir (Silva 2013). Literatiirdeki farkli agidan incelenen c¢alismada ise
degisken sayis1 ve gézlem sayisina gore farkli veri setleri olusturmustur. Bu ger veri seti
icin Kofenetik korelasyon katsayisi ile de en iyi kiimeleme yontemi bulmaya galigilmistir.
Tim veri setlerinde Kofenetik korelasyon katsayisi ortalama baglanti yonteminde en

yiiksek degerler elde edildigi gozlemlenmistir (Saracli 2013).
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5. OZELLIK SECiMi

Ozellik segimi veri setinden n adet dzellik arasindan k adet dzelligi secerek veri setini
temsil edebilecek en iyi alt kiimenin se¢imi olarak tanimlanmaktadir (Budak 2018,
Forman 2003). Ozellik secimi, analize baslamadan once veri setindeki sonuca etki
etmeyecek degiskenlerin belirlenmesinde kullanilmaktadir. Bu yontem blyuk veri ve veri
madenciligi siireglerinde ilk ve nemli adimlarin baginda gelmektedir (Guyon ve Elisseeff
2003).

Ozellik segiminde kullanilan yontemler ise;
o Filtreleme Yontemleri
e Sarmal YoOntemler
e GOmMulu Yontemler

olmak iizere genel olarak ii¢ grupta toplanmaktadir (Rong vd. 2019).

5.1 Filtreleme yontemi

Filtreleme yontemi, blylk veri ve veri madenciligi siire¢lerinde en ¢ok tercih edilen
Ozellik secimi yontemidir. Bu yontemde uzaklik, bilgi, bagimlilik ve iliski gibi
istatistiksel metotlara dayali 6zellik se¢imi yapilmaktadir. En ¢ok Korelasyon-bazli

Oznitelik segme yontemi kullanilmaktadir (Giimiisgii vd. 2016).

5.1.1 Korelasyon Tabanh Ozellik Se¢imi

Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi veri setinin igerisinden en yiiksek korelasyon
katsayisina sahip ve birbirinden farkli 6znitelikler igeren alt kiimeleri bulma esasina gore
secim yapmaktadir (Emhan ve Akin 2019). Korelasyon tabanli 6zellik segim yontemi

Esitlik 5.1 verildigi gibi hesaplanmaktadir.

k= alt kiimedeki 6zellik sayisi,
r.i= Y ile 6zellik arasindaki ortalama korelasyonu,

7,;= Ozelliklerin birbirleri arasindaki ortalama i¢ korelasyonunu
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krci

M = JEk+k(k=1)7y, 1)

5.1.2 Bilgi Kazane1 Ozellik Segimi

Bilgi kazanci skoru Entropi modeli kullanilarak, X’in &zelliklerinin yardimi ile Y
0zelligini tanmimlamak i¢in hesaplanmaktadir. Bilgi kazanci simetrik bir 6l¢iit olup, X ve
Y ’nin g6zlemlendikten sonraki bilgileri birbirine esittir. Bu se¢im ile daha fazla bilgi elde
edilebildigi gibi, bu bilgiler 6n yargi olarakta kullanilabilmektedir. Bu da yontemin zayif
yoniinii olusturmaktadir (Budak 2018, Holmes ve Nevill-Manning 1995). Esitlik 5.2°de
Y i¢in simetrik 0l¢iit hesaplamasi, Esitlik 5.3’de X i¢in simetrik dl¢iit hesaplamasi ve

Esitlik 5.3’de bilgi kazanci formiiliize edilmistir.

H(Y) = Xyer p(¥) log, (p(y)) (5.2)
HY \X) = XxexP(x) Zyey (¥ \ x) log, (p(y \ 1)) (5.3)
Bilgi Kazanci = H(Y) — H(Y \ X) (5.4)

5.1.3 Kazang¢ Oram Ozellik Secimi

Bilgi kazanci yontemi Ozellik se¢iminde ¢ok sapmalar meydana geldigi igin, sapmay1
azaltmak ic¢in kazan¢ oran1 yontemi gelistirilmistir. Bu yontem sapmay1 azaltmak icin
bélinme bilgisini kullanmaktadir (Rong vd. 2019). Kazang orani 0-1 araliginda bir deger
almaktadir. Esitlik 5.5’de bolinme bilgisi ve Esitlik 5.6’da kazang oran1 se¢cim yontemi

formiiliize edilmistir.

Boliinme Bilgisi = Y%, (5 log, (5 (5.5)

[s] [s]

Kazan¢ Oran1 = Bilgi Kazanc1 \ Boliinme Bilgisi (5.6)
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5.1.4 Simetrik Belirsizlik Katsayisi

Bilgi kazancmin olumsuz yanmni iyilestirmek amaciyla Y ve X'in entropi degerlerinin
toplamina boliik simetrik belirsizlik katsayisi hesaplanmaktadir. Simetrik belirsizlik
katsayis1 0-1 araliginda deger almaktadir. Simetrik belirsizlik katsayisi1 1'e esit ise X
bilgisinin Y bilgisini tahmin edebilecegi anlamina gelmektedir. Keza Simetrik belirsizlik
katsayis1 0'a esit oldugunda ise Y ile X arasinda higbir iligkisinin olmadig1r anlamina
gelmektedir (Budak 2018, Forman 2003). Simetrik belirsizlik katsayisi Esitlik 5.7°de
verildigi gibi hesaplanmaktadir.

Bilgi Kazanci (5.7)

Simetrik Belirsizlik Katsayis1 = 2
H(Y)+H(X)

5.1.5 Gini Katsayis1 Yontemi

Gini katsayisi, kazanim orani ve bilgi kazanci yontemleri alternatif olarak gelistirilmistir.
Bu yontem diger yontemlerden farkli olarak entropi degerini kullanmadan 6zellik secimi
yapmaktadir. Ik olarak bir etiket degeri ve her bir oznitelik icinde gini katsayisi
belirlemektedir. Ardindan her bir 6znitelik igin ayr1 ayri gini katsayisi hesaplanmaktadir
(Kaynar vd. 2018). Esitlik 5.8’de etiket degeri, Esitlik 5.9’da ise her bir 6znitelik igin gini

katsayisinin hesaplanmasi formiiliize edilmistir.

Gini = [y p(suf = 0) (5.8)
o . N(deger=i & =7
Z1p(deger = O x 1o =— o= (5.9)
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5.1.6 Fisher Skoru

Fisher Skor yontemi, her bir smnif i¢in ortalama ve standart sapma degerlerini kullanarak
bir skor hesaplar. Daha sonra bu skorlar biiyiikten kii¢tige dogru siralanir ve ardindan en
iist siradan baglanilarak 6zellik se¢imi islemi gerceklestirmektedir. Esitlik 5.10°da fisher
skor hesaplanmasi formiiliize edilmistir. Formiilde y; ¥ — p; ~degerleri smiflarin aritmetik
ortalamalarini, ;" — 0;~ degerleri siniflara ait standart sapma degerlerini gostermektedir

(Yontem ve Adem 2019, Ferreira ve Figueiredo 2012).

F, = lou (5.10)

i oit-oi7|
5.2 Sarmal Yontem

Sarmal yontemler, istatistiksel yontemlerden farkli olarak siniflandirma algoritmasina
ihtiya¢ duymaktadirlar. Her islem sirasinda siniflandiriciya ihtiyag duymalarindan dolay1
islemler diger 6zellik se¢im yontemlerine gére daha uzun siirmektedir. Bu durumda
performans agisindan olumlu sonuglar vermesine karsin hiz ve maliyetlerin agisindan

zay1f kalabilmektedir (Kaya 2014).

5.3 Gomuld Yontem

Gomiilii yontemler, siniflandirma ve 6zellik segme islemlerini bir arada gergeklestirerek
sarmal yontemlerden ayrigmaktadir. Bilinen en basit siniflandiricilardan karar agaglari

yontemidir. Gomuli yontemler, hiz agisindan filtreleme yontemlere gore yavas, sarmal

yontemlere gore gore hizli sonuglar verebilmektedir (Guyon ve Elisseeff 2003).
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6. MATERYAL ve METOT

Bu ¢aligmada kiimeleme analizi gergeklestirmek igin Amazon tarafindan sunulan bulut
sunucu hizmeti kullanilmistir. Amazon bulut sunucu hizmeti kurumsal uygulamalari,
blyuk veri projeleri ve mobil uygulamalara birgok gelistirmenin bulut altyapisinda
gelistirilmesine imkan saglayan bir web hizmetleri koleksiyonudur (Kokkinos vd. 2014).
Bu bulut hizmet Uzerine Amazon elastik bilgi islem bulutu aktif edilmistir. Amazon
elastik bilgi islem bulutu ise sanal makine baslatmak ve yonetmek i¢in mekanizmalar
saglayan, belirli bir isletim sistemi, belirli hesaplama, depolama ve ag 6zelliklerine sahip
bir bulut bilgi islem ortamidir (Kokkinos vd. 2014). Bir diger kullanilan bulut bilgi islem
ortami1 Amazon Elastic Map Reduce (EMR) bu sunucu iizerine kurulmustur. Amazon
Elastic Map Reduce (EMR) servisi, Amazon tarafindan gelistirilmis Hadoop, Spark gibi
acik kaynakli biiyiik veri teknolojilerini igeren ve hizh bir sekilde verileri islemek ve
yonetmek kullanilan veri isleme platformudur. Sunucu Uzerine kurulmus olan Amazon
Elastic Map Reduce (EMR) servisi Sekil 6.1’de sunulmustur.

[ NoN ] 1. ec2-user@ip-172-31-38-178:~ (ssh)

Amazon Linux AML
|
thtps:f« s.amazon. com/amazon-1linux-ami/2018.03-release-notes/
16 package(s) needed for security, out of Z7 available
Run “"sudo yum update" to apply all updates.
-bash: warning: setlocale: LC_CTYPE: cannot change locale (UTF-8): Ne such file
or directory

EEEEEEE

Ei::: R

Ei::: 31333 R::::R
EEEEEEEEEEEEEEEEEEEE MMMMMMM RRRRRR

[ecZ-user®ip-172-31-38-178 ~1%

Sekil 6.1 Amazon sunucuya kurulmus EMR.

Bu calismada, amazon bulut sunucu hizmetlerinden “f1.4xlarge” paketine sahip “Amazon
EC2” elastik bilgi islem bulutu kullanilmistir. Amazon bulut sunucu 6zellikleri Cizelge

6.1°de sunulmustur.
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Cizelge 6.1 Amazon bulut sunucu 6zellikleri.

Sunucu Ozellikleri

Hizlandirilmig “f1.4xlarge” Amazon EC2 Bulut Sunucusu,
Linux igletim sistemi,

16vCPU,

244 GB RAM,

940 GB SSD HDD

Kimeleme analizlerini gerceklestirmek i¢in Python programlama dili tercih edilmistir.
Python, 1990 yilinda Guido Van Rossum tarafindan gelistirilen agik kaynakli ve
fonksiyonel bir programlama dilidir. Biiyiik veri analizi, veri madenciligi, goriintii isleme
gibi bir ¢ok alanda kullanim kolaylig1 sunan bir ¢ok kiitiiphanesi bulunmaktadir. Bu
kiitiiphaneler diinyanin farkli yerlerinden goniillii gelistirici tarafindan gelistirilmekte ve
ticretsiz bir sekilde kullanima sunulmaktadir. Ayni1 zamanda basit, sade ve anlagilir ara
yiiz destegi sunmaktadir. Birgok 6zelligi ile Python, diinyadaki en popiler programlama
dillerinden biri arasinda gosterilmektedir (Korkmaz 2020, Severance 2015).

Klimeleme analizinde kullanilan Python kiitiiphanelerinden ilki Python Dask kiitlphanesi
kullanilmistir. Dask, ana bellege sigmayan veri kimelerinde paralel sunucu olarak
calisabilen iist diizey Array, Bag ve DataFrame koleksiyonlar1 saglayan Python
kittphanesidir (Rocklin 2015). Dask yardimi ile 8 gekirdekli ve 24 GB RAM olan
ozellige sahip paralel 8 bir sunucu olusturulmustur. Sunucu o6zellikleri Sekil 6.2°de

sunulmustur.

Client Cluster

Scheduler: tcp://localhost:8158 Workers: 8
Dashboard: http://localhost:45971/status Cores: 8
Memory: 24.16 GB

Sekil 6.2 8 Cekirdekli ve 24 GB RAM ozellige sahip paralel 8 sanal sunucu.
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Kofenetik Korelasyon katsayisini hesaplamak igin gelistirilmis Python dili igin
gelistirilmis ~ “Sicikit-Learn” kitUphanesi kullanilmistir.  Sicikit-Learn; dogrusal
regresyon, lojistik regresyon, karar agaglar1 vb. bir ¢ok veri madenciligi siire¢lerinde
kullanilan temel yontemleri i¢eren bu Python kiitiiphanesidir (S6nmez ve Zengin 2019).
“Sicikit-Learn” paketinin destekledigi kiimeleme yontemler; “TEBKY”, “TABKY?”,
“OBKY”, “Ward” uzaklik dlgiitleri ise “canbera”, “minkowski” ve “Oklid” oldugu i¢in

bu ¢alismada Kofenetik Korelasyon katsayilari bu yontemler i¢in hesaplanmustir.

Bu caligmada veri seti olarak, ABD Ulastirma Bakanlig1 tarafindan yayinlanan 2015 Hava
Seyahat Tuketici Raporundaki veri seti kullanilmistir. Bu veri seti iicretsiz ve agik erigim
olarak yayimlanmistir (Int.Kyn.3). Veri seti 5.819.079 satir 31 siitundan olusmaktadur.
Veri setine iligkin detayli agiklama Cizelge 6.2°de sunulmustur.

Cizelge 6.2 Degiskenlere iligkin bilgiler.

Degisken Degisken (Tiirk¢e Aciklamasi) Birimi
YEAR Yil Yil
MONTH Ay Ay
DAY Gun Gun
DAY_OF _WEEK Haftanin Giinii Gin
AIRLINE Havayolu Metin
FLIGHT_NUMBER Ucus Numarasi Numara
TAIL_NUMBER Kuyruk Numarasi Numara
ORIGIN_AIRPORT Kalkis Havalimani Metin
DESTINATION_AIRPORT Varis Havaliman Metin
SCHEDULED_DEPARTURE | Programli Kalkis Saati Saat
DEPARTURE_TIME Kalkis Saati Saat
DEPARTURE_DELAY Kalkis Gecikmesi Saat
TAXI_OUT Taksi Cikist Dakika
WHEELS_OFF Tekerleklerin Kapama Suresi Dakika
SCHEDULED_TIME Planlanmis Kalkig Zaman Dakika
ELAPSED_TIME Ugus Zamani Dakika
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Cizelge 6.2 (Devami) Degiskenlere iligkin bilgiler.

Degisken Degisken (Tiirk¢e Aciklamasi) Birimi
TAXI_IN Taksi Girisi Zamani Dakika
AIR TIME Tekerleklerin Kapama Ile Agilma | Dakika
B Zaman1 Arasinda Gegen Zaman
DISTANCE Mesafe Kilometre
WHEELS _ON Tekerlekleri Kapama Saat
SCHEDULED_ARRIVAL Programli Varis Saat
ARRIVAL_TIME Varig Zamani Saat
ARRIVAL_DELAY Gecikme Zamani Saat
DIVERTED Yo6nlendirme Durumu Metin
CANCELLED Iptal Durumu Metin
CANCELLATION_REASON | Iptal Nedeni Metin
AIR_SYSTEM_DELAY Hava Sistemi Nedeniyle Gecikme | Dakika
SECURITY_DELAY Guvenlik Nedeniyle Gecikme Dakika
AIRLINE_DELAY Havayolunda Kaynakli Gecikme Dakika
LATE_AIRCRAFT_DELAY | Piste Ge¢ Gelme Suresi Dakika
WEATHER_DELAY Hava Durumu Dakika

Veri setinde 12 tane havayolu sirketi bulunmaktadir. Bu havayollarmin isimleri Cizelge

6.3’de sunulmustur.

Cizelge 6.3 Havayolu sirketlerine iliskin bilgiler.

Kisaltma Aciklamasi

UA United Airlines
AA American Airlines
UsS US Airlines

F9 Frontier Airlines
B6 JetBlue Airlines
0o Skywest Airlines
AS Alaska Airlines
NK Spirit Airlines
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Cizelge 6.3 (Devami) Havayolu sirketlerine iligkin bilgiler.

Kisaltma Aciklamasi

WN Southwest Airlines

DL Delta Airlines

EV Atlantic Southeast Airlines
HA Hawaiian Airlines

Veri setinde 323 tane havalimani bulunmaktadir. Cizelge 6.4’de alfabetik kodlama

strasina gore ilk 10 havalimanit sunulmustur.

Cizelge 6.4 Havalimani agiklamalarina iliskin bilgiler.

Kisaltma Aciklamasi

ABE Lehigh Valley International Airport
ABI Abilene Regional Airport

ABQ Albuquerque International Sunport
ABR Aberdeen Regional Airport

ABY Southwest Georgia Regional Airport
ACK Nantucket Memorial Airport

ACT Waco Regional Airport

ACV Arcata Airport

ACY Atlantic City International Airport
ADK Adak Airport

ABE Lehigh Valley International Airport
ABI Abilene Regional Airport

ABQ Albuquerque International Sunport
ABR Aberdeen Regional Airport

Sunucu ve Python kitiphane kurulum sireclerinin tamamlanmasindan sonra kiimeleme
analizine gecilmistir. Kiimeleme analizine baslamadan 6nce ise veri setindeki sonuca etki
etmeyecek degiskenleri belirlemek igin 6zellik se¢imi islemi yapilmistir. Bu 6zellik

secimi, sonuca etki etmeyecek degiskenler veri setinden ¢ikartildigi i¢in daha fazla
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gbzlem igeren veri seti ile ¢alisma imkan1 saglamistir. Burada filtreleme yontemlerinden
Korelasyon tabanli 6zellik se¢imi tercih edilmistir. Ozellik se¢iminde kullanilan Python

kodu sekil 6’da sunulmustur.

correlated_features = set()
correlation_matrix = onbin_data.corr()

for i in range(len({correlation_matrix .columns)):
for j in range(i):
if abs(correlation_matrix.iloc[i, jl) > 0.8:
colname = correlation_matrix.columns[i]
correlated_features.add(colname)

Sekil 6.3 Ozellik seciminde kullanilan Python kodu.

Aralarindaki korelasyon katsayist 0,8’den kiiciikk olan degiskenler veri setinden
cikartilmistir. Veri setinde kalan degiskenler Cizelge 6.5°de, Bu degiskenlerin birbirleri

ile arasindaki korelasyon grafigi ise Sekil 6.4’de sunulmustur.

Cizelge 6.5 Ozellik secime iliskin sonuglar.

Degisken Degisken (Tiirk¢e Aciklamasi) Birimi
TAXI_IN Taksiye Girisi SUresi Dakika
TAXI_OUT Taksi Cikis Suresi Dakika
WHEELS_OFF Tekerlekler Kapama Suresi Dakika
AIR_TIME Tekerleklerin Kapama Ile Agilma )
Zamani Arasinda Gegen Zaman Dakika
DISTANCE Mesafe Kilometre
ARRIVAL_DELAY Toplam Gecikme Sdiresi Dakika
ELAPSED_TIME Ugus Siiresi Dakika
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SCHEDULED DEPARTURE

JaN 013 0.11

R:E] 0.033-0.11 vk -0.03-0.0610.0360.019 -0.05AWGEY 0.260.00640.080.00960.09 0.14-0.003
DEPARTURE_TIME -JUEE]

4 0.060.0950.0690.06@-0.05 LY 1 0.09-0.034.0020.021 0.18-0.023

DEPARTURE DELAY 0.033 013 [SWN 017 0.1 0008-0.07-0.0286e-09.032 0.1 0.017-0 034K 012 um 026

TAX_OUT -0.11-0.11 -0.17 REaR0.0630.064 022 0.04 0.0220.0240.0420.0550.0190.032 +0.0140.073-0.130.035 oe
WHEELS_OFF 01 -0 0h R0 0660 0910 076007 DJDU?T—G 013 0018 032016 0.02
SCHEDULED_TIME -0.03 -0.06 0.0080.0640.064 o 9 0 04 0.06ED.00930.043) 004D 017 008610220 034 0066
ELAPSED_TIME -0.0610.095-0.07 022 -0 091k 0380.17-0 0230044 0061013000370 0150 0810014 - 0.6

AR TIME -0.03560 .0630.027 0.04-0.0¢ -0.04 0.057-0 0140.0440 0160.0370.007R 00560 0520 0048
DISTANCE -0.0190 062 6e-091.022:0 07 ¢ 09 NN 052 0.05-0 0150 0570 0149.0008.00940.02 -0 0340 012

'WHEELS ON - m—ﬂ 0320 0240E5) 0.04-0 038-0.04-0.05 40 04 03200240 0190 06D 00940 017

TAXLIN <0.0520.054 0.1 0.0420 0480.066 0.17 0.057 0.05 0.041{88M 00710.0140.024/0.240.0042.0560.0680. 0049
SCHEDULED_ARRIVAL W0 0170 05 0093.0230.0140.01 ek 007 EEEEVETY) 000100230 0130.0820.0980.0038
ARRIVAL_TIME 1026 [EEL0 0430.0440.0440.05 AR 0.01 40 ETAES 0. 04300120, 0180.05D.0037.019
ARRIVAL_DELAY 9.00620.03 [MEEN0 0320.0770.0042.0061.0160.0140.0320.0240.00010.04 3N 0.26D nna 029 o2
AIR_SYSTEM_DELAY -0.0810.036 0.12 1240 0130.013 0.13 0.0370.0003).024/0:2410 0230.012{0.26 SWN0 015013 0.150.0017
SECURITY_DELAY 9.0096.0027.0150.014).00160086.0038.007D.00940.019.0042.0130.018.00980.019
AIRLINE_DELAY ~0.09.0.02 0730.0320.022.0.019.0056 0.02 -0.0620.0560.0820. 05501 -0.130.003 [N 0.12.0.041 -0
LATE_AIRCRAFT DELAY -0.14 018 0.13|0.160.0340.0820.0510.034.00940.0680.0980.003 [VET4 0.15-0.017-0.12 [Nl 0.027

WEATHER_DELAY -0.0030.023 0.6 0.035-0.020.00660014.0048).0120.0170.0048 00380019 0.280.0010.00540.0410.02

J 0038.0170.0054

TAXI IN -

TAXI_OUT -

AR_TIME
DISTANCE -

DEPARTURE_TIME -
WHEELS_OFF -
SCHEDULED _TIME -
ELAPSED_TIME -
WHEELS_OM -
ARRIVAL TIME -
ARRIVAL DELAY -
SECURITY DELAY -
AIRLINE_DELAY -
WEATHER_DELAY -

AIR_SYSTEM_DELAY -

DEPARTURE_DELAY -
SCHEDULED_ARRIVAL -
LATE_AIRCRAFT_DELAY -

SCHEDULED_DEPARTURE -

Sekil 6.4 Degiskenlerin birbirleri ile arasindaki korelasyon grafigi

Ozellik segimi sonucunda veri setinden diger degiskenler ¢ikartilarak yeni bir veri seti
olusturulmustur. Bu veri setinin ¢ok degiskenli normallik varsayimlart saglanmistir. Daha
sonra degiskenlerin birimleri farkli oldugundan degiskenler standardize edilmistir.

Degiskenler standardize etme kullanilan Python kodu sekil 6.5’de sunulmustur.

def normalize_col{col):
return {col-col.min()}/{col.max()-col.min(}))

features_df = df
normalized_data = features_df.apply(lambda x: normalize_col(x), axis=1)

Sekil 6.5 Degiskenler standardize etme kullanilan Python kodu.

Daha sonra bu veri setini temsil edecek ve bellege sigabilecek 6zellikte rastgele segme
yontemi ile 4 farkl veri seti olusturulmustur. Tiim veri setlerinde gézlem sayisi rastgele
secilmigstir. Olusturulan 1.veri seti toplam veri setinden ¢ikartilmis sekilde 2.veri seti
olusturulmustur. Bu yontem diger veri setlerinin olusturulmasinda da kullanilmigtir. Bu
sayede farkli veri setleri olusturulmustur. Sec¢ilen kiimelere ait gozlem ve degisken

sayilart Cizelge 6.6’da sunulmustur.
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Cizelge 6.6 Secilen 4 kiimeye ait gdzlem ve degisken sayilari.

Kime Gozlem Sayis1 | Degiskenler Havayolu Sirketleri
*Taksiye Girisi *United Airlines

1.Veri Seti 10,859 Stresi *American Airlines
*Taksi Cikig Suresi | *US Airlines
*Tekerlekler *Frontier Airlines

2. Veri Seti 51,428 Kapama Sresi *JetBlue Airlines
Tekerleklerin *Skywest Airlines
Kapama Ile Acilma | *Alaska Airlines

3. Veri Seti 72,553 Zamani Arasinda *Spirit Airlines
Gecgen Zaman *Southwest Airlines
*Mesafe *Delta Airlines

o *Toplam Gecikme | *Atlantic Southeast

4. Veri Set 108,268 Siiresi Airlines

*Ugus Stiresi *Hawaiian Airlines

TUm bu islemler tamamlandiktan sonra kiimeleme analiz siirecine gecilmistir. ilk olarak
1. veri setinin Kofenetik korelasyon katsayilart hesaplanmigtir. Kofenetik korelasyon
katsayisinin en yiiksek degere ulastigi kiimeleme yontemi ve uzaklik Olgiiti

belirlenmistir. Bu islemler diger veri setlerinde uygulanmustir.
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7. BULGULAR

1.veri setinde Kofenetik Korelasyon katsayisi; kiimeleme yontemi OBKY, uzaklik
olcutiinde ise Oklid oldugu durumda en yiiksek sonucu verdigi gdzlemlenmistir. Sonuglar

Cizelge 7.1°de gosterilmistir.

Cizelge 7.1 1.Veri setindeki Kofenetik korelasyon katsayilari.

Uzakhk Olgiitleri | Kimeleme Yontemi Kofenetik Korelasyon
Oklid TEBKY 0,577
Oklid TABKY 0,698
Oklid OBKY 0,783
Oklid Centroid 0,757
Oklid Ward 0,480

Canberra TEBKY 0,608
Canberra TABKY 0,575
Canberra OBKY 0,773
Minkowski TEBKY 0,577
Minkowski TABKY 0,698
Euclidean OBKY 0,577

Kiimeleme yontemi OBKY, uzaklik dlciitii Oklid oldugu durumun Dendrogram grafigi
incelendiginde 11 birim uzaklik degeri ile Havayolu sirketleri 3 kiimeye ayrildigi
gorulmektedir. Bu kiimeler incelediginde, UA (United Airlines) tek basina bir kiimede,
AA (American Airlines) ve US (US Airways) birlikte bir kiimede, F9 (Frontier Airlines),
B6 (JetBlue Airlines), OO (Skywest Airlines), AS (Alaska Airlines), NK (Spirit Airlines),
WN (Southwest Airlines), DL (Delta Airlines), EV (Atlantic Southeast Airlines) ve HA
(Hawaiian Airlines) havayolu sirketlerinin diger kiimede yer almaktadir. Kiimeleme
yontemi OBKY, uzaklik dl¢iitii Oklid oldugu durumun Dendrogram grafigi Sekil 7.1°de

sunulmustur.
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Sekil 7.1 Kiimeleme yéntemi OBKY, uzaklik 6lgiitii Oklid oldugu durumdaki Dendrogram

grafigi.

2.veri setinde Kofenetik Korelasyon katsayisi; kiimeleme yontemi OBKY, uzaklik
olgltiinde ise Canberra oldugu durumda en yilksek sonucu verdigi gbézlemlenmistir.

Sonuglar Cizelge 7.2°de sunulmustur.

Cizelge 7.2 2.Veri setindeki Kofenetik korelasyon katsayilari.

Uzakhk Olgiitleri | Kimeleme Yontemi Kofenetik Korelasyon
Oklid TEBKY 0,524
Oklid TABKY 0,644
Oklid OBKY 0,753
Oklid Centroid 0,750
Oklid Ward 0,574

Canberra TEBKY 0,597
Canberra TABKY 0,588
Canberra OBKY 0,764
Minkowski TEBKY 0,524
Minkowski TABKY 0,644
Minkowski OBKY 0,751

35



Kiimeleme yontemi OBKY, uzaklik 6l¢iitii Oklid oldugu durumun Dendrogram grafigi
incelendiginde 6 birim uzaklik degeri ile Havayolu sirketleri 2 kiimeye ayrildig:
gorulmektedir. Bu kimeler incelediginde, UA (United Airlines), AA (American
Airlines), US (US Airways), F9 (Frontier Airlines) ve B6 (JetBlue Airlines) birlikte bir
kiime de, OO (Skywest Airlines), AS (Alaska Airlines), NK (Spirit Airlines), WN
(Southwest Airlines), DL (Delta Airlines), EV (Atlantic Southeast Airlines) ve HA
(Hawaiian Airlines) havayolu sirketlerinin diger kiimede yer almaktadir.. Kiimeleme
yontemi OBKY, uzaklik 6l¢iiti Canberra oldugu durumun Dendrogram grafigi Sekil

7.2’de sunulmustur.

=
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Sekil 7.2 Kiimeleme yontemi OBKY, uzaklik 6l¢iitii Canberra oldugu durumdaki Dendrogram
grafigi.

3.veri setinde Kofenetik Korelasyon katsayisi; kiimeleme yontemi OBKY, uzaklik
olcitiinde ise Oklid oldugu durumda en yiiksek sonucu verdigi gdzlemlenmistir. Sonuclar

Cizelge 7.3’de sunulmustur.
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Cizelge 7.3 3.Veri setindeki Kofenetik korelasyon katsayilari.

Uzakhk Olgiitleri | Kiumeleme Yontemi Kofenetik Korelasyon
Oklid TEBKY 0,510
Oklid TABKY 0,671
Oklid OBKY 0,774
Oklid Centroid 0,765
Oklid Ward 0,542

Canberra TEBKY 0,612
Canberra TABKY 0,554
Canberra OBKY 0,768
Minkowski TEBKY 0,510
Minkowski TABKY 0,671
Minkowski OBKY 0,771

Kiimeleme yontemi OBKY, uzaklik &lgiitii Oklid oldugu durumun Dendrogram grafigi
incelendiginde 15 birim uzaklik degeri ile Havayolu sirketleri 2 kiimeye ayrildig:
gorulmektedir. Bu kiimeler incelediginde, UA (United Airlines) tek basina bir kiimede,
diger hava yolu sirketleri AA (American Airlines) ve US (US Airways) birlikte bir
kiimede, F9 (Frontier Airlines), B6 (JetBlue Airlines), OO (Skywest Airlines), AS
(Alaska Airlines), NK (Spirit Airlines), WN (Southwest Airlines), DL (Delta Airlines),
EV (Atlantic Southeast Airlines) ve HA (Hawaiian Airlines) tek kiimede yer almaktadir.
Kimeleme yontemi OBKY, uzaklik 6lgciitii Oklid oldugu durumun Dendrogram grafigi

Sekil 7.3’de sunulmustur.
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Sekil 7.3 Kiimeleme yéntemi OBKY, uzaklik 6lgiitii Oklid oldugu durumdaki Dendrogram
grafigi.

4.veri setinde Kofenetik Korelasyon katsayisi; kiimeleme yontemi OBKY, uzaklik
Olcitunde ise Centroid oldugu durumda en yuksek sonucu verdigi gézlemlenmistir.

Sonuglar Cizelge 7.4’de sunulmustur.

Cizelge 7.4 4.Veri setindeki Kofenetik korelasyon katsayilari.

Uzakhk Olgiitleri | Kiimeleme Yontemi Kofenetik Korelasyon
Oklid TEBKY 0,492
Oklid TABKY 0,717
Oklid OBKY 0,760
Oklid Centroid 0,779
Oklid Ward 0,465

Canberra TEBKY 0,579
Canberra TABKY 0,555
Canberra OBKY 0,768
Minkowski TEBKY 0,492
Minkowski TABKY 0,717
Minkowski OBKY 0,750
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Dendrogram grafigi incelediginde, Kiimeleme yontemi Centroid, uzaklik dlgiitii Oklid
oldugu durumda 8 birim uzaklik degeri ile 4 kiimeye ayrildig1 goriilmektedir. Bu kiimeler
incelediginde UA (United Airlines ), AA (American Airlines ) ve US (US Airlines )
birlikte bir kimede, F9 (Frontier Airlines) B6 (JetBlue Airlines), OO (Skywest Airlines
Inc.) ve AS (Alaska Airlines) birlikte bir kimede, NK (Spirit Airlines) ve WN (Southwest
Airlines) birlikte bir kimede ve DL (Delta Airlines), EV (Atlantic Southeast Airlines) ve
HA (Hawaiian Airlines) bir kiimede yer almaktadir. Kiimeleme yontemi Centroid,

uzaklik dlgiitii Oklid oldugu durumun Dendrogram grafigi Sekil 7.4’de sunulmustur.
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Sekil 7.4 Kiimeleme yontemi Centroid, uzaklik 6l¢iitii Oklid oldugu durumdaki Dendrogram
grafigi.
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8. TARTISMA ve SONUC

Bu caligmada biiyiik veri teknolojilerini kullanarak biiyilik veride hiyerarsik kiimeleme

yontemleri Kofenetik korelasyon katsayisi ile karsilastirilmistir.

Amazon tarafindan sunulan bulut sunucu hizmetlerinden elastik bilgi islem bulut
sunucusu kurulmustur. Bu sunucu iizerine biiyiik veri islemeyi kolaylastirmak amaciyla
Hadoop, Spark gibi agik kaynakl1 biiyiik veri teknolojilerini igeren Amazon Elastic Map
Reduce (EMR) servisi aktif edilmistir.

Kimeleme analizinde Python igin gelistirilmis kiitiiphaneler kullanilmistir. Bunlardan
birincisi Dask kuttiphanesidir. Dask ana bellege sigmayan veri kiimelerinde paralel olarak
caligabilen sanal sunucu olusturmak i¢in kullanilmistir. Digeri ise Sicikit-Learn
klttphanesidir. Sicikit-Learn kutlphanesi kiimeleme analizi gergeklestirme ve Kofenetik

Korelasyon katsayilarini hesaplamak i¢in kullanilmistir.

Veri seti olarak, ABD Ulastirma Bakanlig1 tarafindan yaymlanan 2015 Hava Seyahat
Tuketici Raporundaki veri seti kullanilmustir. Bu veri setinin ¢ok degiskenli normallik
varsayimlar1 saglanmigtir. Degiskenlerin birimleri farkli oldugundan degiskenler

standardize edilmistir.

Kiimeleme analizine baslamadan oOnce ise veri setindeki sonuca etki etmeyecek
degiskenleri belirlemek igin 6zellik se¢imi islemi yapilmistir. Yontem filtreleme 6zellik
seciminin alt yontemi olan Korelasyon tabanl 6zellik se¢imi kullanilmigtir. Bu noktada

korelasyon katsayis1 0,8’den kiiciik olan degiskenler veri setinden ¢ikartilmigtir.

Daha sonra veri seti igerisinden ana kiitleye temsilen rastgele se¢im yontemiyle 4 farkli
veri seti olusturulmustur. Her veri setinde uzaklik Olgiitleri hesaplanarak kiimeleme
metotlar1 uygulanmistir. En son agsama ise Kofenetik korelasyon katsayisinin en yiksek

degeri verdigi kiimeleme yontemi ve uzaklik 6lgiitii belirlenmistir.
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Calisma sonucunda 1.veri setinde kimeleme yontemi ortalama baglanti kiimeleme,
uzaklik dlciitli ise Oklid oldugu durumda Kofenetik korelasyon katsayis1 en yiiksek
sonucu verdigi gozlemlenmistir. 2.veri setinde kiimeleme yontemi ortalama baglanti
kiimeleme, uzaklik olgitl ise Canberra oldugu durumda Kofenetik korelasyon katsayisi
en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir. 3.veri setinde kimeleme yontemi ortalama
baglant1 kiimeleme, uzaklik &lgiitli ise Oklid oldugu durumda Kofenetik korelasyon
katsayist en iyi sonucu verdigi gozlemlenmistir. 4.veri setinde ise kiimeleme yontemi
Centroid, uzaklik &lciitli ise Oklid oldugu durumda Kofenetik korelasyon katsayis1 en iyi
sonucu verdigi gézlemlenmistir. Calisma sonucunda Kofenetik korelasyon Katsayisimnin

ortalama baglant1 kiimeleme yonteminde en yiiksek sonucu verdigi gézlemlenmistir.

Daha 6nce bu konuda yapilan ¢aligmalar incelendiginde (Silva ve Dias 2013, Carvalho
vd. 2019, Kumar ve Toshniwal 2016, Ponde ve Shirwaikar 2016, Saracli vd. 2013)
Kofenetik korelasyon katsayisinin ortalama baglanti yonteminde en yuksek sonucu
verdigi gdzlemlenmistir. Onceki yapilmis ¢alismalari 1s131nda tasarlanan bu ¢alismanin
blayuk veri teknolojilerini kullanarak, buyik veride en iyi kiimeleme yodntemini
belirlemeye yonelik olmasi ve sonuglari itibariyle literatlirti destekleyici olmasi nedeniyle

literatiire katki saglayacagi ongoriilmektedir.

Uygulayicilarin biiyiik veri setinde kiimeleme analizi yapmalar1 halinde karsilastiklari
temel sorun olan donanimsal yetersizligin Amazon EMR, Python ve Dask ile agilmasimin

miimkiin oldugu anlagilmigtir ve bu yontem Onerilmektedir.

Yiiksek miktarda verilerin islenmesinde Ozellik Se¢imi kullanilmas1 halinde sonucu
etkilemeyecek degiskenler ¢ikartilarak daha hizli ve daha fazla gézlem yoluyla calisma

imkan1 saglanacagi i¢in bu yontemin kullanilmas: 6nerilmektedir.

Calismadan elde edilen bulgular dogrultusunda, farkli biiyiik veri (pazarlama, e-ticaret
vb.) setlerinde hem akademisyenler hem de sektér uygulayicilar1 tarafindan ortalama
baglant1 yonteminin kullanilmasi onerilmektedir. Gelecekteki calismalarinda farkh

sektorleri kapsamasi ve farkli biyik veri tipleri bu yontemin kullanmalari 6nerilmektedir.
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