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ONSOZ

Veri madenciligi, iilkemizde heniiz yeterli kaynak bulunmayan, eksikligi hissedilen bir
alandir. Kurumlarin elinde ¢ok ciddi veritabanlari olusmaya baglamistir. 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.

Kiimeleme ve aga¢c yoOntemleri, veri madenciligi alaninda sik kullanilan
yontemlerdendir. Bu alanda siirekli yeni gelismeler olmaktadir. Bu c¢alismada, veri
madenciligi alaninda kullanilmak iizere kategorisel degiskenlere sahip veri tabanlarinda
agac yontemiyle veri kiimeleme icin yeni bir algoritmanin kullanilabilirliginin

gosterilmesi i¢in hazirlanmigtir.

Bu tezin, veri madenciligi konusu ile ilgilenenlere yardimci olmasini ve farkli bir bakis

acis1 gostermede yararl olmasini dilerim.

Tezin hazirlanmasinda ve algoritmanin olusturulmas1 asamasinda benden yardimlarini
esirgemeyen; veri madencilifi konusunda iilkemizde biiyiik bir boglugu dolduran degerli
danisman hocam Yrd. Dog¢. Dr. Gokhan SILAHTAROGLU na tesekkiir ederim. Tezin
yazim asamasinda bana sagladig1 katkilardan ve gosterdigi hosgoriiden dolayr esim

Aynur CAKIRa tesekkiir ederim.



OZET

Veri madenciliginde veri farkli sekiller ve giiriiltii icerdigi zaman biiyiik
popiilasyonlar1 ayiklama 6nemli bir problemdir. Iyi bir algoritma mekanizmasi veya
metodu kiimeleri bulmak acisindan etkili olmalidir. Ayrica boyut biiyiidiikce uzayin

karmagikligr ve zaman karmagikli§1 6nemli hale gelmeye baslar.

Bu tez calismasinda, veri madenciligi alaninda kullanilmak iizere kategorisel
degiskenlere sahip veri tabanlarinda aga¢ yontemiyle veri kiimeleme icin yeni bir
algoritmanin kullanilabilirliginin gosterilmesi gerceklestirilmistir. Afa¢ yOntemi
kullanarak simgeler sahip olduklar1 degerlere ayrilmistir. Bu degerler ve boliimler
sayesinde bir veri tabamini miimkiin olan en az parcadan en ¢ok parcaya dogru

siralayarak bir agac olusturulmasi gergeklestirilmistir.

Calismanin birinci boliimiinde veri madenciligi, kullanildig1 alanlar ve veri
madenciliginin ~ gelisimi  konularma deginilmistir.  ikinci  boliimiinde  veri
madenciliginde kullanilan yOntemler, algoritmalar ve bu tezin konusu olan

algoritmaya yakin olanlart konu edilmistir.

Tez caligmasinin {igiincii boliimiinde ise soz konusu olan algoritma ve
uygulanmasi gosterilmistir. Kategorisel verilerden olusan bir veri tabam ile
gerceklestirilen sonuglar ele alinmis, aymi kategoride olan diger algoritmalarla
kargilastirllmas1 gerceklestirilmistir. Sentetik bir veri tabani ile elde edilen sonuclar

gosterilmigtir.

Dordiincii boliimde ise, elde edilen bilgiler dogrultusuna, sonuglar incelenmis ve

algoritmanin uygulanabilirligi hakkinda yorumlar yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, kiimeleme, aga¢, 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. Gokhan 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 baglandi. Marketlerde yaptigimiz aligverislerde
aldigimiz her bir iiriin, hatta alip bir siire sonra iade ettigimiz bir {iriin ve o iiriinle
birlikte aldigimiz diger iiriinler bilgisayarlarda, veritabanlarinda tutulmaya baglandi.
Hastanelerde, belediyelerde veya ticarette yaptigimiz her islem artik aninda
veritabanlarinda yerini aliyor. Hatta bir magazaya, alisveris merkezine girerken ya da
cikarken, bazen de yolda yiirirken kameraya cekilen goriintiilerimiz bile bir
veritabani olusturuyor. Biitiin bunlar bir yigin halinde depolanirken iglerinde kim
bilir ne gibi bilgiler gizlidir. Tim bu veriler, veritabanlarinda ¢ikarilmay1 bekleyen
degerli bir maden gibi durmaktadir. Bir bakima etrafimiz bir siirii veri varken bu

veriler bilgiye doniismeyi beklemektedirler.

Veri madenciligi 199071ardan beri, veri depolama araclari, barkod ve RFID
teknolojilerine paralel olarak gelismekte ve kullanim alan1 yayilmakta olan bir
konudur. Bu nedenle, kullanilan yer ve zamana gore cesitli tamimlar1 yapilmustir.
Ciinkii her gecen giin daha da gelistigi icin bugiin yapilan bir tamim 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 igletme kararlar1 verirken kullanilmasidir.

Burada altinin ¢izilmesi gereken noktalardan birincisi elde edilecek bilginin
“Onceden bilinmeyen” olmasidir. Veri madenciligi sonunda ulasilacak bilginin
onceden bilinmiyor olmasindan kasit, elde edilecek sonucun tahmin edilmemesi
anlamim tasimaktadir. Zaten tahmin edilebilen, beklenen sonuclar igin veri
madenciligi kullanmak pek de ekonomik olmayacaktir. Ayrica veri madenciligi
tahmin edilen, Ongoriilen ya da baska yontemlerle ¢ikarilmis sonuglarin ispatini
yapmak {iizere kullanilacak bir ara¢ da degildir. Ayrica, veri madenciligi daha once

hic akla gelmemis, diisiinlilmemis sonuclar1 Oniimiize koymasiyla diger



yontemlerden farklilik gosterir. "Daha Once bilinmeyen" ya da tahmin edilemeyenle
ilgili en iinli Ornek ise, artik klasiklesmis, kulaktan kulaga anlatilan ve veri
madenciliginin "bilinmeyenini" ¢arpici bir sekilde oniimiize koyan bira - cocuk bezi

ornegidir:

Bir perakende magazalar zincirinin yaptigi veri madencilifi aragtirmasinin
sonuglarina gore bira ile cocuk bezi satiglar1 arasinda, 6zellikle Cuma giinleri, giiclii
bir iligki vardir. Cocuk bezi satin alan kisilerin biiyiik cogunlugu ayn1 zamanda bira
da satin almaktadirlar. Daha dogrusu, Cuma giinleri cocuklar1 i¢in aligverise cikan

babalar arada kendileri i¢in de aligveris yapmaktadirlar [Cabena, 1998].

Gartner Group tarafindan yapilan bir diger tamimda ise veri madenciligi, istatistik ve
matematik tekniklerle birlikte Oriintii tamima (pattern recognition) teknolojilerini
kullanarak, depolama ortamlarinda saklanmis bulunan veri yiginlarinin elenmesi ile
anlamli yeni korelasyon, oriintii ve egilimlerin kesfedilmesi siirecidir [Akpinar,
2000]. Veri madenciligini salt bir tanim olarak ele alirsak gercekte var olan dnemini
tam olarak yansitmamig oluruz. Salt bir tanimda veri madenciligi i¢in bir tahmin
aract gibi yaklasilabilir ya da veri madenciligi basit bir bilgisayar programi gibi
goriilebilir. Elbette ki sonu¢ olarak veri madenciligi kullanilacaksa bir bilgisayar
yazilimi {izerinden kullanilacaktir; ancak veri madenciligini tek bir programi
anlamak ve onun arayiiziinii kullanmak olarak el almak bu bilim alanina biiyiik bir
haksizlik olacaktir. Oysa kullanim alanlarina baktik¢ca durumun hi¢ de dyle olmadig:
goriilecektir. Bu nedenle oncelikle veri madenciliginin kullanim alanlarina ve
amaclarim1 bilip daha sonra bu amagclar icin gelistirilmis teknik algoritma ve

yazilimlar1 kullanmakta yarar vardir.

1.2 Veri Madenciliginin Uygulama Alanlan

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

sigortacilik, saglik gibi alanlarda kullanilmasi 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 dolay1 olusacak kayiplari ve buna bagh olarak

konusmada ortaya ¢ikan giiriiltiiyli yok etme.
1.3.2 Biyoloji

DNA sira (veri) analizi. Insanda yaklagik 100.000 gen vardir. Hastaliklara yol acan
gen siralama Orneklerini binlerce gen arasindan bulmak, tanimlamak oldukg¢a zor bir
istir. Veri madenciligiyle gelistirilen siralama Ornek analizi ve benzerlik arama

yontemleri DNA verisi izerinde analiz yapmay1 kolaylastirir [Kut, Yilmaz] .
1.3.3 Tip

Baz1 hastaliklarin %100 kesin teshisi miimkiin olmamaktadir. Ornegin gebelik
esnasinda cocukta olusabilecek herhangi bir down sendromu riskinin kesin tanisi dis
bulgularla saglanamamaktadir. Buradaki dis bulgulardan kasit, anneden alinacak kan
ornedi, ultrason ile bebegin goriintiilenmesi, anne adayinin yasi, hamilelik ayr aldig
kilo vs gibi bulgulardir. Ancak bu bulgularin hemen hi¢ biri hekime %100 tan
koyma olanag1 vermez; %100 veya %100 ¢ok yakin bir tani i¢in anne karnindan
alinacak sivinin incelenmesi de gerekmektedir. Oysa bu islemde de 1/300 oraninda
bir diisiik riski vardir. Dolayisiyla bu isleme girmeden once hekimin anne karnindaki
bebekte down sendromu oldugundan kuskulanmasi gerekmektedir. Bu asamada

yukarida s6z edilen dig bulgular ve veri madenciligi teknikleri devreye girmektedir.

Daha 6nce bu islem uygulanmis, dig bulgular1 ve operasyon sunucu kaydedilmis
hasta adaylarina ait veritabani, veri madenciligi algoritmalar1 tarafindan incelenerek,

bir makine 6grenmesi, siniflandirma, karar agaci vs. gerceklestirilir. Daha sonra



gerceklestirilen bu sisteme -Ornegin karar agaci- mevcut anne adaymin bilgileri
girilerek bebekteki risk orani belirlenir. Bu oranin biiyiikliigiine baglh olarak hekimin

bir yarar risk analizi yapip operasyona karar vermesi kolaylasir.

T1p alaninda bunun gibi ameliyat riski tasiyan ancak, ameliyat dncesinde gercekten
ameliyat olmasi gerektigi tam olarak anlagilamayan hasta ve hastaliklar i¢in de veri

madenciligi yontemi kullanilir.

Ayrica parmak izi tespiti, yiiz seklinden kimlik tespiti, insan sesinin bilgisayar ve
diger elektronik aygitlarda komut olarak kullanilmasi konularinda da kullanilan

yapaya zeka teknikleri veri madenciligi icin de gecerlidir.

Amerika Bankas1 kendi iriinlerini kullanan banka miisterilerinin tespitinde veri.
madenciligi kullanir ve miisteri ihtiyaglarin1 karsilamak icin iirlin ve servislerden
olusan paketler sunar; Farmer Group sirketinin "Risk Analiz Yonetim" paketi, sigorta
orani belirlenmesi, yatirim portfoyli yonetimi, iyi ve kotii kredi riskleri tasiyan
sirketlerin ve miisterilerinin belirlenmesinde veri madenciligi kullanir; Twentieth
Century Fox adli film sirketi ise fatura bilgilerini analiz ederek hangi aktoriin, hangi
filmin, hangi bolgede daha cok izlendigini tespit ederek yeni film projelerini

baglatmis ve bolge bazinda gosterimler sunmustur [Kut ve Yilmaz].

Gortildiigii gibi veri madenciligi bir¢cok ve birbirinden farkli konuyla ilgilenmekte,
bagka bir deyisle birbirinden farkli bir¢ok konu veri madenciligi yontem ve teknikleri
araciligi ile gelistirilmektedir. Bunun bdyle olmasinin baglica sebebi veri madenciligi
ve yapay zeka konularinin -makine 6grenmesi vs.- bir birlerine algoritma ve teknik
olarak yaklagmalaridir. Aslinda veri madenciliinin yapay zeka, makine 6grenmesi
adi altinda gelistirilen algoritmalar1 kullanmakta ve ayrica veri madenciligi lizerine
caliganlarin  gelistirdigi algoritmalar da yapay =zeka alanina biiyiikk yarar

saglamaktadir.



1.4 Veri Madenciligi icin Verilerin Hazirlanmasi

Veri madenciligin ortaya ¢ikmasinin ve giiniimiizde yaygin olarak kullanilip bu konu
lizerine arastirmalar yapilmasinin en biiyiik nedenlerinden bir tanesi, giiniimiizde
biiylik veritabanlarinin erisilebilir olmasidir. Bugiin siiper marketlerde yapilan
aligveriglerden tutunda, diger kisim ve boliimlerde c¢alisan tiim personelle ilgili her
tiirlii 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 iglemlerden gecirilmesi
gerekebilir.

Elimizdeki veritabam baz1 kayitlar yoniinden eksik olabilir. Ornegin, veritabaninda
kayith bir¢ok kisinin medeni hali belirliyken, bu bilgi baz1 kayitlarda eksik olabilir;
yani hi¢ kayit girilmemis olabilir, bu eksikligi kayip veriler (missing data) olarak
isimlendirebiliriz. Bunun disinda, kayitlarin bir kismindaki bilgiler, asir1 u¢ degerler
ya da yanhs girilmis degerler olabilir; bunun en carpici 6rnegi bir kisinin dogum
tarihinin 1046 olarak girilmesi olabilir. Bu gibi bilgilere giiriiltii ya da giiriiltiilii veri
denilir [Han-2001]. Bunun disinda, verilerin bir kismi, gercekten yanlis, anlamsiz
bilgiler icerebilir; 6rnegin iiriin kodlar1 yanhs girilmis olabilir. Ayrica, bir bilgi bir
ka¢ farkli yere gereksiz bir sekilde girilmis, ayn1 anlama gelebilecek birden fazla
bilgi olabilir. Ornegin, kayith kisilerin hem yaslari hem de dogum tarihleri
tutulmussa bunlardan bir tanesi kesinlikle fazladir. Bazen mevcut degiskenlerin
birlesmesi ve tek bir degisken gibi isleme girmesi miimkiin olabilir; bu hem veri
madenciligi ¢alismasi esnasinda bilgisayar calisma zamam karmasikligini azaltacak
hem de elde edilecek sonuglarin giivenilirligini ve kalitesini arttiracaktir. Zaman
karmasikligin1 6nlemek icin tipki istatistik ¢alismalarda yapildigi gibi ana kiitleden
bir Ornekleme alinarak eldeki veri boyutu diisiiriiliir. Ancak bu Orneklemenin
yapilabilmesi icin diger istatistik calismalarindan farkli olarak elimizde ana kiitle

verilerinin tamaminin olmasi gerekmektedir.



Veri madenciligi c¢alismasinin en basinda yapilmasi gereken sey verilerin
hazirlanmasidir. Bu konuyu verilerin temizlenmesi ve verilerin yeniden

yapilandirilmasi olarak iki baglik altinda inceleyebiliriz.
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Sekil - 1.1 Veri madenciligi ve bilgi kesfi siireci

1.5 Veri Madenciligi Modelleri

Vert madenciligi konusu kullanildiklar1 alanlara gore degisik modellere
ayrilmaktadir. Bu modeller deger tahmini model, veritabani kiimeleme modeli,
baglant1 analizi ve fark sapmalar1 olarak dort ana baglik altinda toplanabilir; bu
modeller literatiirde operasyon veya yontem isimleriyle de anilmaktadir [Cabena,

1998]. Bu operasyonlar ya da yoOntemler uygulamada degisik amaclar igin



kullanilirken bir¢ok teknik ve algoritmalardan yararlanilmaktadir; kullanilan teknik
ve algoritmalar genel olarak tahminleyici, tanimlayict veya her iki yaklagimi da

icerebilirler.

Herhangi bir amag¢ i¢in, 6rnegin hedef miisteri kitlesinin se¢imi gibi tek bir modelin
kullanim1 s6z konusu olmayabilir; diger modeller de farkli teknik ve algoritmalarla

ayni amag icin kullanilabilirler.

Veri madenciliginde kullanilan algoritma, teknik ve modeller sonugta birer bilgisayar
yazilimidir. Bu yazilimlar her ne kadar matematiksel ve algoritmik olarak
birbirlerinden ayrilsalar da bazi ortak ozellikleri vardir; bu 6zelliklerden bir tanesi
yazilimlarin 68renme islemidir. Yazilimlar kendilerine giris olarak verilen verilere
bakip inceleyerek degisik algoritmalarla bu verilerden bazi sonuglar ve kurallar
cikarirlar. Bu inceleme islemine ise "0grenme" ad1 verilir. Daha sonra, bu ¢ikarimlar
verilerin diger kismina uygulanarak smanirlar. Yazilim bir bakima kendi kendini
smav yaparak ne kadar Ogrendigini smar. Buldugu sonuca gore de gerekirse
cikarimlarint (kurallar vs) yeniler. Yenilenen bu yeni bulgularin ayri bir islemle
dogrulanmasi gerekmektedir. Bu isleme dogrulama denilir. Daha sonra asir1 6grenme
olup olmadigim1 da kontrol edilmesi gerekir. Asin 68renme algoritmanin ¢ikardigi
kurallarin sadece iizerinde ¢alistig1 veriler i¢in gecerli olmasi, disaridan bagka veriler
geldi8inde, iiretilen kurallarin gecersiz olmasi durumudur. Bu durumda, iizerinde
caligilan veriler tizerinde, denendiginde tam sonug veren, ¢ikarim ve kurallar, ayni

performansi dis veriler lizerinde gosteremezler.

Veri madenciliginde siniflandirma, kiimeleme, baglanti analizi ve dolandiricilik
tespiti gibi konularda kullanmilmak iizere bircok algoritma gelistirilmistir. Bu
algoritmalarin bazilar1 sadece siniflandirma ya da kiimeleme gibi konulari
ilgilendirirken  bazilar1 ise degisik versiyonlarla birden fazla konuda
kullanilabilmektedir. Ornegin, genetik algoritmalar, yapay sinir aglar1 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 c¢ok bir insanin 6grenmesine
benzemektedir. Insan tiim yasami boyunca gevresini 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 unsurlart birbirine benzeterek tanimlamaya, onlar
isimlendirmeye ve simiflamaya caligmaktadir. Tipki bir ¢ocugun kadin ve erkek
cinsiyetlerini siniflandirmasi gibi. Cocuk i¢in ilk Once cinsiyet kavrami yani bir
siniflandirma yoktur; daha sonra anne-baba, teyze, hala, amca, kendinden biiyiik ve
kiiciik erkek ve kiz cocuklarini goriir. Ashinda tim bunlar c¢ocuk icin bir
veritabanidir. Bu veritabanini inceleyen cocuk kadinla erkek arasindaki temel farklar
belirler daha sonra kendisine hi¢ tanimadig1 kiz ¢cocugu gosterildiginde bir dnceki
deneyimine/ 6grenmesine dayanarak bunun kiz olduguna karar verir. Aslinda yaptig1
tamamen bir siniflandirma, genelleme yapma islemidir; daha dogrusu bir tahmindir.

Bu sekildeki bir 6grenmeye de denetimli 6grenme’ ad1 verilir [Cabena, 1998].

Denetimli 6grenmede, dgreniciye (68renici bir algoritmadir) nesneler ve nesnelerin
ozellikleri ve yine bu nesnelerin tanimlanmus, ilerideki asamada tahmini istenecek
olan degiskenleri verilir. Veri madenciligindeki nesneler giinliik yasamdaki nesneler
gibidir; ancak, buradaki nesneler veritabanindaki her bir kayittir. Sekil-2.3 deki
iiriinler tablosu nesnelerden olusmaktadir. Ornegin, veritabanindaki su nesnesinin
ozellikleri veritabanina girilmistir. Normal yasamda yukarida belirtilen, bir cocugun
O0grenme isleminde, gordiigli nesnelerin Ozelliklerini degerlendirilir. Veri
madenciliginde de yine, tasarlanan algoritma ya da program veritabanina girilmis
olan nesnelerin Ozelliklerini degerlendirir. Giinliik yasamda, ¢ocuk su ile bardak
nesnesinin birbirinden farkli nesneler oldugunu siirekli gorerek, birden fazla defa bu
nesnelere maruz kalarak Ogrenir. Hatta baglangicta bu iki nesneyi isaretlerle
biiyiiklere tanitmaya caligir; bu nesneleri tanir, fakat isimlerini bilmez. Ciinkii onun
icin nesnelerin 6zelliklerinin 6nemi vardir; isimlerinin degil! Daha sonra, bu
nesnelerin sabun, deterjan, su vs gibi isimlerini de 6grenerek bu isimleri nesnelerin
ozellikleriyle 6zdeslestirir. Bundan sonra herhangi bir nesnenin bir veya birkac

ozelligi verilince bu nesnelerin isimlerini tahmin eder. Veri madenciligi algoritmalari



da veritabanindaki ya da daha dogru bir deyisle olusturulmus veri ambarindaki
nesnelerin  Ozelliklerini, nesnelerin isimleriyle iligkilendirerek bu nesnelerin
birbirinden farkli ya da benzer, ayni siniftan nesneler olduklarini bulur ve 68renir.
Daha soma, kendisine verilen degisik Ozellikleri degerlendirerek bu 6zellige sahip

olan nesnenin ismini tahmin eder.

Adi Renk Miktar Kategori Tip

Su Berrak 0,51t Gida S1V1

Deterjan Yesil 330 gr. Temizlik jel

Sabun Kirmizi 150 gr. Temizlik kati

Bardak  Muhtelif 10 Pak. Piknik  Plastik

Tablo - 1.1 Uriinler tablosu

Denetimli 68renmenin tersi duruma ise denetimsiz 0grenme denilir. Denetimsiz
ogrenmede nesnelerin Ozellikleri verilirken tahmin i¢in kullanilacak herhangi bir
parametre verilmez; yani nesnelerin isimleri verilmez. Ornegin, yukarida verilen ilk
ornekte, iki cinsiyet arasindaki farki 6grenen cocuga, erkek-kadin parametreleri,

diger ornek i¢in su, deterjan, bardak vs degerleri denetimsiz 68renme i¢in verilmez.

Tahmini yaklagim, uygulamada, hedef miisteri kitlesinin se¢imi, pazar sepeti analizi,
capraz satig, miisteri iligkileri yonetimi gibi alanlarda kullanilir. Bu yaklagimdan yola
cikarak gelistirilen en temel iki teknik, karar agaglar1 ve smiflandirmadir. Ayrica
genetik algoritmalar, yapay sinir aglari, Bayes yontemi gibi yontemler de bu amag
icin kullanilirlar. Bu model ¢ercevesinde gelistirilen teknik ve algoritmalar ileride

ayrintili bir sekilde ele alinmaktadir.
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1.5.2 Baglant1 Analizi

Tahmini modelde kullanilan yazilim kendisine verilen veritabaninin bir biitiin olarak
diisiiniir ve Ogrenmesini de bu biitiinii temel alarak gerceklestir. Oysa baglanti
analizinde veritabanindaki her bir kayit veya kayitlar grubu arasinda bir baglanti,
iligki yaratilmaya calisilir. Baglanti analizi bir veritabanindaki kayitlar ya da bir graf

tizerindeki dii§iimler arasinda ¢ok rastlanan kurallar1 ortaya ¢ikarir.

Baglanti analizinin en c¢ok kullanildigi alanlardan bazilar1 sunlardir: Capraz satis,
stok fiyat hareketleri ve hedef miisteri kitlesinin belirlenmesi [Cabena, 1998].
Baglant1 analizi dort ana baghik altinda incelenebilir. Bunlar birliktelik kurallari,

Oriintli tanima, ardisik zaman Oriintiileri ve benzer zaman kesfidir.

1.5.3 Birliktelik Kurallar:

Birliktelik kurali” belirli tiirlerdeki veri iligkilerini tamimlayan bir modeldir. Bu
yonden de tamimlayict bir modeldir. Herhangi bir iiriin alindiginda bu {riiniin
yaninda bir bagka iiriiniin de satin alinmas1 bir birliktelik kurali verir. Uriinler ve bu
riinlerin birlikte alinmalar1 s6z konusu olunca, hemen anlasilacagi gibi birliktelik
kurallart daha c¢ok perakendecilik sektoriinde faaliyet goOsteren isletmelerde
uygulanmaktadir. Ornegin bir siipermarkette yapilan aligverislerin incelenip hangi
triintin hangi {iriinle birlikte satin alindiginin belirlenmesi birliktelik kurallarim
ilgilendirir. Bunun disinda 6rnegin iletisim aglarinda meydana gelen hatalarin
belirlenmesinde de kullanilabilir [Dunham, 2003].

Bilindigi gibi veriler bilgisayar {izerinden sayisal olarak iletilirler; her bir verinin
tasidig1 bir sayisal deger vardir. Bu sayisal degerler arsinda iliski kurularak hangi
sayisal degerden sonra hangi sayisal degerin gelebileceginin otomatik olarak
belirlenip soz konusu sayisal degerin kaybolmasi, okunamamasi gibi durumlarda bu
sayinin yerine gelebilecek sayisal deger (tahmini) otomatik olarak konularak
iletisimin kopmamasi saglanir. Ornegin, verilen mesaj "..giin onu géremedim" olsun,
"glin" sOzciligliniin Oniinde 2 karakter kaybolmustur. Bu durumda yazilim, daha

onceden inceledigi veritabanindan cikartti@i birliktelik kurallariyla bu eksikligi
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karsilastiracak ve olas1 olarak "bugiin, o giin" gibi olasiliklar1 bulacak ve otomatik
olarak en muhtemel secenegi "..glin" yerine koyacaktir. Unutulmamalidir ki! Higbir
asamada insan miidahalesi yoktur. Yani "bugiin, o giin" olasiliklar1 tamamen
veritabanina girilmis belki de milyonlarca kayit tizerinde, yine yazilimin yaptig1 bir

kesifle bulunmaktadir. Bu yiizden de veri madenciligi bilgi kesfi olarak da anilir.

Goriildiigu  gibi  birliktelik  kurallart aslinda olaylar arasindaki probabilastik
korelasyonu tanimlar. Olaylar arasindaki korelasyon ise sik sik beraber gozlenen
olaylardir. Herhangi bir veritabaninda birliktelik kurallarinin tanimlanmas1 veritabani
bilgi kesfi siirecinin ilk adimidir.” Veritabanindaki herhangi bir X’in ayn1 zamanda
Y’yi icermesi bir birlikteliktir. Bu durum ¢ok bilinen bir 6rnekle soyle aciklanabilir:
"Bira iceren %30 aligverisin, %2’s1 aym1 zamanda cocuk bezi de igermektedir."
Burada %30 giiven seviyesini, %2 ise bu giliven seviyesine olan destegi

belirtmektedir [Joshi].

Bu iligkileri ortaya cikartmaya c¢alisan bir analistin bir takim kurallar elde edebilmesi
icin minimum kabul edilebilir destek ve giiven degerlerini belirlemesi gerekir. Bir¢cok
birliktelik kurallar1 algoritmas1 "iiret ve test et stratejisi” kullanir. Ornegin Apriori
algoritmasi k. dongiisiinde, aday k-dizilerini belirler ve bunlarin giiven seviyeleri de
veritabaninin taranmasiyla yapilir. Bulunan bir¢ok giiven seviyesi ise ¢ogu zaman
onceden belirlenmig olan giiven seviyesinden diisiik ¢ikacagi icin bu giiven seviyesi
diisiik ¢ikan aday diziler ret edilirken, muhtemelen daha az sayida olan diger adaylar
kural iiretmek ic¢in 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 i¢cindeki oranin temsil eder.
Minimum giiven, minimum destek seviyeleri Apriori ve bu konuyla ilgili diger

algoritmalarla birlikte ileride ayrintili olarak ele alinmaktadir.
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1.5.4 Oriintii Tanima

Oriintii tanima, daha once belirlenmis bir model diyebilecegimiz cok boyutlu bir
Orlintiiniin veritabanindaki benzerlerini ya da ’en benzerini’ aramaktir [Dunham,
2003]. Herhangi bir yazili metni tanimak ya da o metnin cok benzerini bulmak
orlintii tanimanin konusuna girer. Bunun diginda parmak 1izi, ses, yiiz tanima, kan
hiicrelerinin karsilagtirilmasi, el yazilarinin tespiti gibi alanlarda da uygulanir.
Dolayisiyla Oriintiiden kasit el, yiiz resim, ¢izim ve ses gibi varliklarin sayisal

ortamda sergiledikleri sekildir.

Aslinda, Orilintii tamimada yapilan islem bir cesit smiflandirmadir. Elimizde,
ulagilmas1 gereken bir Ornek vardir ve biz bu 6rnegin benzerini veya miimkiinse
aynisi aramaktayiz. Bir algoritmayla bu 6rnege benzeyenleri bir araya topluyor, daha

sonra bunlar1 en benzerden, en aza dogru siraliyoruz.

Futbol maglarinda fanatizmi ve siddeti sona erdirmek ya da en azindan azaltmak icin
alinan 6nlemlerden bir tanesi de daha onceden olay cikarttig1 belirlenmis kimselerin
statlara alinmamasidir. Ancak kimlik tespitine ragmen, bagkasimin kimligini
kullanarak ya da kalabaliktan istifade ederek, bu kisiler statlara girebilmektedirler.
Bu kigilerin eldeki fotograflari statta ¢cekim yapan bir kameradan alman seyirci
fotograflar1 ile siirekli olarak kargilastirllarak, bu kisilerin yakalanmasi
saglanmaktadir. Burada kullanilan ¢esitli Oriintii tanima algoritmalar1 vardir. Hemen

hepsi 0 ve I'lerden olusan c¢esitli matrisleri karsilastirarak bir benzerlik aramaktadir.

Gliniimiizde, klavye ve fare gibi giris cihazlar yerlerini, dogal insan sesine
birakmaya bagliyorlar; bilgisayara herhangi bir dosyayr a¢ denildiginde bilgisayar
dogrudan gidip o dosyay1r aciyor. Aslinda bu isi yaparken, bilgisayar sdylenen
climleyi anlamsal olarak algilamiyor. Sizin agzinizdan ¢ikan sesle daha Onceden
kaydedilmis sozciiklerin sayisal ortamdaki Oriintiilerini/seslerini kargsilagtirarak
Oriintii tanima islemi yapiliyor ve bulunan Oriintiiniin karsisindaki komut yerine

getiriliyor[Joch, 1994].



13

Bagka bir ornek basketbol oyunundan verilebilir. Topun, hangi oyuncu tarafindan
hangi yollar1 izleyerek hareket ettigi belirlenerek, daha sonra belirli bir oyuncunun,
s0z gelisi 3 ya da 5 saniye sonra ne yapacaginin énceden belirlenmesi bir Oriintii

tanima uygulamasidir.

Oriintii tanima icin gelistirilmis bircok algoritma vardir. "K-en yakin komsu
algoritmas1”, "dogrusal siniflayic1”, "ustsel siniflayici” bunlardan sadece birkag
tanesidir. Bu algoritmalardan dogrusal olanlar yalnizca dogrusal islevleri yerine

getirirken, dogrusal olmayanlar her tiirlii islevi yerine getirebilir.
1.5.5 Ardisik Zaman Oriintiileri

Yukarida oriintii (pattern) sozciigliniin, herhangi bir ¢izim, ses, resim, parmak izi vs
gibi bir sekil oldugundan s6z edilmisti. Bu drneklere ek olarak, bir kimsenin yaptig1
isler de oriintii olarak tanimlanabilir. Ornegin bir miisterinin siit, peynir ve ekmek
satin almasi bir Oriintiidiir. Bu noktadan hareket edilerek bir miisterinin birinci giin A
iriinii, onu izleyen giin veya giinlerden birinde B iiriinii ve daha sonraki bir giinde de
C iirlinii almasi ise yine bir oriintii olusturacaktir. Ancak bu sefer birbirini izleyen,

yani zaman ic¢inde ardisik olan bir Oriintii olugturacaktir.

Veri madenciligi, perakendecilik sektoriinden gelen yogun ilgiyle gelisimini
stirdiirmektedir. Barkod teknolojisindeki gelisme, perakendecilik sektoriinde faaliyet
gosteren isletmelerin biiyiik miktarda ve sik denilebilecek araliklarda olusan bilgileri,
siiratle depolamasina olanak saglamistir. Satis miktarlarin1 gosteren bu verilere sepet
verisi diyebiliriz[ Agrawal, 1995]. Bu veriler genel olarak islem tarihi, satilan
iiriinler, islem sira numaras1 gibi bilgileri icerir. Islem yapilan yerde, burasi tipik
olarak bir siipermarkettir; liye karti ve Kkliip karti diyebilecegimiz Kkartlar
kullaniliyorsa bu bilgiler arasinda miisteri numarast da bulunabilir. Bu kayitlar
incelenerek, ardisik zaman oriintiileri belirlenebilir. Eger miisterilerin bir kismi, 6nce
bir CD oynaticisi, daha sonraki bir zamanda ABC ismindeki bir filmi, ardindan XYZ
ismindeki bir filmi satin aliyorlarsa bu bir ardigik Oriintii olusturacaktir. Bagka
miisteriler ABC filmi ile XYZ filmi arasindaki zaman diliminde, farkl filmler ya da

farkl: tirtinler alsalar bile onlarda bu oriintiiye dahildirler.
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1.5.6 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi (clustering) veri madenciliginin en 6nemli alanlarindan birisidir;
amaci, nesneleri birbirlerine olan benzerliklerine gore gruplara ayirmaktir. Elde
bulunan veriler incelenerek birbirlerine benzeyenler bir kiimeye, benzemeyenler ise

bir bagka kiimeye toplanirlar.

Verilerin kiimeleme analizine gore modellenmesinde matematik, istatistik, makine
O0grenimi ve yapay zeka gibi bir¢ok alandan yararlanilir. Makine 6grenimi acisindan,
her bir kiime gizli bir 6riintiiyli temsil eder ve uygulanan 6grenme ise bir denetimsiz
ogrenmedir. Bu ac¢idan bakildiginda ise kiimelemeyi, "gizli Oriintiilerin ortaya
cikartilmasi icin uygulanan bir denetimsiz 6grenme yaklasimi" olarak tanimlanabilir

[Berkin].

Kiimelemedeki o68renmenin denetimsiz Ogrenme olmasmin nedeni Onceden
belirlenmis siniflarin  olmayisidir. Onceden simmiflar belirli olsaydi, zaten bu
kiimeleme degil, bir siniflandirma modeli adin1 alacakti. Onceden siniflar belirli iken,
yani kadin ve erkek diye iki ayri sinif varken yapilan (algoritmik) Ogrenmeye
denetimli O6grenme; herhangi bir smif ismi verilmeden yapilan Ogrenmeyeyse
denetimsiz 6grenme denilir. Ornegin, veritabanindaki kayitlarda her kaydin yaninda
kadin veya erkek bilgisi yaziliyor olsun, bu durumda veritabam iizerinde yapilan
herhangi bir (kadin veya erkek olduguna dair) kural ¢ikarma islemi denetimli
ogrenmedir. Ancak ayn veritabaninda, kayitlarin yaninda kadin m1 erkek mi oldugu
bilgisi yok iken yapilan kural ¢ikarma islemi denetimsiz 6grenmedir. Bu islem ayni
zamanda veritabanin (iki) kiimeye ayirma, yani kiimeleme islemidir. Burada
kadin/erkek gibi bir etiket ya da sinif olmayacag: i¢in kiimeleme kayitlar arasindaki

benzerlik veya mesafe Olciitiine gore yapilir.
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Iki verinin benzerli§inden kasit ise aralarindaki mesafenin olgiilmesi ve
degerlendirilmesidir [Nanopoulos, 2001]. Bu degerlendirme, veritabanindaki
diger verilere kiyasla iki verinin ne kadar yakin ya da benzer olduklar1 agisindan
yapilabilecegi gibi Onceden belirlenmis kisitlar esik degerleri cercevesinde de

yapilabilir.

pod

Sekil - 1.2 Euclid uzayinda veriler

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

gosterilebilir.

Sekil - 1.2 de goriilen noktalarin birbirlerine olan mesafesi esas alindiginda toplamda
iki kiimenin olustugu aciktir. Ancak, degisken sayisi arttikca bu kiimeleri gdérmek 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
yanitin1 Sekil 2.7 deki gibi bir grafikte gorerek ya da gostererek vermek kolay
olmayacaktir. Bu nedenle, diziler arasindaki mesafe matematiksel olarak

Olciilmelidir. Yani mesafe (A, B) ile mesafe (A, C) bilinmelidir.

Oyleyse, bir grup noktanin kiime olup olmadigmin belirlenmesi igin bir mesafe
ol¢iimiine ihtiyac vardir. Iki nokta arasindaki uzakligi mes (x, y) olarak gosterilirse,
mes (X, y) bize x ile y arasindaki uzakli1 verecektir. Genel olarak asagidaki gibi
kabul edilir [Ulman].
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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 licgen esitsizligi vardir.

1.6 Siniflandirma Teknikleri ve Algoritmalar:

Smiflandirma en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir; resim, Oriintii
tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol ¢alismalar1 ve pazarlama
konular1 smiflandirma tekniklerinin bolca kullanildig1 alanlardir. Simiflandirma
tahminleyici bir modeldir; havanin bir sonraki giin nasil olacagi ya da bir kutuda ne
kadar mavi top oldufunun tahmin edilmesi aslinda bir simiflandirma islemidir

[Dunham, 2003].

Smiflandirma isleminde elimizdeki simif veya istatistiksel degimiyle bagimli
degisken hem sinifsal hem de siirekli deger tasiyabilir; bu anlamda regresyon ve cok
terimli regresyona yaklagsmaktadir [Akpinar, 2000]. Ancak, veri madenciligi
cercevesinde bu istatistiksel yontemlerin disinda siniflandirma isleminde "Bayesyen
siniflandirma algoritmasi1”, "karar agaclarina dayali algoritmalar", "yapay sinir
aglar" [Lipmann, 1987] temelli algoritmalar ve"k-en yakin komsu algoritmas1"

gibi bircok teknik ve algoritma gelistirilmistir.

1.6.1 Karar Agaclan

Karar agaclart siniflandirma problemlerinde en c¢ok kullanilan algoritmalardan
birisidir. Diger yontemlerle kiyaslandiginda karar agaclarinin yapilandirilmas: ve
anlasilmasi daha kolaydir denilebilir [Agrawal, 1993]. Bu teknikte siniflandirma i¢in
bir aga¢ olusturulur; daha sonra, veritabanindaki her bir kayit bu agaca uygulanir ve

cikan sonuca gore de bu kayit siniflandirilir. Temel olarak iki adimdan olustugu
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sOylenebilir: Birincisi agacin kurulmasi, ikincisi de verilerin teker teker agaca

uygulanarak siniflandirmanin gerceklestirilmesi seklindedir.

Karar agacina dayali olarak gelistirilen algoritmalar genel olarak asagida verilen

kaba kod cercevesinde ¢aligir:

D: Ogrenme veritabani

T: Kurulacak agag

T =0 //baslangicta agac bos kiime

Dallara ayirma kriterlerini belirle

T = kok diigtimii belirle

T = dallara ayrilma kurallarina gore kok diigiimii dallara ayir;

Her bir dal i¢in

do

Bu diigiime gelecek degiskeni belirle

if (durma kosuluna ulagildr)

Yaprak ekle ve dur

else

loop
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Verilen kaba kodda sozii edilen durma/sonlandirma kosulunu acgiklamakta yarar
vardir. Karar agact kurulurken eldeki veritabaninin bir kismi 6grenme islemi igin
kullanilarak aga¢ olusturulacaktir; bu arada veritabaninin bir kismi da olugsturulan
agac1 test etmek icin kullanilir. Aga¢ olusturulurken kurulan sistemin calisip
calismadig1 belirlenir. Eger agac belirlenen diizeyde c¢alisiyorsa 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, caligma siiresi uzayacaktir. Bunun karsilifinda ise daha duyarli sonug
verecektir. Erken durdurulan aga¢ ise her ne kadar daha hizli caligsa da tam

ogrenmenin gerceklesmeme olasiligini her zaman tasiyacaktir [Dunham, 2003].

Agac olusturmada yapilan islemlerden bir tanesi de budama islemidir. Budama
agacta olugsmus sonucu etkilemeyen ve siiflamaya herhangi bir katkisi olmayan
dallarin agagtan alinmasidir. Bir bakima gereksiz ayrintilarin sonugtan ¢ikartilmasi
islemidir. Agacta bircok diigiim ve dal olusursa, agacin alt dallar1 ve yapraklarina
ulasan veri sayis1 da azalacaktir; bu da agacin hassasiyetini azaltacaktir [Cabena,
1998]. Budamanin gergeklestirilmesi icin kullanilan algoritmanin isleyis big¢imi
budamanin hiz1 agisindan 6nemlidir; ancak daha 6nemli bir unsur ise budamanin
hangi Olciite gore yapilacaginin belirlenmesidir. Yani biraz once soziinii ettigimiz

“gereksiz ayrintilarin” ne oldugunun belirlenmesidir.

Kullanilan algoritmalarin ¢cogunda varsayilan (default) deger olarak %5 - %30 arasi
degerlerden diisiik anlamlilik goOsteren degerler budanirken, bu anlamlilifin
belirlenmesi kullaniciya birakilmaktadir. Budama, gerek agacin kurulumu esnasinda

gerekse de kurulduktan sonra yapilabilir.

Karar agaclarina dayali olarak gelistirilen bir¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalar
birbirlerinden kok, dii§iim ve dallanma kriteri se¢cimlerinde izledikleri yol acisindan

ayrilirlar.
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1.6.2 Istatistige Dayali Algoritmalar

Veri madenciliginde verilerin 6nceden verilen simiflara gore ayrilmasi, aslinda,
gelecekte elde edilecek sonuclarin tahminidir; yani siniflarin tahminidir. Regresyon,
lojistik regresyon, zaman serileri analizi ve Bayesyen yaklasim gibi istatistiksel

yontemler kullanilarak bu simiflandirma islemleri gergeklestirilebilir.
1.6.2.1 Bayesyen Simflandirma

Bayesyen smiflandirma teknigi, elde var olan, hali hazirda siniflanmis verileri
kullanarak yeni bir verinin mevcut smiflardan herhangi birine girme olasilifim
hesaplayan bir yontemdir. Bayesyen kuralina dayali gelistirilmis algoritma ve

siniflandirma teknikleri bu adla anilir.
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 i¢in asagidaki iki yaklasim cercevesinde kullanilir

[Dunham, 2003].
Bolme: Veriler sinifa bagh olarak cesitli bolgelere ayrilir.
Tahmin: Cikt1 degerinin hesaplanmasi icin formiiller tiretilir.

Bir bagimhi degiskenin tek bir bagimsiz degiskenle agiklanabildii durumlarda
kullanilan regresyona "basit regresyon analizi" denilirken bagimli degiskenin birden
fazla bagimsiz degiskenle acgiklandigr durumlarda kullanilan regresyona ise "coklu
regresyon analizi" denilir. Bunun disinda kullanilan fonksiyonun, yani olusturulan

denklemin tiiriine gore de bir aymrim yapilacak olunursa "dogrusal" ve "dogrusal
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olmayan" regresyon analizi olarak yine ikiye ayrilabilir. Bu durumda, yukarida sz
edilen her iki ayirimin kombinasyonlari da olusacaktir ve basit dogrusal, basit

dogrusal olmayan vs gibi ayirimlar da yapilabilecektir.

En kiiciik 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 katsayisi olarak da adlandirilan x’teki bir birimlik de8isimin, y iizerinde,
yine y cinsinden yarataca8i degisikligi gosteren bir katsayidir [Orhunbilge, 1999]. y
bagimli degiskeni yani tahmin edilecek degiskeni temsil etmektedir. Veri
madenciligi agisindan ise y smiflari temsil etmektedir, y’nin alacagi degere gore
verilen x degerinin hangi simifa 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 ¢oklu dogrusal regresyon denklemi ise asagidaki gibi

olacaktir.

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

Regresyon analizinde daha iist dereceden fonksiyonlar kullanilmaz. Bunun nedeni
eldeki verilere cok bagimli sonuclar elde edilecek olmasidir. Veri madenciliginde
eldeki verilere asir1 bagli sonuclar elde edilmesine asir1 6grenme denilir. Asir
o0grenme durumunda elde edilen sonuclar Ogrenme icin kullanilan verilere
uygulandiginda cok 1iyi sonuglar verirken, disaridan baska veriler iizerinde

kullanildiginda daha az hassas sonuclar elde edilmesine yol acar [Cabena, 1998].
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1.6.3 Mesafeye Dayalh Simiflandirma Algoritmalari

Smiflandirma yapilirken eldeki verilerin birbirlerine olan uzakligi veya benzerligi
kullanilarak siniflamanin gergeklestirilmesi bir bagka siniflandirma teknigidir.
Veriler arasindaki mesafe Olciiliirken en cok kullanilan mesafe Euclid mesafesidir.
Mesafeye dayal1 algoritmalardan en bilineni "K-en yakin komsu algoritmasi” dir. Bu
algoritmanin literatiirde gelistirilmis bircok tiirevi vardir. Genel olarak tiimii ayni

davranis1 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. Simiflandirma yapilirken veritabanindaki her bir kaydin
diger kayitlarla olan uzakligi hesaplanir. Ancak, bir kayit icin diger kayitlardan
sadece k adedi goz Oniine alinir. Algoritmanin isminden de anlasilacagi gibi bu k
adet kayit, bagka bir deyisle veritabanindaki nokta, mesafesi hesaplanan noktaya
diger kayitlara nazaran en yakin olan kayitlardir. Bu yontem cografi bilgi
sistemlerinde ¢ok kullanilir; belirlenen bir noktaya en yakin sehir, istasyon vs
belirlenmesi aslinda k-en yakin komsu algoritmasiin temelini olusturur [Beyer,

1999].

Algoritmada k degeri ©nceden secilir; degerinin yiiksek olmasi birbirlerine
benzemeyen noktalarin bir araya toplanmasina, ¢ok kiiciik secilmesiyse birbirine
benzedigi, yani ayn1 siifin noktalar1 olduklar1 halde, baz1 noktalarin ayri siniflara
konmasina ya da o tiir noktalar i¢in ayri siiflarin agilmasina neden olur. Tipik k

degerleri 3.5ve7dir [Khan, 2002].

Algoritmanin ¢alisma ilkesi agsagida verilen adimlarla 6zetlenebilir:

Uygun bir mesafe 6l¢iim uzayi belirle. (Euclid mesafe 6l¢timii en ¢ok kullanilandir.)
Birbirine en yakin k adet noktay1 belirle. Belirlenen grubun en c¢ok rastlandigi sinifi

belirle. Bu gruba belirlenen sinifin ismini ata.



22

Bugiine kadar, k-en yakin komsu algoritmasinin daha etkin ve daha hizli calisan
bir¢cok uyarlamasi tasarlanmistir. Siniflandirmanin diginda kiimeleme islemlerinde de

kullanilabilir.
1.7 Yapay Sinir Aglari

Yapay sinir aglar1 biyolojik sinir aglarindan esinlenerek gelistirilmig 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 bagli néronlar, baglantilar arasindaki agirliklarin belirlenmesi

ve atesleme fonksiyonudur. Ge¢misi 1942 yilina kadar gitmektedir.
1.8 Birliktelik Kurallar1 ve Iliski Analizi

Veritabanlarindaki bilgi miktart arttikca bir¢cok kurum ve kurulus sahip olduklari
bilgiler arasindaki iligkileri ortaya ¢ikarma ¢abasi igerisine girmistir. Boylesi y1ginlar
halindeki bilgiler arasindaki iligkiler kurumlar icin altin degerinde sonuglar
dogurabilecek kararlarinin alinmasinda 6nemli rol oynamaktadir. Iligki analizi
veritabanindaki bir dizi bilgi ya da kaydin diger kayitlarla olan baglantisini aciklayan
islemler dizisidir. Yani bir kayit varken, herhangi bir bagka kaydin var olma olasilig
nedir? Ya da bu iki kayit varken, dier bir iiciincii hatta dordiincii kaydin
veritabanina girme olasilig1 nedir? Iliski analizi bu tiir sorularin yanitim verir ve

verilerin birlikte olan kurallarini ortaya ¢ikarir.

Iligki analizi satig-pazarlamadan, iiriin katalog tasarimlarma kadar bircok alanda
kullanilmaktadir. Ornegin, herhangi bir iiriin satin alirken, bu iiriiniin yaninda bagka
bir iirlin ya da iiriinlerin satin alinmasi, bu iiriinler arasindaki baglantiy1 ortaya koyar.
Bu baglantilarin ortaya cikartilmas: ve bunun bir kural olarak ortaya konmasi ise
birliktelik kurallar1 yani iligki analizi konusuna girer. Literatiirde bu tiir calismalara
"pazar sepeti analizi" denilir. Pazar sepeti analizi misterilerin aligveris
aligkanliklarinin veritabanindaki bilgiler aracilifiyla ortaya c¢ikartilmasi islemidir. Bu

aligveris aligkanliklarimin ortaya c¢ikartilmas: alig-veris merkezindeki iiriinlerin
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yerlestirilmesi, marketin alaninin tasarimi ve markette sergilenecek ve satilacak olan

iirinlerin belirlenmesinde yardimci olur.

1.8.1 AIS Algoritmasi

AIS algoritmasi, genis nesne kiimeleri tiretmek icin gelistirilmig bir algoritmadir.
1993 yilinda gelistirilmistir. Veritabanindaki isimlerin, yani nesne isimlerinin A ‘dan

Z’ye siralanmasi kisitini tagir.

AIS algoritmasi1 veritabanini bir¢ok kez tarar ve her tarama esnasinda tiim iglemleri
okur. Ilk 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 olduklar
belirlenen nesne kiimeleriyle, o islemin nesneleri arasindaki ortak nesne kiimeleri
belirlenir. Belirlenen bu ortak nesne kiimeleri islemde mevcut olan diger nesnelerle
birlestirilerek yeni aday kiimeler olusturulur. Herhangi bir 1 nesne kiimesi, bir
islemdeki nesnelerle birlesip aday kiimelerden birini olusturabilmesi icin, birlesecegi
nesnenin hem genis olmast hem de harf siras1 acisindan nesne kiimesi i¢indeki tiim

nesnelerden sonra geliyor olmasi gerekir.

AIS algoritmast bu adimi gerceklestirebilmek ic¢in, bir budama teknigi kullanir.
Budama tekniginin Oziinde, aday kiimeler i¢cindeki gereksiz kiimelerin silinmesi
vardir. Bu adimdan sonra, her aday kiimesinin deste8i hesaplanir. Destek seviyeleri
minimum destek seviyesine esit veya bu seviyeden biiyiik ¢ikanlar genis nesne
kiimesi olarak isaretlenirler. Bir sonraki taramada bu genis isareti tasiyan kiimeler,
yukarida anlatildifi gibi bir sonraki aday kiimelerin belirlenmesi icin kullanilir

[Agrawal, 1993].
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1.8.2 SETM Algoritmasi

Bu algoritmada, Lk genis nesne kiimesinin her bir eleman: iki parametreden olusur;
bunlarin bir tanesi nesnenin ismiyken digeri bu nesneyi ayirt etmeye yarayan bir
ozellik numarasidir. Algoritma i¢inde bu numara TID (Tansaction Identification)

olarak kullanilir. Benzer sekilde her bir aday nesne kiimeleri,

Cy, <TID, Nesne Kiimesi Ismi>

formatinda tutulur. [Houtsma ve Swami, 1993]

AIS algoritmasinda oldugu gibi SETM algoritmas1 da veritabanini bir¢ok 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 iizerinde caligilan iglemin TID bilgisini de
tutar. Bundan sonra, aday nesne kiimeleri nesne ismine gore siraya dizilir ve kiiciik
nesne kiimelen silinir. Eger veritaban1 TID numarasina gore siralanmigsa, bir sonraki

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

numarasina gore siralanmasiyla elde edilir. Bu sekilde veritabani bir ka¢ kez taranir.
Artik bagka herhangi bir genis nesne kiimesi bulunamadiginda algoritma

sonlandirilir.

SETM algoritmasinda TID bilgisinin de tutulmasi, algoritmanin yer karmagsikligini
arttiracaktir, bu dezavantajin diginda bagka bir eksi nokta ise, aday nesne kiimesinin

destegi hesaplanirken Cy siralanmig halde degildir, bunun i¢in nesne kiimelerinin bir

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

unsurdur.
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1.8.3 Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmast baglanti analizlerinin yapilip baglanti kurallarinin ortaya
cikartilmast konusunda en c¢ok bilinen ve kullanilan algoritmadir. Genis nesne

kiimelerinin ortaya cikartilmasi islemleri i¢in kullanilir.

Genis nesne kiimelerini ortaya cikartan algoritmalar eldeki tiim verileri bircok kez
tararlar. Ik taramada, her bir nesnenin destek seviyesi, hesaplanarak kullanict
tarafindan baslangigta girilen minimum destek seviyesi ile karsilagtirilir ve her bir
nesnenin genis olup olmadigina bakilir. Bundan sonraki her tarama bir Onceki
taramada genis olarak tespit edilmis nesnelerden baglar ve genis nesne kiimeleri
olusturulur. Bu genis nesne kiimelerine aday nesne kiimeleri denir. Taramanin
sonunda ise hangi aday nesne kiimesinin gercekten genis oldugu kontrol edilir. Daha
once de belirtildigi gibi bir nesne kiimesinin genis olarak adlandirilabilmesi icin o
nesne kiimesinin kullanici tarafindan verilen minimum destek seviyesinin iizerine 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 siirer. [Agrawal ve Spirant, 1994]

Apriori algoritmas1 daha Onceden ortaya atilmig olan AlS ve SETM
algoritmalarindan her bir geciste aday nesne kiimelerinin sayilma ve bu aday
kiimelerinin iiretilme sekliyle ayrilir. Hem AIS algoritmasinda hem de SETM
algoritmasinda, tarama esnasinda, veriler okunurken aday nesne kiimeleri iiretilir. Bir
islem (T) (tansaction) okunduktan sonra, genis nesne kiimelerinin bu iglemlerde olup
olmadigina da bakilir. Yeni aday nesne kiimelerinin iiretilmesi ise islemlerdeki diger
nesnelerle elde edilen genis nesne kiimelerinin birlestirilmesiyle iiretilir [Agrawal,
1993]. Tabii bu da, gereksiz yere, aslinda kiiciik nesne kiimesi olan bir¢ok aday
nesne kiimesinin sanki genis nesne kiimesiymis gibi iiretilmesi ve sayilmasi

sonucunu dogurur. Bu da algoritmanin zaman karmasikligini arttirir.

Apriori algoritmasi ise aday nesneleri liretirken veritabanindaki islemleri hi¢ isin

icine sokmadan, yalmizca bir Onceki taramada genis oldugu tespit edilmis nesne
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kiimelerini kullanarak olusturur. Apriori algoritmasi genis bir nesne kiimesinin
herhangi bir alt kiimesinin de genis olacagi kabuliine dayanir. Boylece k adet
nesneden olugmus 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 algoritmast 1994 yilinda 20.
VLDB (Very Large Database Endowment) konferansinda sunulmustur. Bu bildiride,
Agrawal ve Srikant algoritmanin ¢aligsma ayrintilarin1 ve algoritmanin kaba kodunu

su sekilde sunar [Agrawal ve Srikant, 1994].

e Verilerin ilk taranmasi esnasinda, genis nesne kiimelerinin tespiti i¢in, tim

nesneler sayilir.

e Bir sonraki tarama, k’inc1 tarama olsun, iki asamadan olusur.

e Apriori-gen fonksiyonu kullanilarak, (k-1)’inci taramada elde edilen, Li.i,

nesne kiimeleriyle, Cyx aday nesne kiimeleri olusturulur.

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

e Hizli bir sayim i¢in, verilen bir / islemindeki, Cx ’y1 olusturan adaylarin ¢ok

iyi belirlenmesi gerekir.

1.8.4 AprioriTid Algoritmasi

Onceki ayritta belirtildigi gibi, algoritmalar destegi hesaplamak igin tiim veritabanini
tarar; ancak her asamada veritabanin tamaminin taranmasina gerek olmayabilir. Bu
yaklasimla Agrawal, Apriori algoritmasiyla birlikte AprioriTid algoritmasimi da

sunmustur.
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AprioriTid algoritmas: da taramadan Once aday nesne kiimelerini belirlemek icin
Sekil-4.2 de goriilen apriori-gen fonksiyonunu kullanir. Apriori-gen en biiyiik farki
ilk gecisten sonra veritabaninin destek seviyesini bulmak i¢in taranmamasidir. Bu is

i¢cin Cy kullanilir. SETM algoritmasinda oldugu gibi Ci 'nin her elemam <TID,

{Xk}> formundadir. Burada Xy, TID numarali iglemde bulunan potansiyel genis k
nesne kiimesidir, k = 1 iken C, veritabanina karsilik gelir. Bununla beraber her nesne,
nesne kiimesiyle yer degistir, k > 1 oldugu durumlarda Cy algoritmanin onuncu
adiminda oldugu gibi {iretilir, t islemindeki Cy bir eleman1 <TID, c¢> seklindedir.

Burada c, t islemindeki Ci ya ait bir aday elemandir, {c e Ci \c}. Eger bir islemin,

herhangi bir k nesne kiimesi aday1 yoksa bu durumda Cx nm bu iglem i¢in herhangi
bir girdisi, eleman1 olmayacaktir. Daha dogrusu bu iglemin TID numarasini tagimiyor
olacaktir. Boylece Cy ‘daki girdi sayisi, 0zellikle bu k degerleri i¢in, veritabanindaki
islem sayisindan daha kiiciik olabilir. Bunun disinda yine biiyiik k degerleri icin her
girdi kendisine karsilik gelen islemden daha kiigiik olabilir. Ciinkii o islemde ¢ok az
sayida aday barmmiyor olabilir. Ancak, kiiciik k degerleri i¢cin bunun tersi olacaktir;
yani girdiler kendilerine karsilik gelen islemlerden daha biiyiik olabileceklerdir
[Agrawal ve Srikant, 1994].
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2. BOLUM

2.1 Kiimeleme Analizi

Kiimeleme analizi, siniflandirmada oldugu gibi sahip olunan verileri gruplara ayirma
islemidir. Kiimeleme yabanci kaynaklarda clustering ya da segmentation olarak
adlandirilmaktadir.  Siniflandirma  isleminde, siniflar Onceden belirli iken
kiimelemede smiflar onceden belirli degildir. Verilerin hangi gruplara/kiimelere,
hatta ka¢ degisik gruba ayrilacag eldeki verilerin birbirlerine olan benzerligine gore
belirlenir. Belirlenen her bir gruba da kiime ismi verilir. Kiimeleme analizi biyoloji,
tip, antropoloji, pazarlama, ekonomi ve telekominasyon gibi bir¢cok ve birbirinden

cok farkli alanlarda kullanilmaktadir [Dunham, 2003].

Ornegin elimizdeki bir perakende magazasina ait veritabanminda, miisterilerimizin
sadece isim ve yaslarmin tutuldugunu varsayalim. Bu durumda, miisterilerimizi
kiimelere ayirmak istersek, onlar1 yagslarina gore ayirmamiz dogru olacaktir.
Dolayisiyla yaglar1 nispeten birbirlerine yakin olanlar ayn1 kiimede toplanacaktir.
Yaslan 20, 22, 26, 27, 40, 45, 46, 47, 49 ve 49 olan 10 miisterimiz varsa, 20-27
yaslart arasinda olanlar birbirlerine, veritabanindaki diger kisilere gore daha yakin
oldugundan bir kiimede toplanirken, yaslan 40-49 arasi olanlar ise bir bagka kiimede
toplanacaktir. Oysa veritabanindaki yaslar 19, 20, 21, 21, 21, 26, 26, 26, 27, 27 ve 28
seklinde olsaydi, 19 -21 aras1 bir kiimede, 26 -28 arasin da bir kiime olmas1 daha
anlamh olacakti. Bu durumda, bir 6nceki 6rnekte 20 yasindaki bir miisteriyle, 27
yasindaki bir miisteri ayn1 kiimede tutulurken, ikinci ornekte bunlar ayr1 kiimelerde
bulunacaklardir. Buradan da goriildiigii gibi veriler sadece tasidiklar1 degerlere gore
degil, diger verilerle olan benzerlige ve veritabanindaki diger verilerin durumuna
gore de kiimelere ayriliyorlar. Bu durumda kiimeleme sonuglari dinamiktir

diyebiliriz. Bu da kiimelemeyi siniflandirmadan ayiran bir bagka dzelliktir.

Kiimelemenin matematiksel tanimi ise su sekilde yapilabilir:

Elimizde D= {X,X,,X3, ... , X, }, n= 1,2, ..., m veritabanm olsun, her bir X, bir

kaydi temsil etsin. X = {x,,X,,X;, ... ,.Xi } , 1 = 1,2,....m her bir x;, ad, soyad, yas ve
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gelir gibi ozellikler olsun. Kiimelemedeki ama¢ D veritabanini, j adet K kiimesine

bolmek ve K; & D kosulunun saglanmasidir.

Daha once belirtildigi gibi kiimeleme analizinde, siiflandirmadan farkli olarak
belirlenecek kiimelerin 6zellikleri 6nceden bilinmemektedir ve iistelik ortaya c¢ikacak
kiime sayist da belirli degildir. Ancak, algoritmalarin zaman karmagikligini, alinacak
sonuglarin kullanilabilirligini artirmak i¢in, literatiirdeki algoritmalarin bir kismi ya
kiime sayisin1 ya da her bir kiilmede bulunacak eleman veya bu elemanlar arasindaki

minimum - maksimum benzerlik uzaklik ol¢iitiinii kullanicidan ister.

2.1.1 Benzerlik ve Uzakhk

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 uzakligi oldugu gibi olusturulan
gercek ve aday kiimeler arasindaki mesafe ve benzerligi de icerir. S6zgelimi, veriler
birbirlerine olan uzaklhifa gore baslangicta 8 ayri kiimeye ayrildilarsa, bu 8 ayri
kiimenin gercekten farkli o©zelliklere sahip birer kiime olup olmadigmin da
belirlenmesi gerekecektir. Bu durumda, olusturulmusg bu kiimeler arasindaki mesafe /
benzerlik de Olgiilmelidir. Birbirlerinden pek de farkli olmayan kiimeler
birlestirilerek tek bir kiime haline doniistiiriilebilir. Bu islem, tiim veriler taranip
kiimeler ortaya c¢iktiktan sonra yapilabilece8i gibi veritabanin taranmasi ve veriler
arasindaki benzerlik ve mesafenin Olciimii esnasinda da yapilabilir. Bu nedenle
kiimeler arasindaki mesafenin Olc¢iilmesiyle iki veya daha fazla kiimenin
birlestirilmesi s6z konusu oldugu gibi aynm1 zamanda, bir kiimeden birden fazla kiime
tretilmesi de s0z konusu olacaktir. Bunun icin de siirekli olarak kiimelerin

biiytikliigii ve cap1 ol¢iilmelidir.

D olarak gosterecegimiz bir veritabanindaki

D= {X1 ,X2 ,X3 y eee ,Xn }, n= 1, 2 ... m,

Xm 1ile X; arasindaki mesafe, mes(X,, X;)
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Euclid uzayinda, su sekilde hesaplanir:

n
“Y , -
“Z XmiX Ji
=

ben( X, , X ; Jpice

bu mesafeye Euclid mesafesi denir [Egeciog1u, 2001].
Benzerlik kavrami ise mesafenin tersi bir anlam igerir ve iki veri arasindaki yakinligi

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

Bununla beraber, benzerlik 6lctimii i¢in cesitli yontemler vardir [Rasinussen, 1992]
[Bacher]. Bunlardan birincisi Dice benzerlik oOl¢iimiidiir. ben(X,, Xj), X, ile X;
arasindaki benzerlik Dice benzerlik 6lciim yontemiyle su sekilde hesaplanir.

n

3 . ;
""Z Amit i

. F * o e .l:]
ven(.X, , X Joicg = —————

i=] i=1

Ayni benzerlik Jaccard ile su sekilde hesaplanir;

n

Z .\‘”” X Ji
. - v, J'_]
ben( X,,, X ; )iaccarp ==

n n

S 2 2
Z'\mr +Z"j.‘ _-Z"mfl;:
i=|

i=1 =]
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Bagka bir benzerlik ol¢iimii ise Cosine’dir. Cosine yOntemi ile asagidaki gibi

hesaplanir;

ben( X,,, X ; JcosiNe =
¥ n n

2 2

2 Xmi 2%
|'=I -'=:

Bu yontemlerin disinda, benzerlik ol¢iimiinde kullanilan bir bagka yontem ise

Overlap’tir.

ben( X, , X ; JoverLap

|'/ n . n ' \
min| ¥ x2,,3 %3 J
2.1.2 Kiimeleme Analizinin Siniflandirilmasi

Literatiirde bir¢cok kiimeleme algoritmasinin adi1 gecmektedir. Algoritmalar
birbirlerinden, kiimelemenin olusturulus sekline gore ayrildiklar: gibi kullanilan yeri
tiirtine, yapilacak olan calismanin amacina gore de farkliliklar gosterirler [Han ve
Kamber, 2001]. Kiimeleme algoritmalari, genel olarak hiyerarsik ye boliimlemeli
olarak ikiye ayrilirken, bu konuda yapilmig bir literatiir taramas1 bu algoritmalarin

daha alt boliimlere ayrilabilecegini gostermektedir [Berkhin].
* Hiyerarsik Yontemler

* Toplasim (Agglomerative) Kiimeleme Algoritmalari

* Boliiniir (Dizsiye) Kiimeleme Algoritmalari

* Boliimlemeli (Partitioning) Y6ntemler
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* Yer degistiren Algoritmalar

¢ Olasiliksal Algoritmalar

¢ K-Medoid Yontemler

e K-Means YoOntemler

* Yogunluga Dayal1 Algoritmalar

- Yogunluga Dayali1 Baglantili Kiimeleme

- Yogunluk fonksiyonlu kiimeleme

¢ Grid Temelli Yontemler

» Kategorik Verinin Yinelenmesine Dayanan YOntemler

* Kisitlara Dayanan Yontemler

* Makine Ogrenmesi Alaninda Kullanilan Yo6ntemler

» Gradient Inme ye Yapay Sinir Aglari

» Olgeklenebilir Kiimeleme Yontemleri

2.1.3 Hiyerarsik Yontemler

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

ogullara sahiptir; agac¢ yapraklarla son bulur. Asagidan yukariya, toplagim kiimeleme
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algoritmalar1 ve yukaridan agsagiya boliiniir kiimeleme algoritmalar1 olarak iki grupta

toplanabilir.

Toplasim kiimeleme algoritmalari, baslangicta veritabanindaki her bir noktay1 bir
kiime olarak goriir. Bu kiimeleri birlestire birlestire birbirinden ayr1 kiimeler

olusturur.

Boliiniir kiimeleme algoritmalari ise baglangicta veritabanindaki tiim noktalar: tek bir
kiimeymis gibi goriir. Veritabanini taradikc¢a, birbirine benzemeyen noktalar
kiimeden disar1 atarak Onceden verilmis, k kadar kiimeye dagitir. Hiyerarsik
kiimeleme algoritmalart benzerlik ve mesafe Olciitlerini kullandiklart icin
kullanilmas1 kolay, hemen hemen her tiirli veri tiiriine uygun ve esnek
algoritmalardir; ancak 6zellikle boliiniir algoritmalar i¢in k kiime sayisinin verilmesi

bir dezavantajdir.

Bagka bir dezavantaj ise bu kategorideki algoritmalar bir kiimeyi olusturduktan
sonra, yapilart geregi olusturulan bu kiimeyi bir daha kontrol etmezler. Bu
algoritmalar yukarida sozii edilen baglant1 6l¢ciimlerini, kiimeler aras1 mesafe Sl¢iimii
kullanirlar. Bir¢cok algoritma N x N bir mesafe ya da benzerlik matrisi cikartarak,
kiimelemeyi bu matrise dayanarak yapar. Bu matris, her bir elemamin diger

elemanlarla olan benzerligini veya aralarindaki mesafeyi gosteren matristir.

Kiimeleme analizinde, algoritmalarin zaman ve yer karmasikligini en ¢ok artiran
unsur da bu mesafe/benzerlik matrisidir. Kiimeleme analizi i¢in gelistirilen
algoritmalar su ya da bu sekilde s6z konusu mesafe/benzerlik matrisini, 6zellikle yer
karmasikligin1 azaltmak icin bellekte tutmadan ya da kisaltarak tutarak kiimeleme
islemlerini yerine getirirler. Ornegin, belirli bir esik degerinin altindaki benzerliklerin
atlanmasi, kullanilan bilgisayarin belle8ini alan karmagiklig1 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 oOlciiliirken, iki kiime iginde birbirine
en yakin iki elemanin uzaklifi ya da bagka bir deyisle iki kiimeyi en yakin kilan
elemanlarin mesafesi kiimeler aras1 mesafe olarak kabul edilir. Algoritmanin zaman

karmagiklig1 O(n?)’dir.

Oncelikle eldeki verilerin, mesafe/benzerlik matrisi ¢ikartilir; bu matrisi bir agag
haline dontstiiriir. Sebeke modellerinden en kiiciik maliyetli aga¢ cikartilarak,

verilen esik degerine gore kiimeler olusturulur.

2.1.3.2 CURE Algoritmasi

Kiimele islemi yapilirken, olusturulan kiimelerin kalitesini en cok etkileyen faktor,
ana veri toplulugu icinde diger verilerden uzakta bulunan ve sayilar1 az olup aslinda
hi¢ bir kiimeye ait olmamasi gereken ug¢ verilerdir. CURE (Clustering Using
Reprisentatives- Temsilciler Kullanarak Kiimeleme) algoritmasi bu ug¢ verilerin
olusturulan kiimelerin kalitesini etkilememesi diisiincesiyle 1998 yilinda gelistirilmis
bir algoritmadir. Kiiresel bir geometrik sekil tasimayan veri gruplarinin kiimelenmesi

icin oldukca elverisli bir algoritmadir.

CURE algoritmas1 oncelikle her girdiyi sanki ayr1 bir kiitmeymis gibi ele alir ve her
adimda bu kiime temsilcilerin birbirlerine olan yakinliklarina gore ya birlestirir ya da
ayr1 kiimeler olarak tutar. Oncelikle her bir kiime icin c adet iyi dagitilmis temsilci
nokta secilir. Secilen bu noktalar kiimelerin fiziksel seklini geometrik 6zelligini
ortaya koyar. Daha sonra bu dagitilmis 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 kiimeye ait olan en yakin temsilci ¢ifti arasindaki uzakliktir.
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Temsilcilerin bir a katsayisiyla kiimenin merkezine kaydirilmasi kiimedeki yiizey
anomalilerini tolere ettigi gibi ug¢ verilerin etkisini de azaltir. ¢iinkii 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 farkl
iki kiimenin birlestirilmesini 6nleyecektir [Guha, 1998]. Kullanilan o katsayis1 aym
zamanda, olusan kiimelerin seklini belirlemede de kullanilabilir. a’nin alacagi deger
0-1 arasindadir. Kiigiik degerli a dagilmig noktalarin ¢ok az yer degistirmesine neden
olurken kiimelerin de sekilsel olarak uzunlagmasina yol agar. o degerinin biiyiik
olmasi ise dagilmis noktalar1 kiime merkezine olduk¢a yaklastiracag: icin daha toplu
halde kiimeler olusacaktir. a = 1 durumunda ise CURE algoritmasi1 merkezi temelli

algoritmalara yaklasacaktir.

CURE algoritmasimin en kot durumdaki zaman karmagikhidi O(n’log n)’dir.
Bununla beraber, Guha 1997'de hazirlamis oldugu bir teknik raporda, veri
noktalarnm boyutu kiiciik oldugunda bu zaman karmasikligmin 0(n*) oldugunu

sOyler [Guha, 1997]. Algoritmanin alan/yer karmasiklig1 ise O(n)’dir.

Bunun diginda, algoritmanin bellekte daha az yer isgal etmesini saglamak ic¢in tiim
veriler iizerine algoritma kosturulmadan Once, ana kiimeden belirli bir miktarda
ornek alinarak CURE algoritmasi bu ornek kiime iizerinde uygulanir. Rastgele

yapilan bu 6rnekleme olusturulacak kiimelerin kalitesini arttirmaktadir.

2.1.3.3 CHAMELEON Algoritmasi

Chameleon algoritmasi ilk olarak 1999 yilinda Karypis ve arkadaglari tarafindan
gelistirilmig bir algoritmadir [Karypis, 1999]. Chameleon algoritmasi, iki kiime
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 yakinliklar1 ile kiyaslanarak belirlenir ve bu
karsilastirma sonucunda bu iki alt kiime birbirine yakinsa birlestirilir. Bu sayede
daha kaliteli ve homojen kiimeler yaratilmis olunur. Benzerlik / mesafe matrisinin
olusturulabildigi tiim veri tiirleri ve veri kiimeleri i¢in uygulanabilecek bir

algoritmadir.
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Daha once incelenen SLINK, CURE ve ileride incelenecek olan DBSCAN ve K-
means vs. gibi algoritmalar bazi veri kiimelerinin tespit edilmesinde

yanilabilmektedirler.

2.1.3.4 BIRCH

BIRCH, ¢ok biiyiik veritabanlarinin kiimelenmesi i¢in gelistirilmis bir algoritmadir.
Ayrica giriiltiilii verilerin kontrol edilmesi i¢in bu alanda One siiriilen ilk

algoritmadir [Zhang, 1996].

Cok biiyiik veritabanlarinin kiimelere ayrilmasi i¢in tutulmasi gereken NxN matrisini
bilgisayar bellegi acisindan maliyeti, bagka bir deyisle alan karmasiklig1 ¢ok yiiksek
olacaktir. BIRCH algoritmasi bilgisayar belleginde daha az yer kaplayan bir teknige
sahip hiyerarsik yapida bir kiimeleme algoritmasidir. Temel olarak, kiimelemenin
yapilabilmesi i¢in bir aga¢ olusturulur ve gerekli tiim bilgilere haiz bu agac¢ taranarak
kiimeleme islemleri gerceklestirilir. Kiimeleme, her bir diiglimde mesafe 6l¢iimleri

icin gerekli bilgilerin tutuldugu bu agac ilizerinde gerceklestirilir.

Kiimeleme 6zellikleri diye adlandirilan ve kiimeler hakkindaki bazi bilgileri iceren
“bir agactan” yararlanilmast BIRCH algoritmasinin en tipik ozelligidir. Ancak,

sadece sayisal veriler iizerinde kullanilabilir.

Yukarida sozii edilen bu aga¢ CF agaci olarak adlandirilir ve bu agac ii¢ bilgiyi tutar
ve algoritmanin kogsturulmasi esnasinda bu bilgileri siirekli olarak giinceller. Bu

bilgiler:

N: Kiimede bulunan nokta sayisi

LS: Kiimedeki noktalarin degerlerinin toplami

SS: Kiimedeki noktalarin degerlerinin karelerinin toplamidir.
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CF agaci her bir diiiimiin alabilecegi diigiim sayis1 belirli olan dengeli bir agagctir.
Her bir diigiim kendisine bagh olan alt diigiimlerle ilgili CF degerlerini (N, LS, SS)
tutar. Agacin her bir yaprak diigiimii ise bir kiimeyi temsil eder. Dendrogamda
kullanilan tekni8in tam tersi olarak CF agaci yukaridan asagi dogru calisir yani
toplasim algoritmast degil, hiyerarsik fakat boliiniir bir kiimeleme algoritmasidir.
Agaca yeni noktalar eklendik¢e CF agaci yaratilmig olur; her bir nokta kendisine en
yakin olan yapraga baglanir ve yapraklarin biiyiikligii (T esik degeri) daha onceden
algoritmaya verilmelidir. Noktalar eklene eklene biiyliyen yaprak T esik degerini
asarsa, agacta dengeleme veya bolme iglemi yapilir. Buradaki T esik degeri aslinda
yapragin ¢apidir. Biiylik T degerleri kiiciik agaglarin olusmasina neden olurken, T
degeri azaldikca agacin biiyiikliigi de artacaktir. Biiyiik agaclar bellekte daha fazla
yer tutacagi icin T degeriyle oynanarak bilgisayarin bellegindeki yer karmagsiklig
ayarlanabilir. Bu iglemler yapilirken, veritabaninin birden fazla defa okunup

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

CF agacinin olusturulmasi;

Veritabanimiz D= {t;, t5, ... , tj}, i=1, 2, ... ,n olsun

ti elemaninin eklenecegi yapragi bul

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

CF ozelliklerini yeniden hesapla

aksi takdirde;

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

yoksa

yapragi ikiye bol ve t; ’yi uygun olana ekle.
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CF agacinin olusturulmasindan sonra tam kiimeleme islemine gecilir. CF agacinda
bazi kisitlar olusacagindan elde edilen kiimeler dogal kiimeler olmayabilir. Bu
nedenle eldeki kiimeler (tercihen merkezci yaklagima uygun) bagka bir algoritmayla

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

2.1.4 Boliimlemeli Yontemler

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

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

Boliimlemeli algoritmalar genel olarak hiyerarsik algoritmalardan daha hizli
caligirlar; cilinkii hiyerarsik algoritmalardaki gibi bir benzerlik/mesafe matrisi
kullanmak zorunda degillerdir. Bundan dolayr da biiyiikk veritabanlarinin
kiimelenmesinde hiyerarsik yontemlere gore daha uygundur. Bununla beraber
onceden verilen kritere uygun birden fazla sonug¢ ¢ikarmak miimkiin olabilir. Bu
durumda algoritmanin gercekten en uygun ¢oziimii bulup bulamadigi ise hi¢ bir
zaman bilinmeyecektir [Dunham, 2003]. Bunun Ogrenilebilmesi igin verilerin
dagitilarak, sira ve yerleri degistirilerek, algoritmanin tekrar kosturulmasi gerekecek
ve c¢ikan sonuclarin birbirleriyle kiyaslanmasi gerekecektir. Bu da zaman maliyetini

oldukga artiracaktir.

2.1.4.1 K- Ortalama (K-Means) Algoritmasi

K-Ortalama algoritmas: siirekli olarak kiimelerin yenilendigi ve en uygun ¢oziime
ulagsana kadar devam eden dongiisel bir algoritmadir. Boliimlemeli algoritmalarin
tipik Ozelliklerini tasir. Bu alandaki benzer algoritmalarin ¢ogu ya K-Ortalama
algoritmasindan esinlenerek ya da bu algoritmanin gelistirilmesiyle ortaya cikmustir.
Dolayisiyla bu algoritmanin anlagilmasi bundaki sonraki algoritmalarin mantiginin
kavranmasinda Onemli bir rol oynayacaktir [Han Jiawei ve Kamber Micheline,
2001].
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Ik olarak 1967 yilinda ortaya atilan [MacQueen, 1967] K-Ortalama algoritmasi
eldeki verileri k adet kiimede ve kiimelerin ortalamalarina gore kiimelere ayirir. k
kiime sayis1 kullanici tarafindan verilir. Burada kastedilen ortalama daha once

belirtilen kiime merkezidir.

Girdiler:

D= {ty, to, ... ,t,} // eldeki veritabam

K // verilen kiime sayis1

Algoritma:

Keyfi olarak m;, my, ... ,my ortalama belirle.

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

Kiimelere ait m;, 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 algoritmas1 k adet kiimeyi bulmak icin secilen temsilcilerin etrafina ana
kiimedeki tiim elemanlar1 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 anilir. Bu temsilci (medoid) se¢ciminden
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, e8er t; bir temsilci ve t; ise temsilci olmayan
bir bagka nokta olsun, eger d(t;, t;)= mine d(tj, tc) ise tj, t; tarafindan temsil edilen
kiimeye aittir. Burada min,. tiim temsilciler icindeki en kii¢iigii ifade ederken, d(t,, t,)
ise t, ve tp noktalar1 arasindaki mesafe veya benzesmezligi ifade etmektedir. Bu
durumda bir kiimenin kalitesi o kiimedeki temsilciyle diger noktalar arasindaki
ortalama mesafe ya da ortalama benzememe degeriyle Olciilebilir. PAM
algoritmasinda tiim benzerlik / mesafe Olgiitleri kullanilabilir [Raymond ve Han,

1994].

2.1.4.3 CLARA Algoritmasi

CLARA algoritmasi biitiin veritabanin tarayarak temsilci noktalar secmek yerine,
veritabanindan rastgele bir 6rnek kiimeyi alarak, PAM algoritmasin1 bu 6rnek kiime
izerine uygular. Bu uygulama sonucunda olusacak olan kiimelerin 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 kullanilir. Bu da algoritma icinde temsilci degisimini
azaltacak ve algoritma hem daha hizli bir sekilde isleyecek hem de daha kaliteli
sonucglar verecektir. Bu tekrar Ornekleme isleminin 5 defa yinelenmesi ve her
defasinda 40 + 2k adet Ornek secilmesinin en iyi sonucu verdigi Kaufman ve

Rousseeuew (1990) tarafindan rapor edilmistir.
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PAM algoritmasiyla kiyaslandiginda CLARA algoritmasinin daha genis veri
tabanlarinda giivenli bir sekilde ¢alisabildigi belirlenmistir; 10 kiimede 1000 eleman
gibi.

2.1.4.4 CLARANS Algoritmasi

CLARANS algoritmasi verilen n adet nesnenin temsilciler araciligiyla ve bir sebeke

diyagramindan yararlanilarak k adet kiimeye ayrilmasi seklinde 6zetlenebilir.

Gk ile temsil edilen bu sebeke diyagraminda her bir diigtim {O,, O, ... , Ok}’den
olusan k adet nesneyi temsil eder. Oy, Oy, ... , Ok bir bakima temsilcilerdir. Iki
diigiim birbirinden sadece bir nesnenin degisimiyle ayriliyorsa bu iki diiglim komsu
olarak kabul edilir.

CLARANS algoritmasmin iki parametresi vardir: maks-komsu (maxneighbor) ve
yerel-miktar1 (numlocal). Maks-komsu parametresi incelenecek komsu sayisinin iist
limitini ifade ederken, yerel-miktari ise elde edilecek yerel minimum nokta sayisinin

alt sinirim1 ifade etmektedir.
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3. BOLUM
3.1 Cahsmanin Konusu

Bu tez caligmasinda, esitlik ayirict (equal-split) olarak adlanlandirilan parametre
kullanilarak kategorisel verilere sahip bir veri tabani iizerinde kiimeleme algoritmasi

gerceklestirilmistir.

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

tabanin1 miimkiin olan en az parcaya ayirabilecegi tespit edilmektedir.

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

N: Toplam veri sayist,

NV: Her alan icindeki degisken sayisi,

NVi: Her alan icindeki degiskenden kac adet oldugu,

CA: Degisken merkezi,

ca= N
NV

EP = Z |CA-NV,
i=1

3.2 Cahsmamn Amaci

Bu ¢aligsmanin ilk amaci, one siiriilen algoritmanin uygulanabiliriligini denetlemektir.
Ikinci amag ise mevcut yontemlerle arasindaki benzerlik ve farklilikari ortaya
koymaktir. Karmagiklifi O(n) olan bu algoritma icin aym tiir verilerle islem

yapabilen diger algoritmalarla karsilagtirma yapilmagtir.
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3.3 Cahsmaya Konu Olan Algoritma

Begin Al) Alan sayisini hesapla. Calculate Area Count
Calculate Area Count A2) Siradaki alana geg.
mlEP:=-1 A3) Toplam veri sayisini hesapla (N) .
Loop for All Areas A4) Toplam degisken sayisin bul (NV) .
N
Do Begin AS) Merkezi hesapla (CA= ——) .
NV
N:= Total Data Count (for current area) A6) Her bir degiskenin merkeze olan uzakliginin

NV:=Total Variable count (for current area) | mutlak toplamin1 hesapla

CA:= iv EP = Zn:|CA—NVi| :
EP = |CA -N Vl| A7) En kiigiik degerli deig:ilg.keni kok olarak seg.
It nﬂEi3:1>EP then mlEP:=EP A8) Degisken degerlerinden birbirine esit olan
End; varsa herhangi birini sec.
End. A9) Islemi tekrarlamak igin A2. adima don.

A10) Tim veriler aym oldugunda yapraga

ulagilmig demektir.

Al1l) Dur.

Kiimeleme isleminde ; Veriler olusturulan agaca yayilacaktir. Her diigiimdeki veri
miktari, verilerin merkezi, standard sapma, cap, yaricap ozelliklerinin 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 diigiime gegiste veri niceliginde anlaml1 bir
degisme yoksa dallanmaya gerek yok demektir. Bu durumda o diigiim (node), yaprak
(leaf) haline doniistiiriilebilir. Yapraklarda olusan verilerin merkezi hesaplanip

merkezleri birbirine yakin olan yapraklar birlestirilebilir.
3.4 Uygulama

Kullanilan sentetik veri tabanlarindan birisinin temsili gosterimi ve algoritmanin
uygulanmasi sonucu elde edilen sonuclar asagida gosterilecektir. Kullanilan veri
taban1 10000 veriden olusmaktadir. Verilerde 6zellikle bizim bulunmasim
istedigimiz alanlar ile ilgili degerler verilmistir. Ayn1 zamanda veri tabaninda mevcut

olan alan ve verilerden bazilar1 yaniltic1 olmas1 acisindan 6zellikle yerlestirilmisgtir.
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3.4.1 Kullanilan Veri Tabam

Kullanilan bu veri tabaninda toplam veri sayis1 10000 ‘dir. Mevcut verilerin bazilart
sayisal olmalarana ragmen kategorisel olarak siiflandirilmistir.

Alan Ad1 Veri Say181 (NV) NV1 NV2 NV3 NV4 NV5 NV6
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 [ 3081 1630
Region 3 2928 5456
BikeBuyer 2 9000 1000

Tablo - 3.1 Algoritmadan Ahnan 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 Tabam Ornegi
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3.4.2 Delphi Programlama Dili Ile Ornek Uygulama - 1

W Forml —
MARITALSTA [GEWDER |YEARLYINCO [CHILDREN [EDUCATION _ |OCCUPATION _|HOMECWMNER [CARS |COMMUTEDIS [REGION |aGE_[BikEBUYER] ~
[ |singl= Femele 50000 i GiadusteDegies Skiled Manual Ve i 12 Miles NothAmeica |35 No
[ |Maried Male 50000 il Graduste Degies  Skiled Manusl  Yes il 1-2Miles Noth Ameica |35 Na
[ |sinalz Female |40000 i Bachelors Frofessional Mo 1 01 Miles Morth Ameica |3 Na
[ |sinale Male 80000 3 Bachelors SkiledManual  Yes i 25 Miles Notth America |40 No
| |Maried Male 50000 i GradusteDegiee  Fiofessional Mo i 041 Miles NothAmeica |40 Mo
| |Maried Female 40000 i High School SkiledManual  Yes i 510Mies  |Nothfmeica |23 Mo
| |Maried Femsle 20000 il Graduste Degies  Clerical Yes il 04 Miles Euiope 45 No
| |Maried Female 40000 il Pattisl College Skiled Manual  Yes 1 50Mies  NothAmeica |23 Mo
[ |sinale Female |40000 i PatislColege  Skiled Manual Mo 1 12 Miles North Ameica |30 Na
Marrizd Male 50000 i PatialColege Skiled Manual  Yes 1 S10Mies  |Mothmeica |32 Mo
50000 il PatialCollege  Skiled Manual  Yes 1 510Mies  Moth&meica |32 Mo
50000 i PatialCollege  Skiled Manual  Yes 1 510Mies  MNothAmeica |32 Mo
1 »
1 57 I Y S S W 50
i Kullanilan Alan Sayisi |12
En Kilgiik NV 228
M W2 V-3 - N5 MVE W7 Nv-8 [V V10 Biltiin NV adeleii EF Listesi
Single Male i Parlial Collage Cletical No i 07 Mies Euiope Ves =
Maried Female 5 Graduste Degies | Frofessional  [Yes 0 10+ iles Paciic No
z Bachelors Management 3 25 Mies Notth America L
1 High School Skiled Manua z 510 Miles
4 Partial High School | Manual 4 1-2 Miles
3
Graduatz Degres = 1634 -

Sekil - 3.1 Delphi Program Uygulamas: - 1

Algoritma ¢alismaya bagladiginda veritabanindaki biitiin alanlar1 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. Boylece N sayisi ilk basta 10000 olarak belirlenmis
olur. Tablodaki 1. alan "Marital Status" alanidir. Bu alan "Married" ve "Single"
olmak {iizere iki adet veri tiirii icermektedir. Bu durumda "Marital Status" alani icin
NV degeri 2 olarak hesaplanir. Ayni sekilde 2. alan olan "Gender" alan1 "Male" ve
"Female" olarak iki adet veri tiirli icermektedir. "Gender" alani i¢in veri tiirii sayisi
NV degeri de 2 olarak hesaplanir. Biitiin alanlardaki NV degerleri bu sekilde
hesaplandiktan sonra NV; degerlerinin hesaplanmasina gecilir. Algoritma her bir
alandaki NV degerlerinden o alanda kag adet veri oldugunu hesaplayacaktir. Ornegin
Tablo 3.1 de de goriilecegi gibi "Education” alaninda NV degeri 5tir. Bu 5 degeri
veri tirii sayist 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 NV, NV,, NVi;, NV4, NV

olarak kabul edilmektedir. Boylece Tablo 3.1'de de goriilecegi iizere "Education"
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alani i¢in 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 NVs5 = 1110 olarak hesaplanmigtir. Benzer sekilde tiim alanlar
icin ayr1 ayr1 bu veriler rekiirsif (6zyinelemeli) olarak hesaplanirken aym1 zamanda

EP degerleri de hesaplanmaktadir. Her bir alan icin EP degerinin hesaplanmasi
algoritmada yer aldigi gibi EP = Z|CA—NVi| formiiliinden yararlanilarak
i=1

gerceklesecektir.

Yukarida verilen degerleri kullanarak "Education" alan1 i¢in EP degerinin

hesaplanmasini gosterecek olursak;

CA"Education” = i = M =2000

NV 5

EP Equcation” = i |CA - NVI|
i-1

EP:Egycation” = [2000—2578] + 2000 —1635| + [2000—-1979| + [2000—2698| +
2000-1110)

EP gaucation” = 2552 olarak hesaplanmis olur. Bu deger Tablo 3.1°de de
gosterilmistir.
Birinci asama sonucunda en kiiciilk EP degerine sahip olan degisken kok olarak
secilir. Tablo 3.4te de algoritmanin ¢alismasi sirasinda, her bir alanin her bir veri
tiirli i¢in aym sekilde EP degerlerini nasil hesapladig1 6rneklenmistir. Ornegin bir
sonraki dallanmada algoritma, "Marital Status" un "Married" ve "Single" alanlar icin

ayrt ayr1 ayni igslemleri gerceklestirecektir. Bu asama su sekilde agiklanabilir;

Tablo 3.1 e bakildiginda "Marital Status" alaninin "Married" durumu i¢in toplam veri
sayis1 5673 , "Single" icin 4327 olarak hesaplanmistir. S6z konusu olan "Married"
degeri oldugunda goz Oniine alinacak durumlar sadece "Marital Status" alaninin
"Married" degeri aldiginda diger alanlarda mevcut olan toplam veri sayis1 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= == =945.52945
"Children" = "0" iken NV, = 2948
"Children" ="1" iken NV, = 916
"Children" = "2" iken NV; = 339
"Children" = "3" iken NV4 = 512
"Children" = "4" iken NVs = 542
"Children" = "5" iken NV =416
EP = |945-2948) +[945-916] + [945-339] + [945-512] +

945 —542| + (945 41¢|
EP = 4005 olur.
"Marital Status" = "Single" iken

N =4327
NV =6
4327

CA= —— =T721.16=721

"Children" = "0" iken NV, = 2851

"Children" = "1" iken NV, = 407

"Children" = "2" iken NV = 396

"Children" = "3" iken NV, = 297

"Children" = "4" iken NVs = 213

"Children" = "5" iken NV = 163

EP = [721-285] + [721-407| + [721-396| + [7121-297| +
[721-213] +[721-163|

EP = 4260 olur.
Her asamada bir sonraki asamaya ge¢meden en kiiciik degerli EP secilmis olur.

Boylece secilen alan bir sonraki dii§iim olacaktir. Biitiin EP degerleri bu sekilde
dallanma iglemi sayesinde hesaplanmis olur. Burada amac veri tabanindaki alanlari
kullanarak veri tabanini en az sayida fakat esit bolen alanlar1 ortaya ¢ikarmaktir.
Esitlikten kasit veri sayist gozoniine alindiginda belirli bir alana yogunlagsmanin
kokte degil yapraklara dogru olmasidir. Aksi halde veriler rastgele boliinmiis
olacaktir. Az sayida olmasindan kasit ise miimkiin olduk¢a iki parcaya

ayirabilmektir. Elbette bu alanlardaki veri tiirii sayis1 ile de orantilidir. Boylece kok,
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diigtimler ve yapraklar belirlenmis olmaktadir. Dikkat edilmesi gereken nokta, eger
veri tabaninda ayni tiir veriden sadece bir adet bulunuyorsa ya da bir alanda kayit
say1s1 kadar veri tiirii mevcut ise ZH:|CA—NVi formiiliinden elde edilecek sonucun
i=1
sifir ( 0 ) olmasidir. Formiil mutlak degerler toplamina, bir bakima esit uzaklik
mesafesi hesaplamaya, dayandigi i¢in asla negatif deger liretemeyeceginden elde
edilecek en kiiciik deger sifir oldugunda bu deger kok olarak secilecektir. Bu
durumda veritabani esit parcalara ayrilamayacaktir. Eger bu tiir verilere sahip alanlar
var ise kok degeri olarak onlar sec¢ileceginden algoritma dogru ¢alismayacaktir. Bu
duruma engel olmak i¢in iki secenek mevcuttur. Birincisi bu algoritmaya uygun
verilere sahip veritabanlarinin  kullamlmasidir. Ikinci yol ise algoritma
programlanirken, EP degerlerinin secim asamasinda iki probleme ait kriterleri
kontrol etmektir. Bu islem su sekilde gerceklestirilebilir. EP degerlerinin en kiiciigii
secilmeden en kiiciik olarak Ongoriillen EP degerine ait alandaki veri tiirli sayisi
kontrol edilebilir. EPnin ait oldugu veri tiirii sayis1 1 (NV=1) ise ya da veri tiirii
sayis1 veri sayist ile ayn1 (NV=N) ise o EP degeri pas gecilip bir sonraki kiigiik deger

en kiiciik olarak secilebilir.

3.4.3 Excel ’de Elde Edilen Sonuclarin incelenmesi

NV EP NV-1 | NV-2 | NV-3 | NV4 | 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 Algoritmamn Birinci Asamasindan Ornek Veriler
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Marital Status NV-1 NV-2 NV-3 NV-4 NV-5 NV-6

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

Gender 141 70.5 70.5 * * * *

Children 4259.67 2130 314.2 3252 424.2 508.2 558.2

Education 1005.6 133.6 299.4 20.6 348.6 203.4 *

Occupation 783.6 102.4 289.4 12.6 230.6 148.6 *

Home Owner 35.5 35.5 * * * *

Cars 2696.4 224.4 376.6 971.6 543.4 580.4 *

Commute Distance 1008.4 465.6 264.4 38.6 2134 26.4 *

Region 1644.67 97.67 7247 8223 * * *

BikeBuyer 3327 1664 1664 * * * *

Tablo - 3.4 Algoritmamn Ikinci Asamasindan Ornek Veriler

3.4.4 Algoritmanmin ve Uygulamanin Sonuclari

Bu boliimde calismasi yapilan algoritmanin uygulama sonuclarim1 degerlendirmek

icin bagka bir 6rnek iizerinde elde edilen bilgiler degerlendirilecektir.

Delphi programlama dilinde gergeklestirilen bu ¢alismada, asagidaki tabloda yer alan

verilerin kiimelemesi yapilmaya ¢alisilmistir.
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Deger 1 |Deger 2| ¢ S =z
3

T 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] -L. . =

Tablo 3.5 Degerlendirmede Kullanilan Veriler

Mok B

MOWWMND. v v v

L |
) 41 . 45 o
Budama Epidi 11| Toplam Siire I 41 . 41
42 . a3
EP1 [EP -1 42 , 39
42 .9
EPZ2 IEF'—2 Hesapla I 44, 43
45 . A0
Secgilen|Segilen EP dederi
e —

Sekil 3.2 Delphi Program Uygulamasi - 2
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Sekil 3.2 de Tablo 3.5 de verilerin delphi programinda bir diizlemde gosterilmesinin
gerceklestirildigi  goriilmektedir. Program ilk calistifinda veriler tablo olarak
goriilmemektedir. Programin meniisiindeki "Noktalar" secenegi tiklandiginda sag
taraftaki onceden belirlenmis noktalar grafiksel olarak gosterilecektir. Programin
temel amaci dogru bir bicimde ve miimkiin olan en kisa siirede verilen noktalari
kiimelere ayirmaktir. "Noktalar" secenegi tiklanarak veriler grafiksel olarak
gosterildikten sonra bu degerleri kullanarak algoritma isletilecektir. Bunun icin
asagida bulunan "Hesapla" butonu kullanilacaktir. Bir 6nceki uygulamada anlatildigi
gibi verilerin kiimelenmesi i¢in agac¢ hesaplamalar1 yapilacak ve ardindan kiimeleme
islemine gecilecektir. Kiimeleme isleminin gerceklestirilmesi i¢cin "Budama Esigi"
kullanilmas1 gerekmektedir. Bunun sebebi kullanilan algoritmanin ¢ok detayli bir
agac iretmesidir. Dogal olarak bu agacin budama islemine tabi tutulmasi
gerekecektir. Bunun i¢in kiime merkezi, veri miktari, standard sapma gibi 6zellikler
kullanilabilir. Bu uygulamada budama icin kiime merkezi ve cap degerleri
kullanilmigtir. Bu islemlerin ne kadar siire aldigi hesaplanmigs ve ekrana
yazdirilmigtir. "Hesapla" butonuna tiklandiginda Tablo 3.5 ‘teki Degerl ve Deger2
alaninda yer alan veriler i¢in EP degerleri hesaplanir. Hesaplama sonucunda her
veriden ka¢ adet deger oldugu da ekranda gosterilecektir. Diger EP hesaplamalari
icin ayni iglemler tekrar edilip agac olusturulacaktir. "Budama Esigi" alanindaki
veriye gore birbirine yakin noktalar ayni1 kiimelere alinarak aga¢ budanacak ve kiime
sayisi belirlenecektir. Bu islemden sonra olugan kiimelerin gosterilmesi i¢in meniiden
"Kiimeleri Goster" butonu tiklandiginda kiimler gosterilecektir. Burada dikkat
edilmesi gereken durum "Budama Esigi" degerleridir. diisiik budama degerleri kiime
sayisint arttirirken yiliksek budama degerleri kiime sayisimi azaltacaktir. Uygulamada
yaklasik 3 adet budama aralig1 tespit edilmistir. "0 - 7" arasindaki degerler i¢in 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 goriilmiistiir. Bu durumlar
asagidaki sekillerde gosterilmistir. Bu ornek verilerle programin ¢alismasi, verilen
budama degerine gore, ortlama 22 milisaniyedir. Bu siireye ekrana ¢izim i¢in gecen

stire dahil edilmemistir.
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'%® Egual-Split Parameter Demo

i S e i e

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 |
25,38 26,25 > 1 Adet 25,26 -> 1 Adet
26, 25 26,16 -> 1 Adet 16,26 -> 1 Adet
26.16 29,11 -> 1 Adet 11.29 -> 1 Adet ||
29,11 31,18 -> 1 Adet 18,31 -> 1 Adet ||
31,18 32,27 -> 1 Adet 27,32 -> 1 Adet
32,27 34,23 > 1 Adet 23,34 > 1 Adet
34,23 34,11 -> 1 Adet 11,34 > 1 Adet ||
34,11 35,20 -> 1 Adet 20.35 -> 1 Adet
35, 20 37,23 -> 1 Adet 23,37 -> 1 Adet
37.23 37,10 -> 1 Adet 10,37 -> 1 Adet
37.10 38,42 > 1 Adet 42,38 > 1 Adet
3e, 42 38,39 -> 1 Adet 39,38 -> 1 Adet
38,39 38.21 -> 1 Adet 21.38 > 1 Adet ||
38, 21 38,13 -> 1 Adet 13,38 -> 1 Adet ||
38,13 39,44 -> 1 Adet 44,39 -> 1 Adet ||
39, 44 39,24 > 1 Adet 24,39 > 1 Adet
39,24 40,9 -> 1 Adet 9,40 -> 1 Adet
40,9 41,45 -> 1 Adet 45,41 -> 1 Adet
41, 45 41,41 -> 1 Adet 41,41 -> 1 Adet
Budama Epidi |4 Toplam Siire 11, 41 42,43 -> 1 Adet 43,42 -> 1 Adet
42, 43 42,39 > 1 Adet 39,42 > 1 Adet
i BTl e 1 ace RS o iaao v et [|45aas T ader
EP2 |15.1B? 357 adet. Tlar S o adet i :g 1 :g 45,40 -> 1 Adet 40,45 -> 1 Adet
Segilen[15.167 EPZ e e SR Gocl gl
TotDis = 62206

Sekil 3.3 Budama Esigini

8’den Kiiciik Oldugu Durum

B et st et O S

B Curieieni G tetenins Kiokenlis
-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
42 i 9,34 10,42 -> 1 Adet  |42,10-> 1 Adet
21555 29 10, 42 12,38 > 1 Adet  [38,12 > 1 Adet
42.39 12,38 12,34 -> 1 Adet 34,12 -> 1 Adet
1234 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  |3B.25 > 1 Adet |
25,38 26.25 > 1 Adet  |25.26 > 1 Adet
26, 25 26,16 > 1 Adet  [16,26 -> 1 Adet
76,16 2911 ->1Adet  [11,29-> 1 Adet ||
29.11 31,18 > 1 Adet  [18,31-> 1 Adet |/
31.18 32,27 > 1 Adet  |27.32 -> 1 Adet
3227 3423 > 1 Adet  |23.34-> 1 Adet
34,23 3411 > 1 Adet  [11.34> 1 Adet ||
3411 35.20 > 1 Adet  |20.35-> 1 Adet
35, 20 37.23-> 1 Adet  |23,37 > 1 Adet
37.23 37.10 > 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
38 . 39 38.21 > 1 Adet  |21.38-> 1 Adet ||
38, 21 38,13 > 1 Adet  [13.38> 1 Adet |
38,13 39.44-> 1 Adet  |44,39-> 1 Adet ||
39, 44 39,24 > 1 Adet  |24,39 > 1 Adet
39,24 40,9 -> 1 Adet 9,40 -> 1 Adet
a0.9 41.45 > 1 Adet  |45.41 -> 1 Adet
a1, 45 41,41 > 1 Adet  |41.41 > 1 Adet
Budama Epidi [io Toplam Siire |0-016 milisan a1, a1 42,43 -> 1 Adet  |43.42 -> 1 Adet
- 42 . 43 42,39 > 1 Adet  [39,42 > 1 Adet
15.167 42 39 42,9 > 1 Adet 9.42 > 1 Adet
o b e é Sl leanes é 4z.9 4443 ->1 Adet  |43.44-> 1 Adet
[15.167 b e a4, 43 45,40 > 1 Adet  |40,45 > 1 Adet
Segilen[15.167 EP2 J22ddety plst > didet gy
TotDis = 155785
——r—

Sekil 3.4 Budama Esiginin 8-12 Arasinda Oldugu Durum
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Komeleri Gaster 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 1.8 > 1 Adet
8. M 9.38 > 1 Adet 38,9 > 1 Adet
9.38 9.34 > 1 Adet 349> 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, 38 26.25-> 1 Adet  |25.26 -> 1 Adet
26, 25 26.16 > 1 Adet  |16.26 -> 1 Adet
26, 16 2911 > 1 Adet  [11.29 -> 1 Adet
29,11 31.18-> 1 Adet  [18,31 -> 1 Adet
31,18 32,27 > 1 Adet  |27.32 -> 1 Adet
32, 27 34,23 > 1 Adet  |23.34 > 1 Adet
34,723 3411 > 1 Adet  [11.34 > 1 Adet
34,11 35.20-> 1 Adet  |20,35 -> 1 Adet
35, 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, 4z 38,39-> 1 Adet  |39,38 -> 1 Adet
38, 39 38,21 -> 1 Adet  |21.38 -> 1 Adet
38, 21 38,13 > 1 Adet  [13.38 -> 1 Adet
38,13 39,44-> 1 Adet  |44.39 -> 1 Adet
39, a4 39.24-> 1 Adet  |24,39 -> 1 Adet
39, 24 40,9 > 1 Adet 9,40 -> 1 Adet
40,9 41,45 > 1 Adet  |45,41 -> 1 Adet
e — a1, 45 41,41 > 1 Adet  |41.41 -> 1 Adet
Budama Epidi [is Toplam Siire [0-021 milisaniye |47 * 43 42.43-> 1 Adet  |43.42 -> 1 Adet
42, 43 42,39 > 1 Adet  |39,42 -> 1 Adet
S (15.167 55 1 Adet - 13751 Adet - :g i 39 :12',3; 11Ag§t 3,3412': 11Ag§t
EPZ | 7 >0 Adet [j39 >3 Adet [l 44 43 A5.AD>1 Adet | |40.45 > 1 Adet
15.167 8 > 1 Adet 41 > 2 Adet e -40 > 1 Adet -45 > 1 Adet
Segilen[15.167 EPZ 202 Aiet, Reg 8 -0 0del B

TotDis = 523005

Sekil 3.5 Budama Esiginin 12°den Biiyiik Oldugu Durum

3.5 Calismanin Onemi

Bu calisma gelismekte olan veri madenciligi uygulamalarinda yeni bir algoritma
kullanarak farkli bir bakis acis1i elde etmeyi hedeflemesiyle onem tasimaktadir.
Olusturulan algoritma daha da gelistirilip diger algoritmalarla da birlestirilerek veri

madenciligi uygulamalarinda etkin sonuglara ulasmaya katkida bulunacaktir.

3.6 Cahsmann Kisitlar

Bu tez calisgmasinin en onemli kisitlarindan birisi, kullanilan algoritmanin yeni
olmas1 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

sonuglar tiretmektedir.

3.7  Arastirmamin Modeli ve Hipotez

Bu tezde One siiriilen algoritma igin genis bir literatiir taramasi1 yapilmistir. Elde
edilen arastirma sonuclari bu calismada temel alinarak sonug¢ elde edilmeye

calisilmasgtir.

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 dolay1
karmasikligi O(n) dir. Bu 6zelligi sayesinde daha fazla karmasiklik degerine sahip
olan algoritmalardan daha hizli sonuc¢ vermektedir. Karsilasirmak — gerekirse,
BIRCH algoritmasinda  bir CF (Clustering-Feature) agaci yaratilir. CF agaci
dallanma faktorii ve budama parametersi ile yiikseklik dengeli bir agac¢ olur. BIRCH
algoritmasinda en kisa yoldan siniflara ulagmak icin en uygun simge kok olarak
secilmistir. Boylece algoritma veri tabanindaki en uygun alan ile bir sonraki diigiimii
(node) belirlemektedir. Burada "en uygun" ifadesi ile, veri tabanim1 kabaca iki ya da
daha fazla es parcaya bolmek kastedilmektedir. Buna en yakin alan en uygun alan
olarak secilir. Literatiirde agaci olusturmak i¢in farkli yontemler vardir. Bunlardan
biri entropi (entropy) kavramidir. ID3 ve C4.5 algoritmalar1 diigiim temsilcilerini

bulmak i¢in entropi yontemini kullanirlar.

Kullanilan algoritma her dal ve ayri olarak onun diiglimleri icin EP’yi yeniden
hesaplayan tekrarlamali bir algoritmadir. Algoritma prosediiriimiiz dogal kiimeler
olusturdugu icin agac budanmaya ihtiya¢ duymaktadir. BIRCH algoritmasindaki gibi
esik degerlerini kullanarak budama yapilmakta. Yapraklardan baglayarak, kullanici
tarafindan verilen esik degerlerinin altinda kalan her yaprak en yakinindakine dahil
oluyor. Boylece algoritma tarafindan iiretilen dogal kiimelerin sayisi azaliyor.
Kiimeler bi¢cimlendirildikten sonra PAM, CLARA ya da K-Means gibi kiimelegstirme

algoritmalar1 kullanilarak yapraklarin sayisi istenilen sayiya diisiiriilebiliyor.



3.9 Hipotezin Testi

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

algoritmalarinin performanslari kullanildi. Algoritma veri setini yeniden taramaya

ihtiyag duymamaktadir. Kullanilan algoritmanin karmagiklifinin da O(n) olmasi

Onemli bir avantaj saglamistir.

3.10 Spss Programn Ile Elde Edilen Sonuclar

Model Summary

Specifications Growing Method

Dependent Variable

Independent Variables

Validation

Maximum Tree Depth

Number of Nodes

Number of Terminal Nodes

Depth

Minimum Cases in Parent Node

Minimum Cases in Child Node

Results Independent Variables Included

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 Sonuclari
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4. BOLUM

4.1. SONUC VE ONERILER

4.1.1 Genel Sonuclar

Bu boliimde, tez konusu kapsaminda gergeklestirilen uygulamanin sonuclar
ozetlenmektedir. Ayrica algoritmanin kisitlari ve daha iyi hale getirilmesine yonelik

coziimler degerlendirilmektedir.

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

gelistirilebilecek bir algoritma oldugu goriilmektedir.

Veriyi kiimelere ayirmak igin aga¢c metodunu Zhang, BIRCH algoritmasinda
kullanmistir. Kiimeleri bigcimlendirmek i¢in CF (Clustering - Feature) agaci kulland1
ve kiimeleri tek bir tarama bazi tarifsel istatiksel parametreleri kullanarak ve
zitlagtirma kiimeleri olusturdu. CF agacinda , tiim veri tabanimi temsil eder; veri
ayiklamanin bir dali olan siniflandirma i¢in bagka bir aga¢ yontemi kullanilabilir.
veri tabaninda yer almasi olasi, dogal kiimeleri bulmak icin bir karar agaci
kullanabiliyoruz. Bizim yontemimizde robot, BIRCH yonteminde oldugu gibi tiim
veri tabanini temsil etmiyor, buna ragmen tiim veri tabani boliimiiniin en belirgin
kismidir. Kisimlarin yaklasik Onemlerine-anlamlarina gére veri tabanini analiz
ederek, dogal minimal kiimelere ulasiyoruz. Bu da oldukca iyi bir performans

saglamaktadir.

Daha once bolim 3.8 ‘de de deginildigi gibi algoritmanin bazi kisithliklari
bulunmaktadir. Gelistirme siireci devam eden bir algoritma oldugu icin bu kisitlar

zamanla ortadan kalkabilecektir.

Calismada, farkli bir algoritma kullanilarak yeni bir yol elde edilmeye calisilmis ve

bagarili olabilecek bir sonug elde edilmeye ¢alisilmigtir.
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4.1.2 Gelecek Arastirmalar Icin Oneriler

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

de kok verisi kiimelere ayrilmistir.

Ek olarak, verileri ve dallarin arasinda yer alan nodlar1 ayirmak i¢in kiimeleri ve alt-
kiimeleri tanimladik. Kok de dahil olmak iizere, her nod veritabanini esite en yakin
parcalara ayirmak icin hesaplanmigtir. Bu algoritmanin temel aldig: Olciit budur.
Boylece bir sonraki asamada kiimeleme algoritmalari icin daha iyi sonug verecek bir
algoritma elde edilmeye calisilmigtir. Bu algoritmanin, dikkate alindiginda ve diger

sistemlere entegre edildiginde iyi sonuclar verecegi diisiiniilmektedir.
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