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OZET

Gunumuzun hizla gelisen is dunyasi icerisinde her gun degeri artan, yoneticilerin
ileriye donlUk olarak dogru kararlar almasinda isik tutan karar destek sistemlerinden
birisi olan veri ambari ve veri madenciligi kavramlarinin ayrintili olarak ele alindigi
bu tez gcalismasinda ayrica uygulama anlaminda ortaya ¢ikan sorunlar da mercek

altina alinmis ve teknik anlamda bir takim iyilestirmeler dnerilmistir.

Gunluk isleri yerine getiren canli sistemlerde biriken bilgilerin arka planda belirli bir
mantik icerisinde istif edildigi sistemlere veri ambari adi verilmektedir. Canli
sistemlerden periyodik olarak bilgiler belirli bir sablonda toplanmakta ve veri ambari
icerisinde belirli bir anlam butinlugu igerisinde yidiimaktadirlar. Bu sebepten dolayi
guncel olmayan veriler iceren veri ambari icindeki bilgiler kullanilarak cesitli
arastirmalar ve incelemeler yaplilir. istatiksel raporlar olusturulmasi, ¢ok boyutlu

analizler, veri madenciligi bu islemlerden sadece birkag tanesidir.

Veri ambari Uzerinde gerceklestirilen veri madenciligi isleminde amag verinin i¢
yapisindaki iligkileri ortaya ¢ikarmak, kimelenmeleri ve bu kimelerin yapilari
bulmak, varolan verilerden yola ¢ikarak ¢esitli dngérilerde bulunmak, kisaca verinin
ic yapisini ¢dzmektir. Veri madenciliginin gesitli yontemleri bulunmaktadir. Bunlar
sepet analizi, siniflandirma, demetleme, iliskisel analiz, yapay sinir aglari, karar
agaclari, OLAP ve benzeri araclardir. Bu yontemlerin hicbiri, her veri madenciligi
isleminde tek basina kesin olarak yeterli degildir. Bu yontemlerin ¢ogu kez birlikte

kullaniimasi gereklidir.

Demetleme islemi sadece veri madenciliginde kullanilmamaktadir. Gorunti isleme,
imge tanima, sikistirma, pazarlama ve daha birgok degisik kolda da uygulama alani
bulmustur. Demetleme en genel olarak buyuk o6lcekli heterojen yapiya sahip verileri
homojen demetlere ayirma islemidir. Sonucta demet ici benzerlik yiksek, demetler

arasl benzerlik de dusuk olmalidir.

Demetleme yontemini gerceklemek igin birgok algoritma bulunmaktadir. Bunlardan
en yaygin kullanilanlarindan bir tanesi hiyerarsik demetlemedir. Bu yapida her veri
bir demet olarak kabul edilerek ise baslanir ve her adimda birbirine en yakin

demetler birlegtirilerek, istenilen sayida ya da tek bir buyik demet elde edilinceye
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kadar devam edilir. Bir diger sik kullanilan demetleme yontemi olan bdlmelemeli
yontemlerden K-Means yonteminde ise Oncelikle K adet merkez rastgele olarak
belirlenir daha sonra da her bir verinin bu k adet merkeze uzakhgi hesap edilerek en
yakin oldugu merkeze atanir. Bu sekilde her bir veri bir merkeze atandiktan sonra
ikinci adima gecmek Uzere bir merkeze yani bir demete dahil tim verilerin
ortalamasi alinarak yeni demet merkezi hesap edilir. Algoritma bu sekilde bir kag

adim devam ettikten sonra sonuca gitmekte ve k adet demeti olusturmaktadir.

Yukarida kisaca tanitilan demetleme yonteminin ¢ok buydk 6lgekli veriler Gzerinde
gerceklenmesi durumunda zaman ve bellek karmasikli§i cok artmaktadir. islemlerin
performansini  ylkseltmek amaci ile bir takim iyilestirmelerin yapilmasi
gerekmektedir. Performansi yikseltmek ve bellek karmasikligini azaltmak
hedeflenerek yeni bir veri yapisi tasarlanmistir. Ancak bu kriteri saglamak igin her
incelemede degigen verileri saklamak i¢in ayri bir yapi kullanmak yerine esnek bir
veri yapisi tasarlanmahdir. Veri yapisi olarak bilinen ydntemlerle olusturulan en
esnek veri yapisinda ise verimlilik ¢ok dusik olmaktadir. Sadece 280 MB’lik bir
veriyi demetlemek icin 1,3 GB’lik bellek alani isaretgiler ve diger yardimci alanlar ile
bos yere kaplanmigtir. Algoritma tarafindan kullaniimayan, sadece esnekligi
korumak amacli isaretcilerin elendigi, verinin bellekteki yerlesiminin ¢ok daha
kompakt ve optimum seviyede oldugu bir cerceve veri yapisi gelistiriimistir. Bu

sekilde bellek kullanim verimi arttiriimis ve bellek karmasikligi azaltiimistir.

Ayrica tasarlanan kompakt veri yapisinin daha da kullaniglh olmasi amaglanmis ve
blok mekanizmasi ile destek saglanmigtir. Bu mekanizma ile veriler kompakt bir
sekilde bloklar halinde bulunmaktadir ve bellek icerisinde daginik bir sekilde
yerlesebilmektedirler. Boylelikle bellek kullanimi optimize edilemeye calisiimis ve
parcali (fragmentated) bellek durumlarinda dahi olasi en uygun vyerlesimin

saglanmasi amaclanmistir.

Veri ambari igindeki verilerin tiplerinin cesitliliginden otirG veri madenciligi
algoritmalarinin da bu tiplere destek vermesi gerekmektedir. Codu demetleme
algoritmasi, veri madenciliginin ortaya gikmasindan ¢ok daha onceleri geligtirildigi
icin sadece sayisal veriler Gzerinde ¢galismakta ve ¢ok buylk 6rintl kiimelerinde ¢ok
yavas c¢alismaktadir. Yapilan bu tez ¢alismasinda, ginimizin olasi tim veri tipleri

icin algoritmalar yeni genisletmeler getirilmigtir. Karakter katari alanlarin



demetlenebilmesi amaci ile iki karakter katari arasi benzerligi belirleyen, bulanik
mantik ilkesini kullanan bir karakter katari karsilastirma yontemi gelistiriimistir. Ek
olarak veri ambari kayitlarinda ¢ok sik rastlanilan kategorik veri tipi tanimlamasi
yapilmis ve bu veri tipinin demetlemeye dahil olabilmesi igin kategorik veri tipleri

Uzerinde bir benzerlik tanimlamasi getirilmistir.

Tezin dayandigi ilkelerin gerceklendigi bir uygulama gelistiriimis ve bu uygulama
kapsaminda cekirdek modiiller gerceklenmistir. On calismasi yapilmis ve cekirdek
kisimlari gerceklenmis bu yazilim ile temel veri madenciligi islemlerinin

gergeklenebilecedi bir mimari ¢ati olusturulmustur.



DATA MINING AND CLUSTERING
SUMMARY

One of the most popular decision support system that helps managers to take future
decisions more clearly is dataware house and data mining. These topics are widely
analysed in this thesis, moreover with the application problems and some

modifications has been supposed.

Dataware house acts as the main back office repository of the operational systems
that has been used to perform daily operations. Data has been periodically collected
from various discrete operational systems and pushed into the warehouse by
preserving the consistency of the datawarehouse. A number of analysis and
investigations has been done on the datawarehouse that contains data which is not
update. Some of these operations are statistical reporting, multi-dimensional

analysis and data mining.

The main aim of the data mining operations that takes place on the data warehouse
is finding out the internal structure of the data, sensing the clusters and cluster
properties, doing predictions based on the existing data; shortly finding underlying
information of the data. There is various data mining techniques: market basket
analysis, classification, clustering, link analysis, artificial neural networks, decision
trees, OLAP and etc. However, none of these techniques is adequent for performing
all data mining tasks. Collaboration of these techniques is needed to reach the

solution.

Clustering is widely used not only in data mining but also in various subjects like
image processing, pattern recognition, compressing, marketing and many other
fields. The most general definiton of clustering is partitioning large heterogenous
data into homogenous clusters. As a result, internal cluster similarity should be high

although similarities between clusters are low.

One can find a lot of methods to cluster any data, but there is two major ones. The
first one is called hierarchical clustering. In the begining of this technique, all
individual records that will be clustered become individual cluster centers. After that
step, the closest two records are joined and forms one single cluster.This process

continues until the desired number of clusters emerge. Another common used
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algorithm in clustering is K-Means algorithm that needs to know the number of
desired clusters K before the analysis. This algorithm starts clustering process by
choosing K cluster centers from the data randomly and then calculates the distances
between all points and all cluster centers. Each point is assigned to the nearest
cluster. After all points assigned to a proper cluster, each cluster center is re-
calculated by using the averages of the cluster members. After a number of step, K-

Means converges to a stable state and forms the desired clusters.

The space complexity and time complexity of clustering algorithms decribed above
become very high when the data that will be clustered is too large. In that
circumstances, the performance of the clustering algorithms should be improved. To
minimize the space complexity of the clustering algoritms, a new approach is
introduced to store the data that will be clustered in main memory. A new and
flexible data structure is developed to maintain the compactness of data. The
common data structures that satisfy the flexibility condition, requires 1.3 GB memory
space just for the pointers and sub-fields necessary for data structures although the
size of the data to be clustered is nearly 280 MB. The memory space used for
pointers and sub-fields are not necessary for the clustering process and that makes
the efficiency of memory usage 17%. A new data structure for storing data is
produced by eliminating all unnecessary fields and pointers and stores data in a
maximum compact way. In this way, the efficiency of memory usage becomes
nearly 100% and the time complexity of algorithms decreases significantly. This is

done by building a complete template record.

The block mechanism and block management routines are added to this compact
data storing structure and makes our structure more useful. In this mechanism, the
data are grouped in blocks of records and these blocks can be placed anywhere in
the main memory. The main target was optimizing the memory usage and we got

better results eventhough the main memory is hardly fragmentated.

The support of data mining for various types of data is needed for operating on data
warehouses that there exists records that has various types of attributes. The most
of the clustering algorithms is founded early before data mining emerges so most of
them operates only on numeric values. Some extensions that supports every type of

data that can be found today are added to the algorithms. A fuzzy string similarity

xii



method that calculates the similarity between two strings is introduced for clustering
string attributes. In addition, the categorical data type definition is done and a
similarity measure between categoric attributes is composed to involve categorical

data to the clustering.

As a result, a modular application that includes the main points mentioned above is
developed and the core modules are coded. An architecture for performing

fundamental data mining techniques is built with this software.
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1. VERi AMBARI KAVRAMI

1.1. Veri Ambari Tanimi

Veri ambari, bir igletmenin ya da kurumun c¢esitli birimleri tarafindan canli sistemler
aracihgi ile toplanan bilgilerin, ileride degerlendirmeye alinabilecek olanlarinin arka
planda yer alan bir sistemde birlestiriimesinden olusan buydk 6lgekli bir veri

deposudur.

GuUnUmuzun ticari isletmelerinde bilgi sistemlerinin iki ayri baslik altinda toplandigi

soylenebilir:
e Canli Sistemler

Bu sistemlerde gtincel veriler bulunur. Gunlik yapilan isleri gerceklemek ve
sonuglari saklamak icin tasarlanan bu sistemlere 6rnek olarak marketlerde
ya da magazalarda stok takibi, Gyelerin borglari, satis islemleri ve 6deme
kayitlari gibi bilgilerin islendigi ve tutuldugu bilgi sistemleri verilebilir. Bu tur
canli sistemlerde erisilebilirlik esastir yani veriye en kisa slrede ulasmak,
islemleri en kisa siirede sona erdirmek hedeflenir. Ornegin siipermarkette bir
satis igleminin mamkin oldugu kadar ¢abuk bitiriimesi istenir. Bu nedenden

dolayi canli sistemler ¢evrimici calisma prensibi ile tasarlanirlar.
e Karar Destek Sistemleri

isletmelerde yer alan ikinci tiir bilgi sistemleri ise karar destek sistemleridir.
Bu sistemlerde yer alan bilgiler ¢esitli incelemelerden ve arastirmalardan
gegirilerek ydneticilerin ileride isletmenin karini ya da verimliligini arttirmasi,
gelecekte izlenecek sirket politikalarinin belirlenmesi ve benzeri yonetimsel
kararlarin alinmasini kolaylastirir ve bu kararlarin daha dogru veriimesine
yardimci olurlar. Bu sistemlerde verilerin erigimi birinci kriter degildir.
Herhangi bir veriye herhangi bir anda ¢abuk erigmek gerekmez. Karar destek
sistemlerinde oOncelik performanstadir. Bu sistemlerde veriler, canli
sistemlere oranla ¢ok daha blylk boyutlardadir. Dolayisi ile bu verilerin
incelenmesi ve bu incelemelerden sonugclar ¢ikartiimasi, sistem kaynaklarini

asirn kullanmakta ve uzun sure almaktadir. Bu yuzden karar destek



sistemlerinde, yapilacak incelemelerin ve arastirmalarin performansini

arttirmak i¢in bir takim énlemler alinmis ve iyilestirmeler yapilmigstir.

Veri ambari, bir karar destek sistemi olarak nitelendirilebilir. Veri ambari esasinda
gunlik islemlerin gerceklendigi canli sistemlerin arka planinda bulunmaktadir. Canl
sistemlerde olusan veriler periyodik olarak veri ambarina aktarilirlar. Bu periyodun
secgimi tamamen veri ambarini kullanan isletmenin ihtiyaglari dogrultusunda belirlenir
ve 1 gln, 1 hafta 1 ay gibi ¢cok degisken olabilir. Dolayisi ile veri ambari ¢evrimdisi
olarak calismaktadir. Yani veri ambari icerisindeki kayitlar, gincel olmayabilir,
cogunlukla da gtincel degildir. Veri ambarina belirli araliklarla verileri génderen canl
sistemlerin bir tane olma zorunlulugu da yoktur. Ornegin bir isletmenin igerisindeki
farkh bolimler ve farkh gunlik islemleri gerceklemek Uzere tasarlanmis
birbirlerinden habersiz ve bagimsiz ¢alisan degisik canl sistemlerdeki veriler, veri
ambarindaki bir tek yapi icerisinden erigilebilecek bir sekilde toplanip veri ambarina
aktarilabilir. Bu aktarim sureci icerisinde veriler Uzerinde veri ambarinda énceden
bulunan kayitlari aktarmama, kayitlar icerisindeki bazi bilgileri degistirmek, silmek ve
benzeri bir takim islemler de gergeklenebilir. Bu 6n igsleme sonrasinda degisik
kaynaklardan yani degigik canli sistemlerden toplanan veriler, anlamsal batanlGgu

saglayacak sekilde veri ambarina yerlestirilirler. Tipik bir veri ambari mimarisi su
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Sekil 1.1 — Veri Ambari Mimarisi
Sekilden de gorllebilecedi gibi veri ambarina aktarilan veriler sadece isletmeye ait

canl sistemlerden gelmemektedir. Disarida isletmeye ait olmayan kaynaklardan da

veri alimi mumkuin olmaktadir. Ayrica gene sekilde “geri besleme” olarak goésterilen



adim ile de veri ambari ve canli sistemler arasinda bir iligki kurulmustur. Bu baglanti

ile canli sistemler veri ambarindan gelen istekleri karsilayabilmektedirler.

Bu sekilde veri ambarina aktarilan veriler Uzerinde daha sonra gergeklenen
incelemeler ve aragtirmalar neticesinde yoneticiler ve is uzmanlarinin daha rahat
kararlar alabilecekleri ve yapilacak iglere isik tutan bir takim sonugclar Gretilir. Bu
sonuglar istatistiksel, olasiliksal raporlar seklinde olabilecedi gibi, bu buylk veri
yigini igerisinde yer alan en tecribeli yoneticilerin bile gdremeyecegi veri iligkilerinin

belirlenmesi seklinde de olabilir.

Veri ambarinda yer alan bilgiler, bu bilgilerin kullanilacagi alanlara gore ayri alt
depolara dagitilabilirler. Cogunlukla isletme icindeki departmanlarin kullanimina

gore bdlmelenen veri ambarlarinda alt depolar (data-mart) olusturulur.

1.2. Veri Ambari - Veri Tabani Arasindaki Farklar

Veri tabani icerisindeki bilgiler genelde anlik bilgilerdir. Yani o an igin guncelligini
koruyan ancak belirli bir stre sonunda guncelligini kaybedecek olan bilgilerdir.
Ancak veri ambari igerisindeki veriler genelde vyidilarak birikirler ve verilerin
gegcerliligi cok daha uzun sire olmaktadir. Veri ambari igerisinde ne kadar ¢ok kayit
olursa yapilan incelemelerin sonucu da o kadar dogru olacaktir. Oysa veri tabani
icerisindeki kayit adedinin ¢ok fazla sayida olmasi durumda, bu veri tabanini
kullanan canl sistemlerin performanslari disecek dolayisi ile verilere erisim ¢ok

yavaglayacaktir ki bu, canli sistemlerde en istenmeyen durumdur.

1.3. Veri Ambarlar Uzerinde Gergeklenen islemler

Sekil 1.1°de yer aldigi gibi veri ambari Gzerinde bir ¢ok islem gergeklenebilmektedir.
Bunlardan baglicalari veri madenciligi, cok boyutlu analizler (OLAP), musteri iligkileri
yonetimi (MY — CRM), kampanya yénetimi, istatistiksel analizler ve raporlamadir.
OLAP ile veri ambari igerisinde yer alan kayitlar yoneticiler tarafindan istenilen
boyutlarda ve bicimlerde raporlar haline getirilebilir ve ¢ok boyutlu analizler
yapilabilmektedir. Veri madenciligi ile, ilerideki bolumlerde daha da ayrintili olarak
anlatilacagi gibi, verinin dogasinda yatan kimelenmeleri, kayitlar arasindaki iligkileri
bulmak, karar verme surecinde yer alan sorularin cevaplarini ¢ikarmak olasi hale
getirilmistir. Ayni zamanda veri ambari icerisinde yer alan kayitlar Uzerinde
istatistiksel yaklagimlarla raporlar olusturmak ve istatistiksel sonuglara varmak da

mumkudndur.



2. VERi MADENCILIGI

2.1. Tanimi

2.2. Amagclari

Pratik anlamdaki veri madenciligi genellikle sinirl sayida teknigin, gene sinirli
saylda kosullarda uygulanmasi ile gergeklenir. Gulncel, ekonomik ve is hayatindaki

bir cok sorun asagidaki alti genelleme ile tanimlanabilir:

Siniflandirma (Classification)

Kestirme (Estimation)

Ongdri (Prediction)

Benzerlik Kiimelemesi (Affinity Grouping)

Demetleme (Clustering)

Tanimlama (Description)

TUum bu analizler icin esit oranda verimlilik saglayacak kullanigh bir veri madenciligi
aracl ya da teknigi bulunmamaktadir. istenilen amaca ve analizin tiiriine gére

degisik teknikler kullaniimaktadir.

2.2.1. Siniflandirma (Classification)

En cok gerceklenen veri madenciligi islerinden birisi olan siniflandirma islemi, insan
diisiince yapisina en yatkin veri madenciligi islemlerinden bir tanesidir. insanoglu
dinya Uzerideki maddeleri daha iyi anlamak ve bagkalarina anlatmak igin hemen
hemen herseyi slrekli siniflandirmakta, kategorilere ayirmakta ve
derecelendirmektedir. Maddeleri elementlere, kopekleri tlrlere, Ulkeleri sehirlere,

sehirleri semtlere vb. sekilde kategorize etmektedir.

Veri madenciliginde gegerli olan siniflandirma igleminde ise amag, yeni karsilasilan
bir girdinin &zelliklerinin incelenip, bu girdinin daha o6nce tanimlanmis olan
siniflardan hangisine atanacagina karar vermektir. Genellikle bizim ilgilendigimiz
kapsamdaki girdiler veri tabani kayitlari olmakta ve "bir sinifa atama" islemi de veri
tabaninda bu kayda iliskin olan alanlardan sinif kodu ya da benzer bir alanin uygun

sekilde doldurulmasi seklinde gerceklenmektedir.
Siniflandirma iglemine 6rnek olarak verilebilecek bazi islemler asagida siralanmigtir:
¢ Kredi basvurularini disuk, orta ve ylksek riskli olarak siniflandirma

¢ Sigorta sirketlerini dolandirmak igin islenen sahte suglari segme



¢ Yeni gelen bir 6grencinin hangi sinifta egitim gérmesi gerektigine karar verme

Tdm bu 6rneklerde sinirli sayida sinif bulunur ve beklenen de her bir kaydin bu
siniflardan birisine atanmis olmasidir. Siniflandirma igin Karar Agaclari (B&lUm
2.3.5), Bellek Tabanlh Sistemler (Bolim 2.3.2) yontemleri en uygun olan tekniklerdir.
Ayrica bazi durumlarda iliskisel Analiz (Bélim 2.3.4) yéntemi de faydali sonuglar

Uretmektedir.

2.2.2. Kestirme (Estimation)

Bir 6nceki konuda anlatilan siniflandirma islemi ayrik sonuglar tGretmektedir, yani bir
kayit ya belirli bir sinifa aittir ya da degildir. Ancak kestirme isleminde ise surekli
degerler alabilen sonuglar Uretilmektedir. Kestirme isleminde, giris verisine goére
bilinmeyen strekli bir degisken (6rnegin gelir diizeyi, boy ya da kredi karti bakiyesi

gibi) icin bir degere ulasilir.

Uygulamada degerlendirme cogunlukla siniflandirma iglemlerini gergeklemek icin
kullanilir. Ornegin bir kredi karti sirketi, hesap ekstrelerinde yer alan reklam alanini
bir kayak takimi Ureticisine kiralamak istedigi zaman, kredi karti sirketinin ekstre
gbnderecegi tum mdasterilerini, kayak yapanlar ve yapmayanlar seklinde ayiracak
siniflandirma modelini kurmasi gerekmektedir. Bir baska yaklasim ise ekstre
gobnderilecek her musterinin kayak yapma ihtimalinin hesaplanmasidir. Bu ihtimal 0
ile 1 arasinda herhangi bir deger alabilir. Su asamada siniflandirma sorunu, uygun
bir esik deger sec¢imine indirgenmistir. Esik dedere esit ya da daha fazla "kayak
yapma ihtimali"ne sahip musteriler "kayak yapanlar”", bu esik degerin altinda bir
degerde "kayak yapma ihtimali"ne sahip musteriler ise "kayak yapmayanlar" olarak

siniflandiriimis olurlar.

Degerlendire isleminin siniflandirma isleminden bir diger 6nemli avantaji da her bir
kaydin sahip oldugu degerlendirmeye gore tum kayitlarin siralanabilir hale
gelmesidir. Az onceki Oornek Uzerinden devam etmek gerekirse, kayak takimi
Ureticisinin 500 bin ekstreye reklam verebilecek sinirli bir butgesi olmasi durumunda
eger 1,5 milyon kredi karti mugterisi "kayak yapanlar" olarak siniflandiriimis ise
secilecek en basit yontem bu 1,5 milyon kisi icerisinden rastgele muagterileri segmek
ve reklam iceren ekstreleri secilen bu musterilere gébndermek olacaktir. Ancak eger
kredi karti sirketinin her musteriye ait bir kayak yapma ihtimali degerlendirmesi
varsa, reklam igceren ekstreler, kayak yapma ihtimali en yuksek olan 500 bin

musteriye génderilerek en uygun ¢dézim saglanmis olur.

Degerlendirme isleminin baska érnekleri asagida bulunmaktadir:



¢ Bir ailedeki ¢ocuk sayisinin tahmini

e Ailenin toplam gelirinin hesaplanmasi

e Musterilerin baglilik siresinin hesaplanmasi

o Musgterilerin yeni banka hesap tiplerini segcme olasiliginin bulunmasi

Degerlendirme iglemi igin kullanilabilecek tek yontem Yapay Sinir Aglari (Bolum
2.3.6) yontemidir.

2.2.3. Ongérii (Prediction)

Ongori islemi siniflandirma veya kestirme islemlerine gok benzer bir islemdir. Ancak
0ongoru isleminde siniflandirma, gelecek igin tahmin edilen belirli bir davraniga ya da
belirli bir degere goére yapilir. Ongéri isleminde yapilan siniflandirmanin dogru olup

olmadigini test etmenin tek yontemi, bekle ve gér prensibidir.

Siniflandirma ve degerlendirme islemlerinde kullanilan hemen hemen her ydntem
kiigik adaptasyonlarla 6ngori islemi icin de kullanilabilir hale gelirler. Bunun igin,
eski verilerden, gelecek i¢in tahminde bulunulacak verinin daha 6nceden bilindigi bir
egitim kimesi hazirlamak gerekmektedir. Bu eski veriler, su anda godzlenen
davraniglari aciklayacak bir modelin kurulmasi icin kullanilacaktir. Bu modelin
herhangi bir veri kimesine uygulanmasi sonucu ortaya ¢ikan sonug ise gelecekteki

davraniglar igin bir dngoru niteliginde olacaktir.

Ornegin bir magazadan yapilan aligveriglerde hangi mallarin daha gok bir arada
alindiginin ortaya c¢ikarilmasi amaglayan Sepet Analizi Teknigi, kiiguk degisiklerle
gelecekte hangi mallarin bir arada satilacagini kestirmeyi ve bu amaca uygun olarak

satigI daha da arttiracak hazirliklarin belirlenmesini saglayacak sekilde uyarlanabilir.

Veri madenciligi kapsaminda yer alan 6ngoéru iglemleri icin bir takim ornekler

asagida listelenmistir:
e Hangi musterilerin 6 aylik bir zaman dilimi sonrasinda ayrilacagi

e Hangi cep telefonu abonelerinin 6zel servislerden (WAP, GPRS gibi) faydalanmak
isteyecegi

e Deprem tahmini

Sepet analizi teknigi (Bolum 2.3.1), bellek tabanl teknikler (Bolum 2.3.2), karar

agaclarn (Bolum 2.3.5) ve yapay sinir aglar (Bélum 2.3.6) yodntemlerinin tima

éngorl islemi igin uygundur. Ongéri islemi igin kullanilacak olan yéntemin segimi



tamamen giris verisinin Ozelliklerine, o©ngorulecek degerin tipine ve yapilan

ongorundn agiklanabilirlik 6zelliginin ne derece 6nemli olduguna dogrudan baghdir.

2.2.4. Benzerlik Kiimelemesi (Affinity Grouping)

Benzerlik gruplamasi ya da sepet analizi, hangi drtnlerin hangi drtnlerle daha gok
satildiginin belirlenmesi amaci ile kullanilir. En yaygin 6rnegi supermarketlerdeki
alisveris kayitlarinin incelenerek hangi satiglarda hangi Urinlerin daha ¢ok beraber
satildiklarinin  saptanmasidir. Perakende satis yapan magazalar, benzerlik
gruplamasi iglemini daha c¢ok durlnlerin raflardaki ya da kataloglardaki
yerlestiriimesinin, ¢ok satilan drtnlerin birlikte gbézikecek sekilde uygun olarak
dizenlenmesi amaci ile kullanmaktadirlar. Ayni zamanda benzerlik gruplamasi ile
capraz satis firsatlarinin belirlenmesi ya da hizmetlerde ve Urlnlerde satisi arttiric

paketlerin, gruplandirmalarin ve promosyonlarin yapilmasi saglanabilmektedir.

Ayni zamanda benzerlik eslemesi, verilerden kurallar ¢ikarmanin en basit
yontemidir. Ornegin kedi mamasi ile kedi kumu yeteri kadar sayida birlikte

satiliyorlar ise asagidaki 2 iligkisel kurali ttretebiliriz:
- Kedi mamasi alan bir misterinin, kedi kumu da alma olasiligi P,'dir.
- Kedi kumu alan bir masterinin, kedi mamasi da alma olasiligi P,'dir.

iliskisel kurallar béliim 2.3.1. de daha ayrintili olarak ele alinacaktir.

2.2.5. Gruplandirma

Gruplandirma iglemi, heterojen yapiya sahip bir populasyonu, daha homojen birkag
altgruba ya da kimeye bélitleme islemidir. Siniflandirma ile gruplandirmayi
birbirinden ayiran en 6énemli fark, gruplandirma isleminin, siniflandirma isleminde
oldugu gibi énceden belirlenmis bir takim siniflara gére bdlitleme yapmamasidir.
Hatirlanacagdi gibi siniflandirmada yeni gelen her bir kayit, dnceden siniflandiriimis
bir takim siniflar Gzerinde yapilan bir egitim neticesinde ortaya ¢ikan bir modele gére
onceden belirlenmis olan bir sinifa atanmaktadir. Gruplandirma ya da demetleme
isleminde ise dnceden tanimlanmis siniflar ya da érnek siniflar bulunmamaktadir.
Kayitlarin gruplandiriimasi islemi, kayitlarin birbirlerine olan benzerliklerine gore
yapilmaktadir. Olusan siniflarin hangi anlamlar tasidiginin belirlenmesi tamamen
analizi yapana kalmistir. Ornegin hastalarin kayitlarindan olusan verilerin
gruplanmasi sonucunda semptomlardan olusan kimeler, dedisik hastaliklara isaret

edebilir.



Demetleme islemi ¢cogunlukla bir bagka veri madenciligi islemi icin bir ilk islem olarak
kullanihir. Ornegin gruplama islemi bir pazar payi arastirmasi igin bir ilk islem olarak
uygulanabilir. "Ne tip promosyonlar musteriler tarafindan ragbet goérir?" sorusunun
cevabini bulmay! kolaylastirmak icin herkes igin tek bir model uygulamaktan
vazgegip, musteriler aligveris aligkanliklarina gére gruplandirilirsa, her kiime igin
"Bu kiimedeki musteriler hangi tip promosyonlara ragbet eder?" sorusunun cevabi

¢ok daha kolay verilir.

Gruplama ya da demetleme islemi bu tezin ana konusu oldugu icin ilerleyen

bélimlerde ¢ok daha ayrintili olarak ele alinacaktir.

2.2.6. Tanimlama (Description)

Veri madenciligi uygulamalarinin amaglarindan birisi de, karmasik bir veri tabaninda
neler olup bittigini, verileri ilk elden olusturan insanlar, Urlnler ve islemler bazinda
daha iyi anlamamizi saglayacak aciklamalar bulmaktir. Bir davranis icin verilen iyi
bir tanimlama ¢ogu kez bu davranis icin bir de agiklama getirmelidir. En azindan iyi

bir tanimlama, aciklamayi bulmak icin nereden baslanmasi gerektigini gostermelidir.

Veri madenciliginde kullanilan tekniklerin bazilari, 6rnegin sepet analizi teknidi,
tamamen tanimlayicidir. Ancak yapay sinir aglari gibi bazilari da tanimlamanin bir

adim sonrasi igin hig bir bilgi vermemektedir.

2.3. Veri Madenciligi Teknikleri

2.3.1. Sepet Analizi

Sepet analizi teknigi, adinda da anlasilacagi lizere, ¢ok basit olarak hangi Grtnlerin
hangi Urunlerle satildidini, hangi drlnlerin promosyona girmesi gerektigini ve
benzeri bilgileri ortaya ¢ikarir. Her ne kadar yodunlukla satis alaninda kullanilsa da,

sepet analizi teknidi bunun disinda bir ¢ok alanda daha kullaniimaktadir:

o Kredi kartlar ile yapilan aligverislerin islenmesi ve mdugterilerin yapacaklari

potansiyel harcama kalemlerinin bulunmasi

o Cep telefonundaki opsiyonel hizmetlerin (GPRS, WAP, TeleSekreter vb.)
musgteriler tarafindan tercih edilmelerine gére kéari arttirmak icin hangi drtnlerin

birlikte kampanyaya girmesi gerektigini belirlemek

e Sigortacilikta ortaya c¢ikan degisik tarzdaki suglarin dolandiriciik olup

olmadiginin belirlenmesi ve yapilacak sorusturmaya isik tutulmasi



e Hastalarin saglik kayitlarindan, &nerilen gesitli tedavi kombinasyonlarindan

dogan komplikasyonlarin gorulmesi

Sepet analizi ¢ogunlukla ticari anlam tagiyan verilerin var oldugu ancak bu veri
Uzerinde hangi oOruntulerin (pattern) aranilacaginin bilinmedigi durumlarda bir
baslangi¢ noktasi olarak kullanilir. Bu veri igerisindeki bazi kaliplar sayesinde

kazanci arttirmak Utzere bir takim aksiyonlara gidilebilir.

Ornegin yurtdisinda yapilan sepet analizi tekniklerine gére Persembe glinleri bira ve
cocuk bezi satislarinin ¢ok fazla sayida oldugu goérilmustir (Berry ve Linoff 1997).
Bunun temel nedeni olarak ise evli ¢iftlerin hafta sonunu evde gecirmek istemeleri
ve bu sure icerisinde de rahatlarini bozmamak igin gerekli olmasi muhtemel bira ve

cocuk bezini hafta sonu gelmeden almak istemeleri olarak gosterilmistir.

Ancak sepet analizi, gelecege donuk tahminlerde pek basarili degildir. Sepet
analizinin temeldeki mantiginda yer alan teknikler istatistik ve olasiliktan

gelmektedir.

Ticari anlam tasiyan veriler Uzerinde belirli bir Griin kombinasyonunun kag¢ defa
gectiginin bulunmasi iglemi tek basina yeterli degildir. Bu kombinasyonu igletme
acgisindan anlamli hale getirecek olan kilit nokta, bu kombinasyonu olusturan kurall

bulmaktir.
Kural tanimi iki kisimdan olusur: kosul kismi ve sonug kismi (Berry ve Linoff 1997).
Eger KOSUL dogru ise, SONUC da dogrudur.

Ornegin “konferans gorlisme hizmeti satin alan bir misteri, cagri bekletme hizmeti

de satin almigtir” kurali kisaca su sekilde gdsterilir:
Eger konferans gorisme ise ¢agri bekletme

Pratikte isletme acgisindan eyleme donusturulebilecek kurallarin sadece bir adet

sonug kismi vardir. Yani
Eger Cocuk bezi ve Pergembe ise Bira satilabilir kurali

Eger Persembe ise Cocuk Bezi ve Bira kuralindan daha ¢ok faydahdir. Cunku
sadece gunun Persembe olmasindan dolayi birisine ¢ocuk bezi ve bira satmaya
c¢alismak anlamsiz olacaktir. Aksine eger gunlerden Persembe ise ve misteri cocuk
bezi almig ise bu musterinin bira alma olasih§i ¢ok ylksek demektir. Bunun igin
isletme bira satislarini arttirmak icin Persembe gunleri ¢cocuk bezi Grunleri ile biralari
beraber satmak uzere promosyona girebilir. Dolayisi ile ikinci kural igletme

acisindan ¢ok daha anlamli ve eyleme dénusturilebilecek bir yapiya sahiptir.



Sepet analizi tekniginin galisma mantigi asagida anlatiimigtir:

Ornek olarak bir marketteki satis noktasinda kaydedilen asagidaki aligverig bilgilerini

ele alalim.
Tablo 2.1 - Market Satis Noktasindaki Ornek Satis Kayitlari
Miisteri No Satin Alinan Uriinler
1 kola, soda
2 siit, kola, camsil
3 kola, deterjan
4 kola, deterjan, soda
5 camsil, soda

Bu tablodaki bilgiler kullanilarak bir birliktelik (co-occurence) tablosu olusturulur:

Tablo 2.2 - Satis Kayitlarindan Olusturulmus Birliktelik Tablosu

Kola Camsil Sut Soda Deterjan
Kola 4 1 1 2 1
Camsil 1 2 1 1 0
Siit 1 1 1 0 0
Soda 2 1 0 3 1
Deterjan 1 0 0 1 2

Bu birliktelik tablosu ilk bakigta sunlari géstermektedir:

e Kola ve sodanin birlikte satilma olasiligi diger tim ikili Grin gruplarindan daha

fazladir.
¢ Deterjan hi¢bir zaman sit ya da camsil ile beraber satiimamistir.
e Soda veya deterjan ile sit higbir zaman satilmamistir.

Ornek veri kiimesindeki 5 kayittan 2'sinde soda ile kola birlikte satilmistir. Bu iki
kayit, ilgili kurali destekleyen kayitlardir. Yani bu kuralin dogru olma ihtimali %40'dr.
Ayrica soda igceren tum kayitlarda kolanin da alinmig olmasi ¢ok yuksek derecede
guvenilirik saglamaktadir. Bu yuzden "eger soda ise kola" kuralinin guavenilirligi
%100'dur. Bu kuralin tersi icin ise "eger kola ise soda" guvenilirlik degerimiz o kadar

yuksek degildir. Tablodan da anlasilacagi Gzere bu kuralin gtvenilirligi %50'dir.

Bu o6rnek c¢alisma sadece hangi iki Grinidn birlikte daha ¢ok satildigini bulma
amacliydi. Oysa ikiden fazla UrUndn birliktelik analizini yapmak kolay dedgildir.
Ornegin eger 3 Urinin birliktelik analizi yapiimak istenseydi, birliktelik tablosu 2

boyutlu olmaktan ¢ikip kiip halini alacaktir:
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Sekil 2.1 - 3 Boyutlu Birliktelik Tablosu

Toplam 5 UrdnUn bulundugu bu basit analizde dahi doldurulmasi gereken toplam
125 adet kutu vardir. Bu sayi, kip yapisinin simetriklik 6zelligi kullanilarak bir miktar
azaltilabilse dahi gene de n adet irin icin n® mertebelerinde bir analiz

gerektirecektir.

n adet Urdnun bulundugu bir veri ambarinda Urunlerin n'li kombinasyonlarini bulmak,

n" boyutunda analiz yapmay gerektirmektedir.

Ornegin bir siipermarkette en az 10.000, ¢ogunlukla ise 20.000 ila 30.000 kalem
artin bulunur. Bu urdnlerin 2'li kombinasyonlarinin toplam olasiligr 50 milyon, 3'lU
kombinasyonlarinin olasiligi ise 100 milyara yakindir. Ayrica sipermarketlerin satis
kayitlari da ¢ok buyik oOlcektedir. Orta dlgekli (10-20 subeli) bir sipermarketin yilda
on milyonlarla O&lgllen satis kayitlari bulunmaktadir. GUnimuizin gelismis
bilgisayarlarinda dahi bu blyUkllkteki verileri igleyip 3'li Grlin kombinasyonlari
cikarmak c¢ok pahaliya mal olmaktadir. Bu verilerden 5'li ya da daha fazla
kombinasyonlarin ¢ikariimasi ise ¢ok buyuk sirketlerin dahi altindan kalkamayacagi

bir maliyet getirmektedir.

Sepet analizinin basarili oldugu noktalar:

o Kolay ve anlasilir sonuglar uretir.

o Godzetimsiz veri madenciligi yontemidir.

o Degisik boyutlardaki veriler Uzerinde ¢alisabilir.
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e Her ne kadar kayitlarin sayisi ve kombinasyon segimine gore islem adedi artsa
da sepet analizi icin her adimda gerekli olan hesaplamalar diger yontemlere

gore (genetik algoritmalar, yapay sinir aglari vb.) cok daha basittir.
Sepet analizinin bagarisiz oldugu noktalar:
e Sorunun boyutu blyudikge, gerekli hesaplamalar Ustel olarak artmaktadir.

e Sepet analizinde kullanilacak dogru Uriinlerin segimi. Uriin gruplandirma (st
Urdnleri, unlu mamdller vb.) biraz bilgi kaybi getirse de analizin boyutlarini

kigultebilir.

o Kayitlarda ¢ok az rastlanan urlnleri yok sayar. Sepet analizi teknigi, en dogru
sonucu, tum dUrdnlerin kayitlar icinde vyaklasik ayni frekansta gorindugu

durumlarda uretmektedir.

2.3.2. Bellek Tabanlh Yontemler

insanlar kararlarini genellikle daha énce yasadiklari deneyimlere gdre verirler.
Ornegin doktorlar bir hastayi incelerken, elde ettigi bulgular daha énce tedavi ettigi
benzer hastalia yakalanmis hastalar Uzerindeki deneyimlerini kullanirlar. Ayni
sekilde bir sigorta eksperi de bir olayin sahtekarlik olup olmadidi bulmak igin daha
onceki sahterkarliklarla olan benzerlikleri g6z 6nunde bulundurmaktadir. Gozetimli
bir veri madenciligi teknigi olan bellek tabanli yontemler de benzer sekilde
deneyimleri kullanmaktadir. Bu yontemlerde, bilinen kayitlarin bulundugu bir ver
itabani olusturulur ve sistem yeni gelen bir kayda komsu olan diger kayitlari belirler
ve bu kayitlari kullanarak tahminde bulunur ya da bir siniflandirma islemi gercekler.
Bellek yaklagimli yontemlerin en dnemli &zelligi veriyi oldugu gibi kullanabilme
yetenegidir. Diger veri madenciligi tekniklerinin aksine bellek tabanli yontemler,
kayitlarin formati yerine sadece iki islemin varligi ile ilgilenir: iki kayit arasindaki
uzakligi belirleyen bir uzaklk fonksiyonu ve komsu kayitlari igleyerek bir sonug

Ureten bir kombinasyon foksiyonu.
Bellek tabanli yontemler bir ¢ok alanda kullaniimaktadirlar:
o Sahtekarlik Tesbitinde

Karsilasilan her yeni sahtekarlik davasi, dnceki sahtekarlik davalari ile
mutlaka benzerlik gosterecektir. Bellek tabanh ydontemler bu benzerlikleri

bulur ve ilerideki islemler icin bu bulgulari isaretler.

e Mdasteri Tepkisi Tahmini
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Belirli bir pazarlama faaliyeti ya da benzer bir faaliyete cevap verecek
yeni bir misteri, ¢cok ylksek bir olasilikla bu faaliyete daha 6nceden
cevap veren misterilere benzer davranislar gdsterecektir. iste bellek

tabanli yontemler de bu davraniglari tespit etmekte kullanilirlar.
e Klinik islemlerde

Hastalara verilebilecek en etkili tedavi yontemi, benzer rahatsizliklari
daha énceden yasamis hastalar lzerinde basarili sonuglar vermis olan
tedavi yontemleridir. Bellek tabanli yontemler, en etkili tedavi yontemini

bulabilmektedir.

Bellek tabanli yéntemlerin ¢alisma mantidi i¢in sdyle bir drnek verilebilir. Ornegin
elimizde hangi yas gruplarinin sinemada hangi filmleri izledigine dair bir veri tabani
bulunsun. Bu bilgileri gérsellestirmenin en iyi yolu grafiksel olarak ifade etmektir.

Asagida ornek verileri iceren bir grafik bulunmaktadir:

4 Topluluk @ Akrep Kral
L OO % < Blackhawk Down
B Kesisme
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S B B N u
o1 & o

=H A BAAA ©) N @)
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Sekil 2.3 — Bellek Tabanl Yontemlerin Calismasinda Kullanilan Ornek Veriler

Burada yer alan bilgiler 4 ayri topluluktan toplanmis ve hangi yastaki insanlarin
hangi filmlere gittigi bilgisi biraraya getirilmistir. Bu bilgiler 1s1§inda, bu topluluklardan
herhangi birisinden gelen yeni bir izleyicinin hangi filmi izleme olasihginin daha
yluksek olacagini bulmak i¢in bu yeni gelen verilere, en yakin olan komsulari
bulunur. Yiksek olasilikla bu izleyiciler, bu komsu filimlerden bir tanesini izlemeye

gidecektir. Bu durum sekil 2.4’de gosterilmistir.
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Sekil 2.4 — Bellek Tabanh Yontemlerin Calisma Prensibi

Sekil 2.4’te de gosterildigi gibi, yeni gelen Ug¢ adet izleyici sekilde ? isaretleri ile ifade

edilmistir. Bu yeni gelenlere en yakin komsular bulunmusg ve bu en yakin komsular

da halka igerisine dahil edilmiglerdir. Bu komsulardan yola ¢ikilarak yeni gelen

izleyicinin hangi filime gitme olasiliginin yiksek olduguna iliskin bir tahminde

bulunulabilir.

Bellek tabanli yontemlerin gicli oldugu noktalar sunlardir:

Kolayca anlasilabilir sonuclar dretir.
Rastgele segcilen, hatta ilgisiz dahi olabilen verilere uygulanabilir.
Analiz alanlarinin ¢ok oldugu durumlarda dahi efektif olarak ¢alisabilir.

Egitim kimesinin olusturulmasi basittir.

Bellek tabanli yéntemlerin zayif oldugu noktalar da bulunmaktadir:

Siniflandirma ve kestirim iglemleri icin kullanildiginda islem maliyeti
yuksektir.

Egitim kimesi icin blyuk miktarlarda yere ihtiyag vardir.

Uretilen sonuglar segilen uzaklk fonksiyonuna, kombinasyon

fonksiyonuna ve komsu adedine dogrudan baghdir.
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2.3.3. Demetleme

insanoglu kritik kararlar almadan énce genellikle bir adim geri atar ve “blyik resmi”
gbérmeye calisir. Ancak zaman zaman bu blyUk resim anlasilmayacak kadar ¢ok
karmasgiktir. Blyuk bir veri tabani ¢ok miktarda boyut, yani alan igerebilir ve ¢ok
karmasik bir yapiya sahip oldugundan en iyi yonetilen veri madenciligi teknikleri bile

bu veri yigini icerisinden anlamli sonuglar Gretemeyebilir.

Bizlerin ¢cok karmasik ve buylk sorunlari ¢ozmekte izledigimiz yontem genellikle
bliylk sorunu daha kugik ve tek basina daha rahat ¢ozilebilecek alt sorunlara
bélmek ve her bir alt sorunu ¢ozdukten sonra ¢dézimleri birlestirerek sonuca gitmek
seklindedir. Ancak bazi durumlarda veriler 6yle dagiimislardir ki nereden béliinecegi
hangi sekilde alt gruplara ayrilabilecegini kestirmek muimkin degildir. Bu ylizden

otomatik demet bulma yéntemleri gelistirilmistir.

Veri madenciligi yontemlerinden bir tanesi olan demetleme sadece veri
madenciliginde degdil 6érintd tanima, imge isleme ve benzeri bircok dedisik alanda
daha kullaniimaktadir. Demetleme ile ilgili ayrintili bir calisma yapmis ve tezin 3.

bélumunde demetleme ile ilgili ayrintili bilgiler anlatiimigtir.

2.3.4. iligkisel Analiz

is diinyasi, insanlarin, mekanlarin ve biitiin herseyin birbirleri ile baglanti kurdugu bir
iliskiler diinyasidir. Havayolu sirketleri, kargo sirketleri ve benzeri firmalar sehirleri
birbirine baglar. Haberlesme sirketleri ile diger musteriler birbirleri ile telefon ve
benzeri sekillerde baglanti kurarlar. Her kredi karti musterisi belirli magazalari ve
lokantalari tercih eder. Benzer sekilde iligkiler her alanda bolca bulunmaktadir ve bu
iliskiler bir ¢ok veri madenciligi tekniginin kullanamayacad! kadar zengin bilgi

icermektedir.

iligkisel analiz, matematigin bir alt alani olan graf teorisi tabanlidir. Yukarida
anlatilanlara ragmen iliskisel analiz her tir sorunu ¢bézemez ya da her turli veri

Uzerinde uygulanamaz.

ligkisel analizi gergeklemek (izere birka¢ tane yazilim bulunmaktadir ve bu
yazilimlarin ¢cogu hukuksal alanda 6zellesmislerdir. En basit iligkisel analiz araci

olarak ise iligkisel veri tabanlari Gzerinde kullanilan SQL gdsterilebilir.

iligkisel analiz ydnteminin uygulanmasinda ortaya cikan bir bagka sorun ise
maddeler arasindaki iligkilerin ortaya ¢ikariimasidir. Telefon ¢agrilarinin analizinde
iligkiler agiktir: bir kisi bir bagkasini arar ve burada ¢agrinin kendisi iligkidir. Ancak

her durumda iligkileri bulmak bu kadar kolay degildir, iligkilerin bulunmasi igin
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otomatiklesmis bazi islemlerin gergeklenmesi gerekebilir. FBI tarafindan birimler

arasi iligkilerin ortaya cikarilmasinda MBR’ye benzer bir yontem kullaniimaktadir.

2.3.5. Karar Agaglari ve Kural Tiiretme

Karar agaclari ydontemi en giglid ve en yaygin siniflandirma ve éngéra araglarindan
birisidir. Aga¢ yapili yontemlerin sik kullaniimasinin nedeni ise yapay sinir aglarinin
tersine agag yapilarinin kurallari ifade edebilmesinden kaynaklanmaktadir. Kurallar
insanlarin okuyup anlayabilecedi herhangi bir dile cevrilebilecegi gibi, bir veri
tabaninda belirli bir kategoriye disen kayitlarin getiriimesi igin bir SQL cimlecigi

haline de getirilebilir.

Bazi uygulamalarda, siniflandirmanin ya da éngértnin dogrulugu, énemli olan tek
seydir, 6rnegin dogrudan posta ilanlari ile is yapan bir firma, hangi musterilerin
kendilerine gonderilen ilanlara olumlu yanit vereceg@ini éngoren bir model sahibi
oldugunda bu modelin nasil veya neden calistigini sorgulamaz. North lllinois
Universitesi tarafindan gelistirilen bir model de ise hem yapay sinir aglari hem de

karar agaglari bir arada kullaniimiglardir.

Sik oynanan bazi oyunlarda oldugu gibi karar agaglari da bir dizi soru sorup bunlarin
cevaplari dogrultusunda hareket ederek en kisa slrede sonuca gider. Karar
agaclari, sordugu bir soruya gelen cevap ile soracagi diger sorulari belirler. Eger
sorular iyi segilmis olursa, yeni gelen bir kaydin siniflandiriimasi iglemi, en az sayida

soru sorarak gerceklenebilir.

Sorulacak sorular ve bu sorulara gelebilecek cevaplarin yonlendirdigi baska
sorularin bulundugu bir aga¢ yapisi olarak adlandirilan karar agaglari ile
degerlendirme yaparken yeni gelen bir kayit, agacin kdkinden girer. Kdkte test
edilen bu yeni kayit bu test sonucuna gdre bir alt dugime goénderilir. Bu slreg, yeni
kayit herhangi bir yaprak dugume gelene kadar devam eder. Agacin belirli bir
yapragina gelen bitin yeni kayitlar ayni sekilde siniflandirilirlar. Kékten her bir
yapraga giden sadece tek bir yol vardir. Bu yol, kayitlari siniflandirmak igin
kullanilan bir kurali tanimlamaktadir. Bazi yapraklar ayni siniflandirmay yapabilirler

fakat her bir yaprak bu siniflandirmayi farkli nedenlere dayanarak yaparlar.
Karar agaglarinin gugli oldugu noktalar sunlardir:
o Karar agagclari kolay anlagilir sonuglar Uretir.

e Cok sayida islem yapilmasina gerek duymadan siniflandirma iglemini

gercekleyebilmektedir.
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e Hem sayisal hem de kategorik veriler Gzerinde islem yapabilmektedir.

e Karar agaclari hangi alanlarin siniflandirma ve kestirme icin daha énemli

oldugunu acik sekilde belirtmektedir.
Karar agaclarinin zayif oldugu noktalar ise soyledir:

e Karar agaglarinin tahmin icin kullanildigi durumlarda tahmin edilecek
degiskenin  slrekli degerler almasi durumunda uygun sonuglar

Uretilememektedir.

2.3.6. Yapay Sinir Aglar

Yapay sinir aglarinin popdularitesi, veri madenciligi ve karar destek sistemlerinde
onceden kanitlanmis basarilarindan gelmektedir. Yapay sinir aglari, siniflandirma,
demetleme ve kestirim amaglari ile kolaylikla kullanilabilecek genel amacl ve gugli
araclardir. Ekonomik alanlardan tibbi konulara, dederli musterilerin belirlenmesi igin
yapilan demetleme iglemlerinden kredi kartlarinda sahtekarliklarin belirlenmesine

kadar ¢ok genis bir alanda uygulama alani bulmustur.

Yapay sinir aglarini, insanlarin deneyimlerinden bir takim bilgiler ¢ikartmasi gibi
kendisine verilen érneklerden bir takim bilgiler ¢ikartma yetenegine sahiptir. Yapay
sinir aglari oncelikle sonuglari bilinen belirli bir veri kimesi Uzerinde d3renme
algoritmalari calistirlarak egitilir. Bu egitim neticesinde yapay sinir aginin
icerisindeki bir takim agirliklar belirlenir. Bu agirliklar kullanilarak yeni gelen veriler
islenir ve bir sonug Uretilir. Yapay sinir aglarinin en olumsuz tarafi ise bu agirliklarin
neden ilgili degeri aldiginin bilinmemesidir. Ya da ¢ikan sonucun neden gecerli bir
sonu¢ oldugunu bize agiklayamaz. Yapay sinir aglarini kullanmak igin en iyi
yaklasim onlari i¢i bilinmeyen bir sekilde calisan kara kutular olarak dusunmek

olacaktir.
Yapay sinir aglarinin veri madenciligi agisindan kuvvetli yonleri sunlardir:
e Cok genis spektrumdaki sorunlarin gézimuinde kullanilabilirler.
o Cok karmasik durumlarda dahi iyi sonuglar tGretmektedirler.
¢ Hem sayisal hem de kategorik veriler (izerinde islem yapabilirler.
Buatun bu olumlu dzelliklerine ragmen yapay sinir aglarinin olumsuz yénleri de vardir:
e Qile 1 arasinda giris verileri olmasi zorunludur.
e Urettikleri sonuglarin agiklamasini yapamazlar.

e Varilan sonucun olasi en iyi sonu¢ oldugunun garantisi yoktur.
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2.3.7. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar da yapay sinir aglari ve bellek tabanli yontemler gibi biyolojik
islemlerden kaynagini almigtir. Yuzyillar boyu siren adaptasyonlar ve dogal
seleksiyon ile gevre kosullarina en fazla uyum saglayanlar hayatta kalmiglardir.
Genetik algoritmalarin da benzer bir ¢calisma bicimi vardir. Gegtigimiz yillar boyunca
genetik algoritmalar yapay sinir aglarinin egitiimesi, bellek tabanli yontemlerde

kombinasyon fonksiyonunun olusturulmasi gibi islerde kullanilmiglardir.

Genetik algoritmalar aciklanabilir sonuclar Uretirler. Cok degisik tiplerdeki verileri
isleme 06zelligine sahip olan genetik algoritmalar optimizasyon amaci ile
kullanilabilirler. Ayrica genetik algoritmalar yapay sinir aglari ile ortaklasa calisarak

basarili sonuclar Gretmektedirler.

Tum bu guzel yonlerine ragmen genetik algoritmalarin kullaniimalarinda bazi
sikintilar da yasanmaktadir. Bunlardan en belirgin olani karmasik sorunlarin genetik
kodlanmasinin ¢ok zor olmasidir. Ayrica optimal sonucun Uretildigine dair bir garanti
de bulunmamaktadir. Son olarak genetik algoritmalarin calistiriimasi ¢ok agir bir

islem yuku getirmektedir.
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3. DEMETLEME

3.1. Tanimi

BlyuUk olcekli verileri homojen demetlere ayirma islemi veri madenciliginin en temel
islemlerinden birisidir. Gozetimsiz siniflandirma iglemi, verileri 6zetleme, heterojen
yaplya sahip buyuk veri yiginlarini daha kolay yonetilebilir ve iglenebilir daha kiguk
homojen alt kiimelere ayirma islemleri gibi birgok is igin dbeklere ayirma iglemi en
temel islemlerden bir tanesidir. Demetleme (clustering) yontemi ise 6beklere ayirma
isleminin en yaygin olarak kullanilan yontemidir. Demetleme yontemi, verilen belirli
bir 6riintl kiimesini alt kimelere (clusters) boler. Bu bdlme islemi sonucunda, ayni
demete giren kayitlar arasindaki benzerlik diger demetlerdeki kayitlara gore c¢ok
daha fazla olur. Burada gecgen “benzerlik” kavrami, ¢esitli tanimlara sahip olabilir. En

yaygin olarak kullanilan benzerlik kriteri “Euclid Uzakhgi’dir. (Huang 1997)

Veri madenciliginin en belirgin 6zelligi, veri madenciliinde islenen verilerin
boyutlarinin ¢ok biylk olmasidir. Cogu zaman islenen veriler giga-sekizli (gigabyte)
ve hatta tera-sekizli (terabyte) boyutunda olmaktadir. islenmesi gereken verilerin bu
denli cok olmasi, veri madenciliginde kullanilan tekniklerin, dlgeklenebilir olmasi
zorunlulugunu ortaya koymaktadir. Ancak veri madenciliginde kullanilan tekniklerin
¢ogu, genis Olcekli veri kimeleri Uzerinde gerceklendiklerinde, 6lgeklenebilirlik
Ozelligini yeteri kadar saglayamamaktadirlar. Bunun en agik nedeni ise bu
tekniklerin ¢ogunun veri madenciliginden ¢ok daha farkli amaclar icin gelistiriimis
olmalaridir. Bu amaglar dogrultusunda ¢alisildiginda, veri madenciligine oranla ¢ok
daha kucguk olgekli veriler yer aldigindan, bu teknikler buyuk o6lcekli veri kimeleri
lzerinde yeteri kadar bagarili olamamiglardir (Huang 1997). Olgeklenebilir veri
madenciligi algoritmalari gelistiriimesi ise su siralar veri madenciliginde yer alan

onemli bir arastirma konusu olmustur (Shafer 1996).
Demetleme isleminin kullanildigi alanlar su sekildedir:
e Orinti tanima
e Konusma tanima

e Parmak izi tanima
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e Cografya: Konumsal veriden vyararlanilarak bolgeler arasindaki

benzerliklere gore bdlgeleri gruplandirma
e Biyoloji: Genlerin analizi ve genleri iglevlerine gore gruplandirma.
o Ekonomi: Musterileri gruplandirma ve pazar arastirmasi
¢ www: Belge siniflandirma.
o Diger veri madenciligi algoritmalari igin bir dnisleme.
o Pazarlama: Musterileri siniflandirarak, bu bilgi pazar buytltme

e Sehir planlamasi: Konumlarina, degerlerine ve turlerine gore binalari

gruplandirma.

o Deprem arastirmalari: Sdrekli fay hatlari belirlenerek deprem

merkezlerinin gruplandiriimasi

Gozetimsiz siniflandirma ya da demetleme (clustering, unsupervised classification)
ile gbézetimli siniflandirma (supervised classification) arasindaki farki anlamak ¢ok
onemlidir. Goézetimli siniflandirma yonteminde bize verilen veriler 6nceden
siniflandiriimis (pre-classified) 6runtilerdir. Burada sorun, yeni gelecek ve heniz
hangi bir sinifta oldugu bilinmeyen bir verinin var olan siniflardan uygun olanina
yerlestiriimesidir. Genellikle baslangicta saglanan siniflara ayrilmis veri, bir egitim
oruntlsU olarak kullanilir ve bu egitim sonucunda daha sonra, yeni gelecek bir
verinin hangi sinifa girmesi gerektigine karar verecek oOlgude, siniflar ile ilgili
Ozellikler c¢ikartilir. Demetleme isleminde ise sorun, baslangicta verilen ve henlz
siniflandirilmamis bir kidme veriyi anlamh alt kimeler olusturacak sekilde
Obeklemektir. Burada kimeleme iglemi tamamen gelen verinin 6zelliklerine gore
yapilmaktadir (data driven) yani kimelere ayirma islemi sadece eldeki veriler

kullanilarak yapilr. (Jain ve dig. 1996)
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Sekil 3.1 — Veri Demetleme Ornegi

Basit bir demetleme 6rnegi yukarida verilmistir. Bu érnekte soldaki grafikte yer alan
veriler giris olarak verilmis ve demetleme islemi sonucunda ortaya ¢ikan 7 adet

demet (cluster) sagda gosterilmistir.

3.2. Demetlemenin igleminin Temel Adimlari
Genel bir kimeleme isleminde gerceklenmesi gereken birka¢c adim vardir (Jain ve
Dubes 1988):
1. Orlntu secimi (6zellik cikartma ya da segme)
2. Veri kimesinde benzerliginin 6lcimunde kullanilacak uygun yontemi segcme
3. Demetleme iglemi
4. Sonuglarin 6zetlenmesi (gerekli ise)

5. Cikiglarin saklanmasi (gerekli ise)

3.2.1. Oriintii Segimi:

Oriinti segimi kapsaminda, demet sayisinin segimi, orunti kimesi bUyUkIiga,
demetleme algoritmasinda kullanilabilecek kayit 6zelliklerinin sayilari, tipleri ve
Olcekleri gibi bilgiler dogrultusunda demetleme isleminde kullanilacak &zelliklerin

secimi yer alir.

3.2.1.1. Ozellik Segimi (Feature Selection)

Demetleme algoritmasinda kullaniimak Gzere, érintl kimesi igerisinde varolan

Ozellikler (kayit alanlan) icerisinde demetleme isleminde kullanilmasi en uygun olan
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ve proses sonunda en verimli demetleri Uretecek ilgili 6zelliklerin secilmesidir. Veri
ambari Uzerinde gergeklenmesi durumunda ise degisik tablolardan degisik alanlar

bir araya getirilerek demetlenecek veriler olusturulur.

3.2.1.2. Ozellik Gikarimi (Feature Extraction)

Bir ya da birka¢ 6zelligin, demetleme algoritmasinda kullanilmak Uzere yeni bir

yapay 6zellige donusecek sekilde islem gérmesinin saglanmasidir.

Bu iki teknikten herhangi birisi ya da her ikisi birden, demetlemede kullanilacak

Ozelliklerin en uygun kiimesini olusturmak icin kullanilabilir. (A.K. Jain ve dig. 1999).

3.2.2. Benzerlik Yontemi Segimi

Veri demetlemede 6rintl icerisindeki ciftlerin birbirlerine olan benzerliklerinin ya da
aykiriliklarinin belirlenmesi igin bir uzaklik fonksiyonu tanimlanir. Degisik cevreler
tarafindan birka¢ adet uzaklik fonksiyonu kullaniimistir. (Anderberg 1973, Jain ve
Dubes 1988, Diday ve Simon 1976). iki oriinti elemani arasindaki uzakhgin
bulunmasi icin en basit yontem olan Euclid Uzakhgi fonksiyonu kullanilabilecegi gibi
oruntt elemanlari Uzerinde kavramsal uzakliklari bulan baska yontemler de
kullanilabilir (Michalski ve Stepp 1983).

3.2.3. Demetleme islemi

Demetleme islemi temelde 2 sekilde gergeklenebilir. Giris verisi kesin sinirlarla
demetlere ayrilacak sekilde keskin (hard) olarak ya da her érintl elemaninin her
demete ne kadar yakin oldugunu belirlendigi bulanik (fuzzy) olarak gerceklenebilir.
Hiyerarsik demetleme yontemlerinde ise benzerlik kriterine gdre bdlinen yahut
birlestirilen demetlerden olusmus bir dizi ardisil bélmelendirme islemi gerceklerler.
Bdlmeleme esasina gore calisan algoritmalar genellikle yerel olarak benzerlik
kriterini en fazla saglayacak sekilde gruplandirma olustururlar. (A.K. Jain e dig.
1999). Demetleme islemi icin olasilik tabanli (Brailovski 1991) ve graf teorisi tabanl

(Zahn 1971) kimeleme teknikleri de bulunmaktadir.

3.2.4. Sonuglarin Ozetlenmesi ve Saklanmasi

Demetleme islemi sonucunda ortaya ¢ikan bdlmelendirme sonuglarinin basit,
anlasilir ve kompakt bir yapida sunulmasi adimidir. Bu noktada basitlik kavrami iki
anlam tasimaktadir: Ya bu kimeleme iglemlerinin sonucu bir bagka algoritma
tarafindan giris verisi olarak kullanilacaktir ya da bu sonuglarin yorumlanmasini
yonetici sifatini tagiyan birisi yapacaktir. Bdlmeleme sonuglarinin bir sonraki

adimda baska bir algoritma tarafindan giris verisi olarak kullaniimasi durumunda
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otomatiklestirilmis analizler gergeklenebilir. Demetleme igleminin sonuglarinin insan
tarafindan yorumlanmasi durumunda ise sonuglarin &6zetlenmesi adiminda
uretilecek olan ozetlerin anlasilir ve aydinlatici olmasi istenir. Demetleme sonucu
olusan verilerin 6zetlenmesi isleminde genelde her demeti tanimlayan kriterlerin bir
Ozeti hazirlanir. Bunun i¢in 6rnegin her demetin temsilci elemaninin (prototype),
ornegin olusan kumenin merkezinin, 6zellikleri (features) Ozetlenebilir (Diday ve
Simon 1976).
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3.3. Demetleme Algoritmalarinin Yapisi

Demetleme yontemleri temel olarak su sekilde gruplandirilabilir:

Demetleme Yontemleri

/\

Hiyerarsik Yontemler Bolmelemeli Yontemeler

Single Link Complete Link Toplam Graf Karisik Mod
Hatanin Teorisi Cozumleme Arama
Karesi Tabanli
l v
K-Orta Beklenti

Minimizasyonu

Sekil 3.2 — Demetleme Yontemleri Semasi

Sekilden 3.2.’den de incelenebilecegi Uzere birgcok demetleme ydntemi vardir. Bu

yontemler gesitli 6zellikleri bakimindan siniflandirilabilirler.

3.3.1. Bolmelemeli / Birlestirmeli Yontemler

Mevcut demetleme ydntemlerinin hepsi ya bdlmelemeli ydntemdir ya da birlestirmeli
bir ydntemdir. Bu 6zellik dogrudan dogruya algoritmik yapi ile ilgilidir. Birlestirmeli bir
yontem ilk basladiginda demetleme yapacagi veride kiimesindeki her bir kaydi, tek
elemanli bir demet olarak belirler. Bu turden algoritmalar birbirine benzer demetleri
arka arkaya birlestirmek sureti ile en sonunda batun kayitlari iceren tek bir demete
ulagincaya kadar ya da bir durma kriteri saglanincaya kadar (toplam demet sayisi n
olunca) ilerler. Bélmelemeli ydntemler ise butin kayitlari iceren tek bir demeti
isleyerek baslar ve durma kriteri saglanincaya kadar bu buyik demeti bélmelere

ayirarak ilerler.

3.3.2. Tek Etkili (Monothetic) ve Es Etkili (Polythetic) Yontemler

Demetleme ydntemleri arasinda, demetleme islemi devam ederken, her bir 6zelligin
ayni anda mi yoksa sirasiyla mi hesaplamaya dahil edilecedi yonunde bir ayrim
vardir. Cogu teknik es etkili galismaktadir. Yani 6rintl icerisindeki iki ayri kaydin

arasindaki uzakligin hesaplanmasi sirasinda tim o&zellikler es zamanh olarak
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hesaplamaya girmektedir. Oysa Anderberg (1973) tarafindan 6nerilen bélmeleme
yonteminde her 6zellik hesaplamaya sirayla girmektedir. Ornek olarak asagidaki

demetleme iglemi verilebilir:

V
XZA 1
«* ° ’i
o ° ey
0o |
oo | °
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[ J | °
Hl | ....
o ___ 1 ee 0,
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Sekil 3.3 — Tek Etkili Kimeleme

Bu demetleme yonteminde tUm 6runtd kimesi Oncelikle X; Ozelligi kullanilarak V
gizgisi ile ikiye bdlinmustir. Daha sonra bu iki parga X, 6zelligi kullanilarak kendi
iclerinde H; ve H, cizgileriyle ikiye boélinmuistir. Goéruldagla Uzere bdlmeleme
isleminde her 6zellik sirasiyla hesaba girmektedir. Bu tir yontemlerin en buylk
sorunu d boyutlu ériinti kiimesinde 2% adet demet iretmesidir. Blyiik d degerleri
icin (bilgi ¢ikarim uygulamalarinda genellikle d>100 [Salton 1991]) 6rintli kimesi

cok kiiclk ve pek fazla anlam tasimayan ¢ok sayida alt kiimeye boélinmdas olur.

3.3.3. Keskin (Hard) / Bulanik (Fuzzy) Yontemler

Keskin demetleme yontemleri algoritma boyunca ve ¢ikis verisi olarak her bir kaydi
kesin olarak varolan demetlerden birine dagitir. Bulanik demetleme yontemleri ise
her bir orintd elemani igin mevcut tum demetler icin bir Gyelik katsayisi hesaplar.
Bulanik demetleme yontemine gbre demetlenmis veriler, her 6runtl elemanini, en
baylk Uyelik katsayisina sahip kimeye atamak suretiyle keskin demetleme

yontemine cevrilebilirler.

3.3.4. Artimhi / Artimsiz Yontemler

Bu kriter, demetlenecek veri yigininin ¢ok buylk oldugu durumlarda ve 6zellikle
c¢alisma slresine ya da bellek kullanimina iligkin kisitlamalar oldugu durumlarda

algoritmanin mimarisini etkilemektedir. ilk ébekleme yéntemleri gok blyiik veri
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kimeleri Gzerinde calismayi hedef almadigindan dolayi, nispeten daha yeni olan
veri madenciligi konularinda ¢ok buyuk Olcekli veri kiimeleri Uzerinde demetleme
yapmak i¢in yeni yontemler geligtiriimekte, algoritma esnasinda veri kimesinin
Uzerinden gegis sayisinin azaltiimasina, islenecek veri sayisinin disurilmesine ve
algoritmanin kullandi§1 veri yapilarinin boyutlarinin azaltiimasina c¢alisiimaktadir.
(Jain ve dig. 1999).

3.4. Demetleme Algoritmalari

3.4.1. Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik demetleme yontemlerinin timu ilk adimda bitin kayitlari, tek kayittan
olusan ayri bir demet olarak degerlendirir. Daha sonra bu demetler arasinda
uzakliklari en az olan iki tanesini birlestirerek bir tane iki elemanli demet haline
getirir. Bunu izleyen her adimda, varolan demetler arasinda, birbirlerine uzakliklari
minimum olan iki adet demet birlestirilerek tek bir demet haline getirilir. Bu
birlestirme igslemleri, daha dnceden belirlenen sayida demet kalana kadar devam

eder.

Asagida iki boyutlu bir Ozellik uzayinda gergeklenen bir hiyerarsik demetleme

algoritmasi o6zetlenmistir. Sekil 3.4.de yer alan kayitlar hiyerarsik demetleme

&

yontemi ile gruplanmislardir.

A

Sekil 3.4 - Hiyerargik Demetleme

Hiyerarsik yontemlerde her adimda hangi kayitlarin bir araya getirilerek
demetlendigini gosteren DENDOGRAM (birlestirme agaci) yapilari olugturulur.
Yukarida Sekil 3.4. de yer alan kayitlara iligkin dendogram su sekildedir:
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A B C D E F G

Sekil 3.5 — Hiyerarsik Demetlemede Olusan Birlestirme Agaci

Sekildeki birlestirme agacindan da gorilecegi tzere ilk adimda B-C, ikinci adimda
D-E, lglncl adimda F-G, dordinci adimda A-BC birlestirilmistir. Sonraki adimda
DE-FG ile ve en son adimda da ABC-DEFG birlegtirilerek butin kayitlari iceren en
biylk demet olusturulmustur. Adini bu hiyerarsik birlestirme agacindan alan
hiyerargik yontemlerin sonlanmasi, daha Onceden belirlenen demet sayisina
baghdir. Ornegdin bu birlestirme agjacinda 3 demet olusacak sekilde bir demetleme
gerceklenmistir. Hiyerarsik yontemlerin en guizel yanlarindan bir tanesi de bir kez bu
birlestirme agacinin olusturulmasindan sonra agacin istenilen seviyelerden (istenilen

sayida demet saglayacak sekilde) ayrilabilmesidir (Jain ve Dubes1988).

Cogu hiyerarsik demetleme ydntemi, single-link (Sneath ve Sokal 1973), complete-
link (King 1967) ve minimum-varyans (Ward 1963) algoritmalarinin degisik
turevleridir. Bunlardan single-link ve complete-link algoritmalari en yaygin kullanilan
olanlaridir. Bu iki algoritma arasindaki fark, birlestirme isleminde iki demet igin
hesapladigi benzerlik (uzaklik) ¢ikarma ydnteminden ileri gelmektedir. Single-link
algoritmasinda iki demet arasindaki uzaklik, her iki demet arasinda yer alan
kayitlardan birbirlerine en yakin olanlarin uzakhgi olarak degerlendiriimektedir. Bu

islem sekilde gosterilmistir:

Sekil 3.6 - Single-Link Demetlemede ki Demet Arasi Uzaklik
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Single-link yontemine gore iki demet arasindaki benzerligin bulunmasinda kullanilan

uzakhk fonksiyonu asagidadir:

du = min_ d(xi,x;) (3.1)

Complete-link algoritmasinda iki demet arasindaki uzaklik hesap edilirken, bu iki
demet igerisinde birbirlerine en uzak iki kaydin arasindaki uzaklik, bu iki demet

arasindaki uzaklk olarak alinir.

Sekil 3.7 - Complete-Link Demetlemede iki Demet Arasi Uzaklik

du = max_ d(x,x;) (3.2)

ieC,, jeCy

Her iki yontem sonunda da birbirlerine en yakin (en benzer) iki demet birlestirilerek
daha blylk tek bir demet haline getirilir. Single-link algoritmasi, complete-link
algoritmasina oranla daha kullanigli bir ydntemdir. Ornegin bu yontem igice gegmis
demetleri bulabilirken, complete-link yéntemi bu demetleri bulamamaktadir. Ancak
her ne kadar teorik olarak single-link yéntemi daha kullanigli gézikse de bir ¢ok
uygulamada complete-link algoritmasinin daha iglevsel oldugu ve Urettigi birlestirme
agaclarinin kullanilabilirlik oraninin daha yliksek oldugu belirlenmistir (Jain ve Dubes
1988).

Bunlarin disinda, iki demet arasi benzerligin hesaplanmasi igin iki yontem daha
vardir. Bunlardan ilki, iki demet icindeki butin noktalarin birbirleri ile arasindaki
uzakliklarin ortalamasini, iki demet arasi uzaklik olarak almaktir (average-linkage).

Bu uzakhgin formaliu agagida verilmigtir:

du - z d(xi, x;) (3.3)

|G I Co licciee,

Son uzaklik formili ise, iki demet arasindaki benzerligi bulmadan énce bu iki demet

icerisindeki verilerden bir ortalama alarak demet merkezlerini bulmaktadir. Daha
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sonra bu demet merkezleri arasindaki uzaklik, iki demet arasi uzaklik olarak

kullanilir:

1
dkl = max d()_(| ' )_(])y )_(| = _le (34)
G lis

3.4.2. Bolmelemeli Yontemler

Bdlmeleme ile demetleme yodntemleri, hiyerarsik demetleme ydntemlerinde
kullanilan birlestirme adaci (dendogram) kullanmak yerine tum kayitlarin belirli bir
sekilde bdlmelenmesi ile demetler olusturur. Demetlenmesi gereken ¢ok sayida
kaydin bulundugu uygulamalarda, birlestirme agacinin olusturulmasi gibi gcok agir bir
is yUku getiren bir algoritma yerine bélmeleme yéntemleri daha verimli olmaktadir.
Ancak bdlmeleme yodntemlerinin zayif taraflari da vardir. Bunlardan en énemlisi,
demetleme islemi sonucunda olusmasi istenilen demet adedinin islemden 6nce

algoritma tarafindan bilinmesinin gerekliligidir.

Bolmeleme yodntemleri demetleri olustururken cogunlukla yerel ya da global olarak
tanimlanmis olan bir benzerlik kriterini optimize etmeye calisir. Bu fonksiyonun
muhtemel optimum degerini bulmak igin tim kayitlar Gzerinde ¢esitli kombinasyonlar
denemek mUmkuin degildir. Bunun yerine pratik alanda birkag¢ baslangi¢ durumu igin
algoritma igletilir ve sonug demetleri de bu dnceki ¢alismalarin sonuglarindan elde

edilerek olusturulur.

3.4.2.1. K-Means

Bdlmeleme ile demetleme ydntemlerinde en yaygin ve siklikla kullanilan benzerlik
kriteri fonksiyonu, hatanin karesi (squared error) kriteridir. Bu kriter izole ve kompakt
demetlerin bulundugu veri kimeleri Uzerinde en iyi sonucu vermektedir. Bu
fonksiyona goére K adet demet icinde toplam X tane kayit igeren bir érintl kiimesi

Uzerinde f demetlemesindeki hatanin karesi su sekilde hesaplanir:

(=2 S

Burada x9, j. demet igerisinde yer alan i. kaydi, ¢; ise j. demetin merkez noktasini

xM —c, ||2 (3.5)

ifade etmektedir.

Hatanin karesini azaltma kriteri ilkesince galisan en basit ve yaygin kullanilan
algoritma K-Means algoritmasidir (MacQueen 1967). Bu algoritmada Oncelikle
rastgele olarak baslangi¢ noktalari segilir ve her adimda, demetlenmek istenilen

oruntd kimesinin elemanlari, bu baglangi¢c noktalarina olan uzakliklarinin degerine
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gbre en yakin oldugu demete atanirlar. Her adim sonunda da belirli bir demet
icerisine giren kayitlarin tum ozelliklerinin ortalamasi alinarak bu demetin yeni
merkezi hesap edilir. Bu islemler, belirli bir durma kriterine yakinsayincaya dek
devam eder. Durma kriteri olarak belirli bir iterasyonda hi¢ bir demet elemaninin
baska demete atanmamasi ya da hesaplanan uzakliklarin timunin 6nceden
belirlenen belirli bir uzakhdin altinda olmasi verilebilir. K-Means algoritmasinin sik
kullaniimasinin nedeni, uygulanmasindaki basitlik ve zaman karmasikliginin O(n)

olmasidir.

K-Means algoritmasinin en dnemli zayif noktasi, baglangicta rastgele olarak secilen
demet merkezlerinin secimine ¢ok duyarli olmasidir. Bu ilk degerlerin uygunsuz
olarak secilmesi durumunda algoritma, toplam hatanin karesi kriterinin yerel
minimumunu bulmaktadir. Ornek vermek gerekirse asagida iki boyutlu olarak verilen
analizde baslangi¢c noktalari olarak A, B, ve C secilirse K-Means algoritmasinin
Urettigi demetler elips sekilleri ile gosterilmistir. Bu durumda Uretilen demetler {A},
{B,C} ve {D, E, F,G} olacak sekilde uretilmistir.

A X2

®

Sekil 3.8 — K-Means Demetlemede Baslangi¢ Noktasi Segimi

;X]_

Oysa bu verilerin yer aldigi bir érintli kiimesinin optimum bdlmelenmesi {A,B,C},
{D,E} ve {F,G} bicimindedir. Bu bélmelenme sekilde dikdortgenler ile gdsterilmistir ve
g6z ile de rahatlikla yapilabilmektedir. Oysa ki ilk durumda uretilen bélmelemede
toplam hatanin karesi fonksiyonunun degeri, ikinci bdlmelemede elde edilen
degerden daha buyuktdr. Yani ilkk demetleme islemi sonucunda bu fonksiyonunun
yerel bir minimumu elde edilmistir ancak bu deger global minimum degildir. Global
minimum degerini bulmak igin segilmesi gereken baslangic noktalari A, D ve F

olmaktadir. Goérluldugu gibi baglangic demetlerinin merkez noktalarinin segimi,
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algoritmanin optimum demetlemeyi saglayacak sekilde toplam hatanin karesi

fonksiyonunu minimize etmesi Uzerinde dogrudan etkilidir.

K-Means algoritmasinin adimlari su sekildedir:

1. k demet merkezini k adet rasgele secilen veriye ya da veri toplulugunu igeren uzayda k
adet rasgele tanimlanan noktaya uygun sekilde seg.

Her bir veriyi en yakin demete ata.
Mevcut demet liyelik degerlerini kullanarak yeniden demet merkezlerini hesapla.

Eger bir yakinsama kosulu karsilanmamissa 2. Adima geri dén. Tipik bir yakinsama
Glgdti: toplam hatanin karesinin minimum olmasi veya verilerin yeni demetlere minimal
diizeyde atanmasi veya hi¢ atanmamasi. (Olglit fonksiyonunun optimum degeri)

5. Demet sayisini mevcut demetleri birlegtirerek, parcalayarak, kiiglik veya sinir digindaki
demetleri silerek demet sayisini diizelt.

Sekil 3.9 - K-Means Demetleme Algoritmasi

Literatirde K-Means algoritmasinin birka¢ turevi bulunmaktadir (Anderberg 1973).
Bunlardan bazilari, toplam hatanin karesi fonksiyonunun global minimumunu
saglayacak sekilde daha dogru baslangi¢ noktalarinin se¢imi konusunda ¢alismalar

yapmislardir.

K-Means algoritmasinin bazi siriimlerinde ise her iterasyonda olusan demetlerin
silinmesi ya da birlestiriimesi yoluna gidilmistir. Teorik olarak bir demet, demet igi
varyansin belirli bir esik degerinin altinda olmasi durumunda ikiye bdlunmekte,
benzer sekilde iki demetin merkez noktalari arasindaki uzakhgin belirli bir esik
seviyesinin altinda olmasi durumunda ise bu iki demet birlestiriimektedir. Bu
genisletmeler kullanilarak uygun esik degerleri ile herhangi bir baglangi¢ noktasi ile
optimal ¢dzumler elde edilebilmektedir. Demet birlestirme ve bdlme tekniklerini
ISODATA (Ball ve Hall 1965) algoritmasi da kullanmaktadir. Ornegin yukaridaki
sekil 3.8.de elipsler ile ifade edilen yerel minimumu bulan ¢dézim ISODATA
algoritmasi ile islenseydi, algoritma oncelikle {A} ve {B, C} demetleri, merkezlerinin
birbirine ¢ok yakin olmasindan dolayi birlestirilirdi. Daha sonra da {D, E, F, G}
demeti ise demet ici varyans ¢ok blylk oldugundan dolayi {D,E} ve {F,G} seklinde
iki ayri demete bolintrdd. Dolayisi ile sonugta global ¢éziim saglanmis ve optimum

demetleme sonucu elde edilmis olur.

K-Means algoritmasina benzer bir baska teknik de demet merkezlerinin yerine
demet icerisinde merkeze en yakin elemanin uzaklik hesaplarinda kullanildigi
dinamik demetleme yéntemidir. Bu ydntem en yakin komsu algoritmasina benzer bir
sekilde calismaktadir (Diday 1973 ve Symon 1977).

31



3.4.2.2. Graf Tabanli Demetleme

En cok bilinen graf tabanli bélmeleme esasina goére igsleyen demetleme algoritmasi,
minimal kapsayan agacin (MST) olusturulmasi Uzerine bina edilmistir. Minimal
kapsayan agac olusturulduktan sonra bu agacin en uzun olan ayritlar silinerek

demetler olusturulmaktadir. Bu sureg, Sekil 3.10°da gdsterilmigtir:

A

v

Sekil 3.10 — Graf Tabanli Demetleme

Sekilde yer alan minimal kapsayan adag, iki boyutlu 6zellik uzayinda yer alan 9 adet
veri Uzerinde olusturulmustur. Bu adag Uzerinde 6 birimlik uzunlugu ile en uzun ayrit
olan CD ayritinin silinmesi sonucunda {A, B, C} ve {D, E, F, G, H, I} seklinde iki ayri
demet elde edilir. Daha sonra iki ayri grafta yer alan 4,5 birimlik en uzun ayrit olan
EF ayriti silinirse {D, E, F, G, H, I} demeti de {E, D} ve {F, G, H, I} seklinde iki ayri

demete bollinebilmektedir.

Hiyerarsik algoritmalari da graf tabanl demetleme ile iligkilidir. Esasinda single-link
algoritmasi sonucu uretilen demetler, minimal kapsayan agacin bagl (connected)
olan alt kimeleridir (Gower ve Ross 1969). Ayni sekilde complete-link algoritmasi
sonucu uretilmis olan demetler de maximal complete alt graflardir (Gotlieb ve Kumar
1968).

3.4.3. En Yakin Komsu Yontemi

Demetleme igleminde demet i¢i yakinhdin ylksek olmasi gereksinimi, en yakin
komsu uzakhginin demetleme islemi sirasinda kullanilabilir olmasini saglamaktadir.
Bu dogrultuda Lu ve Fu 1978’de iteratif bir yontem gelistirmiglerdir. Bu yonteme gore
her etiketlenmemis yani herhangi bir demete dahil edilmemig bir 6runtl elemanin,
kendisine en yakin olan etiketlenmis bir komsusu bulunur ve bu komsunun etiketi,

bu etiketlenmemis elemana aktarilir yani bu eleman demete dahil edilir. Bu islemin
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gerceklenmesi icin hesap edilen minimum uzakhgin, belirli bir esik degerinin altinda
olmasi gerekmektedir. Demetleme iglemleri, batin 6rintu elemanlari bir gruba dahil
edilinceye kadar ya da gergeklenen iteratif adimda herhangi bir demete dahil edilme

isleminin olmadigi adima kadar devam eder.

3.4.4. Bulanik Demetleme

Bulanik demetleme ydnteminde her bir veri, belli bir demete belli bir Gyelik degeri ile
dahil olur. Bulanik demetlemede her bir demet bulanik olarak tanimlanmaktadir.
Uyelik degerine belli bir esik degeri uygulayarak bulanik demetlemeden keskin
demetlemeye gecilir. En popduler bulanik demetleme algoritmasi Fuzzy c-Means
(FCMY dir. Bezdek tarafindan 1981’ de FCM algoritmasinin genellestiriimis hali
ortaya konmustur. Sekil 3.11" de Temel Bulanik Demetleme Algoritmasi

tanitilmaktadir.

1. Nnesneyi K demete N x K dyelik matrisi U * yu segerek ata. (W € [0,1])

2. U’ yu kullanarak bulanik 6lgiit fonksiyonunu bul. Orn. Belli bir demetleme igin agirlikli
toplam hatanin karesi él¢liti. Bir olasi bulanik élgiit fonksiyonu:

N K
E*(x,U)=2_> uylx - Ck”2

i=1 k=1

n

Buradaki C, = ZUik X; , k. bulanik demet merkezidir. Bu élgiit fonksiyonunu azaltmak igin
i=1

verileri yeniden ata ve U ’ yu yeniden hesapla.

3. 2.adimi U énemli 6lgiide dedismeyinceye kadar tekrarla.

Sekil 3.11 - Temel Bulanik Demetleme Algoritmasi
3.4.5. Yapay Sinir Aglari ile Demetleme

Yapay sinir aglari kaynagini biyolojik sinir sisteminden ilham almistir. Yapay sinir
aglari demetleme amaci ile son yillarda yaygin olarak kullaniimaya baslamigtir
(Sethi ve Jain 1991). Yapay sinir aglarinin demetleme iglemi igin énemli olan birkag

Ozelligi bulunmaktadir:

e Yapay sinir aglari sayisal vektorler Uzerinde calismaktadirlar dolayisi ile

sadece sayisal verilerden olusmus 6runtt kimesine ihtiyag duyarlar.

e Yapay sinir aglari yapisi itibari ile paralel ve dagitiimis ¢galisma mimarileri igin

uygundur.
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e Yapay sinir aglari, baglanti agirliklarini adaptif olarak 6grenme yetenegine
sahiptir (Mao 1996, Oja 1982). Ozellestirilirse yapay sinir aglar érinti
kimesini demetleme islemi icin normalize ederler ve agirliklari uygun

secilmesi ile de 6zellik se¢iminde bulunurlar.

Girig verisini demetlemek igin, kazananin hepsini aldigi yarismali (competetive)
yapay sinir aglari kullaniimaktadir (Jain ve Mao 1996). Bu yontemde benzer veriler
bir grup halinde bir araya getirilirler ve olusan gruplarin her biri, bir néron olarak
ifade edilirler. Bu gruplandirma iglemi, veriler arasindaki korelasyon kullanilarak
otomatik olarak gerceklenir. Demetleme igin sik kullanilan yapay sinir aglar gesitleri
olarak Kohonen tarafindan geligtirilen LVQ (learning vector quantization) ve  SOM

(self organizing map) (Kohonen 1984) bulunmaktadir.

Bu yapay sinir aglarinin calisma yapilari genelde benzerdir. TUum mimariler tek
katmanlidir. Orlintli kiimesi girislerden uygulanir ve ¢ikislardan sonuglar elde edilir.
Giris ile ¢ikis arasindaki agirliklar ise belirli bir sonlandirma kriteri saglanana dek

iteratif olarak degistiriimektedir (6grenme).

3.5. Demetleme Algoritmalarinin Karsilastiriimasi

K-Means yontemi, yiritme zamani agisindan en etkin olan algoritmalardan biridir.
K-Means algoritmasi ve diger sUrimleri biylk veri topluluklarina uygulanabilir.
Ayrica K-Keans algoritmasinin yerel olarak optimum sonuca ulastigi goraimugtir
(Jain, 1999). Bu davranig, K-Means’ te baslangic dagiiminin belirlenmesi ile
birlestiriimesi sonucu etkin sonuglara ulasmak mimkindur. Dolayisiyla K-Means’ in
iyilestirilmis bir sirimu olan FCM, iyi sonuglar Uretmektedir. Demet-tabanli dokiman
siniflama uygulamasinda hiyerarsik algoritmalarin kismi algoritmalara gére daha iyi

sonuglar verdigi gozlenmisgtir.
Demetleme algoritmalari igin:

1. Tum demetleme algoritmalari verilen bir veri toplulugu Uzerinde demetler (olsa
da olmasa da) bulacaktir. Dolayisiyla verinin demetlenme egiliminin olup

olmadigi demetleme algoritmasi uygulanmadan once test edilmelidir.

2. En iyi demetleme algoritmasi yoktur. Dolayisiyla belli bir veri grubu igin bir ¢gok

demetleme algoritmasi uygulanmaldir.
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Hiyerarsik algoritmalar, kismi algoritmalardan daha esnektir. Ornegin Single-link
algoritmasi yogun olmayan, iyi bir sekilde ayrilmig, zincir-yapisinda, ve ayni
merkeze sahip bolutler Uzerinde iyi calisir. K-Means algoritmasi yogun veriler
Uzerinde iyi ¢alisir. Bunun yaninda kismi algoritmalarin zaman ve alan (space)
karmasikhklari daha duguktur. Her iki grubun da iyi Ozelliklerini alan hibrit

algoritmalar kullanmak yararli olabilir.

B_
?_
?_
G 0 ul % %
6 + +
5 o
5 + »
4 + + 4 + * <]
3 + 3 <
2 + + 2r + + # #
1k 1
0 ) i
0 1 2 3 4 5 6 7 B 0 1 2 3 4 g 6 7
(a) (b)
(c)
E,
?,
E_
5_
4 + +
3_
2_
1_
i 1 2 3 4 5 6 7 8

Sekil 3.12 - Bir Oriintli Kiimesi igin Single-link ve Complete-link Algoritmalari
Sonuglari
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Algoritmalar, farkl veri yapilari igin farkli demet olusturmaktadir. Bir veri toplulugu
icin FCM, Complete-link ve Single-link algoritmalarinin ydrttilmesi sonucu olusan
bolutler Sekil 3.12 (a), Sekil 3.12 (b) ve Sekil 3.12 (c)' de gorulmektedir. Ortak
merkezli iki demetli olarak algilanabilecek olan veri toplulugunun bu Ug algoritma igin

urettikleri farkli sonuglari uygulamaya gore farkli degerlendirilebilir.

2 +
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Ed kS Ed
+ 4+ o+
2r 4 o 2 + o+
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£ ! ]
6 4 2 ] 2 4 B 8 6 4 2 0 2 4 3 E
(@) (b)
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5 1 1 1 1 1 1 I
-6 -4 2 ] 2 4 B 8

Sekil 3.13 - Bir Oriintli Kimesi igin FCM, Single-link ve
Complete-link Algoritmalari Sonuglari
Bir bagka veri toplulugu icin olugturulan sonug bdlutleri Sekil 3.12 (a), Sekil 3.12 (b)
ve Sekil 3.12 (c)' de verilmisti. FCM ve Complete-link algoritmalari zincir
yapisindaki veri grubu icin iki demet Uretmekte iken Single-link algoritmasi
zincirleme etkisine ugrayarak zincir yapisindaki veri grubundaki verileri tek bir
demete dahil etmis yani veri Gzerinde bir demetleme tanimlamamistir. Bu da Single-

link algoritmasinin verinin Uzerinde gurultd tanimlanmasi durumunda yanlis sonuglar
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Uretebilecegini gostermektedir. Sonugta olusan durumlar uygulama agisindan

degerlendirilmelidir.

3.6. Biiyiik Olgekleri Verileri Demetleme

BlyUuk hacimli érintd kdmelerinin demetlenmesini gerektiren bir¢ok uygulama
bulunmaktadir. Buyuk Olgekli olma kavrami ise zamana goére gorecelidir. 1960l
yillarda blyuk &lgekli veriler demek binlerle dl¢ilen sayida 6rintd elemanina sahip
olmak anlamina geliyordu [Ross 1968]. Gunumizde ise buylk o6zellik uzayi
boyutlarina sahip milyonlarca 6rinti elemaninin  demetlenmesini gerektiren
uygulamalar bulunmaktadir. Ornegin 500*500 beneklik bir imgeyi bélmelemek igin
250.000 benegin demetlenmesi gerekmemektedir. Dokiman igerigi arastirma ve
bilgilerin filtrelenmesi gibi islemlerde ise 6zellik uzayr boyutu 100°den bulyilk olan

milyonlarca oruntld kimesi elemaninin demetlenmesi gerekmektedir.

Varolan demetleme algoritmanin bir ¢ogu sadece belirli sayida oruntl kimesi
elemaninin oldugu durumlarda performansli olmaktadir. Ancak K-Means algoritmasi
ve bunun Yapay Sinir Aglari eslenigi olan Kohonen AQgi, genis O&lgekli verileri
demetlemede en yaygin kullanilan yontemlerdir. K-Means algoritmasinin genis
Olcekli verileri demetlemede Ustin oldugu noktalar asagidaki maddelerle

Ozetlenebilir:

1. K-Means algoritmasinin  karmasikhdr O(nkl)’dir. Burada n &rintu
kiimesindeki eleman sayisi, k sonug olarak Uretilecek demet adedi ve | de
algoritma bir sonuca yakinsayana kadar gergeklesen iterasyon adedidir.
Genel olarak k ve | sayilari sabittir dolayisi ile K-Means algoritmasi

karmasikhgi dogrusal olarak degerlendirilir (Day 1992).

2. Algoritmanin bellek karmagsikligi ise O(k)’dir. Ayrica verilerin bulundugu
matrislerin saklanmasi icin ise ayrica bir yere ihtiyag vardir. Verilerin
bulundugu matrisleri ikincil belleklerde (disk, teyp vb.) saklamak ve ihtiyag
duyulduklari zaman buradan erismek de mimkuindur. Ancak bu tarz bir
calisma yontemi ¢ok asiri miktarlarda disk erisim slresi gerektirecektir ve

ardisil igslemler igin gerekli olan sure agsir1 olarak artacaktir.

3. K-Means algoritmasinin Urettigi sonuclar, verilerin sirasina bagh degildir.
Belirli bir baglangi¢ secimi i¢in 6rintld kiimesinde yer alan verilerin sirasi ne

olursa olsun her galistiriiginda ayni demetleri olusturur.

Ancak butin bu ustin 6zelliklerine ragmen K-Means algoritmasinin Urettigi sonuglar,

baslangi¢ noktalarinin segimi ile dogrudan ilgilidir.
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Hiyerarsik algoritmalar daha kullanigh olmalarina ragmen buyuk Olcekli verileri

demetlemede bir takim zayif yonleri bulunmaktadir:

1. Hiyerarsik algoritmalarin zaman karmasikliklari O(n’logn) ‘dir (Kurita 1991).
Verilerin Kapsayan Agacini (Minimum Spanning Tree) kullanarak single-link
demetler elde edilebilir. Ancak 2 boyutlu 6zellik uzayina sahip bir 6rintu
kiimesi icin MST’nin elde edilmesi igin karmasiklik O(nlog®n)'dir (Choudhury
ve Murty 1990).

2. Hiyerarsik algoritmalarin bellek karmasikliklari ise O(n?)dir. Bunun nedeni
ise n x n boyutunda bir benzerlik matrisinin saklanmasinin gerekliligidir. 100
X 100 beneklik bir imgeyi hiyerarsik yontemlerle demetlere ayirmak igin
gereken bellek miktari 50 megabyte boyutundadir. Ancak benzerlik matrisini
bellekte saklamak yerine, benzerligin gerektigi her yerde benzerligin tekrar
hesaplanmasi segenegi de bulunmaktadir. Ancak bu durumda da

algoritmanin zaman karmasikhgi cok artacaktir (Anderberg 1973).

Bulyuk olgekli veri kiimelerini demetleme sorunun olasi bir ¢6zim, Ross tarafindan
(Ross 1968) odnerilen hibrit bir ydntemi kullanmaktir. Bu ydntemde iglemin ilk
basinda ayni K-Means algoritmasinda oldugu gibi veri kimesindeki bir kisim veriler
baslangi¢ noktalari olarak belirlenir ve geri kalan tum kayitlar bu secilen kayitlara ya
da demetlere atanirlar. Daha sonra olusan her demet igerisinde ayri ayri bir
kapsayan aga¢ (MST) bulunur. Bulunan bu kapsayan agaglar bir sonraki adimda,

tim 6rintl kiimesi icin yaklasik bir kapsayan aga¢ bulmak icin birlegtirilirler.

Bentley ve Friedman (1978) ise bahsedilen bu yaklagik kapsayan agaci O(nlogn)
karmasikhiginda bulabilen bir algoritma gelistirmiglerdir. Bruynooghe ise hizli en
yakin komsuluk (fast nearest neighbour) algoritmasi ile demetleme islemini 25 kat
arttirmistir. Eddy (1994) ise single-link yontemi ile belirlenen uzaklik yéntemine goére
blyUk Olcekli verileri demetlemek Uzerine galismalar yapmistir. Bu calismalarda
gene yaklasik kapsayan agag¢ yontemi kullaniimistir. Sonugta 40.000 kayit tGzerinde
gerceklenen algoritma birkag dakika icerisinde yaklagik kapsayan agaci

bulabilmektedir.

Yukarida bahsedilen genis Olgekli orunti kumeleri Uzerinde islem yapan
algoritmalarin hepsi, verilerin bulundugu veri matrisinin tamaminin ana bellekte
tutulabildigi durumlarda calisabilmektedirler. Oysa gergcek hayatta verilerin
tamaminin ana bellekte tutulamayacagi kadar buyuk oldugu uygulamalar
bulunmaktadir. Ornegin 6zellik uzayr boyutu 1000 olan bir milyon kaydin

demetlenmesi icin 1000 mega byte gibi bir bellek alani gerekmektedir. Bu bellek
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miktari glnumuzun bilgisayarlarinda dahi kolayca gerceklenememektedir. Bu

sorunu ¢ozmek iki temel yontem bulunmaktadir:

1. Tdm o6runtd kimesi ikincil bir bellekte saklanabilir. Bu ikincil bellekten veriler
parca parga getirilir ve her parca kendi igerisinde demetlenir. Daha sonra bu
parcalardan elde edilmis tim demetler birlestirilerek tim veri Gzerinde gecerli
bir demetleme olusturulur. Bu yaklasim bdl ve yoénet (divide and conquer)

yontemi olarak adlandiriimaktadir.

2. Diger bir ¢cozim olasiligi ise artimli demetleme algoritmasi kullanmaktir. Bu
yontemde verilerin bulundugu matrisin tamamu ikincil bellekte érnegin diskte
tutulur ve her seferinde demetleme islemi icin ihtiyac duyulan veri, ana

bellege getirilir. Ana bellekte sadece o andaki demetlerin prototipleri bulunur.

3.6.1. Bol ve Yonet

Bu yontemde demetlenecek verilerin bulundugu n x d boyutundaki matris ikincil
saklama birimlerinde (6rnegdin diskte) tutulmaktadir. Burada n, demetlenecek veri
adedini, d ise 6zellik uzay! boyutunu ifade etmektedir. Verilerin tamamini her biri x
adet eleman igeren p adet bloga bolebiliriz. Buradaki p sayisi kullanilan demetleme
algoritmasinda optimum sonucu verecek sekilde secilmelidir (Murty ve Krishna

1980). Bu durumda her bir blokta yer alan veri sayisi

X= (3.6)

n
p
olacaktir. Bol ve yonet yonteminde her blok sirasiyla ana bellege getirilir ve ilgili
algoritma bu blok Gzerinde galistirilarak k adet demet olusturulur. Algoritmanin her
calistirilisinda Uretilen sonugclar birbirlerinden ayri olacak sekilde ana bellek
icerisinde saklanirlar. Tum p adet blok islendikten sonra elimizde pk adet demet
prototipi kalacaktir. Daha sonra bu pk adet prototip lUzerinde tekrar demetleme
algoritmasi calistirilarak k adet demet elde edilir. Bu islem Sekil 3.13 de goéruldigl

gibi iki seviyeli bir iglemdir.
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Sekil 3.14 — B6l ve Yonet Teknigi ile Biiyik Olgekli Verileri Demetleme

Bdl ve yonet algoritmasi herhangi sayida seviyede gerceklenebilir. Demetlenecek
oruntlu kiimesinin eleman sayisinin ¢ok fazla, buna mukabil kullanilacak ana bellegin
cok kuclk olmasi durumunda seviye sayisinin arttirilmasi gerekmektedir (Murty ve
Krishna 1980).

Eger demetleme algoritmasi olarak single-link algoritmasi kullanilirsa ve sonucgta 5
adet demet elde edilmesi istenirse secilen p degerine gore hesaplamalarda

saglanilacak kazang Tablo 3.1 de verilmistir:

Tablo 3.1 - SLA ve iki Seviyeli Bél ve Yonet Algoritmalarinda Uzaklik
Hesaplari Adedi

N SLA P iki Seviyeli Bél ve Yénet
100 4.950 5 1200
500 124.750 20 10.750
1000 499.500 40 31.500
10.000 | 49.995.000 100 1.013.750

Bu yoéntemin olumlu taraflarindan bir tanesi de ¢ok buydk 6lgekli verileri
demetlemeyi gergeklenebilir boyutlara indirgemesidir. Ancak bu ydntemin
kullanilabilir sonuglar Uretebilmesi de her bir blok igerisinde yer alan verilerin
homojen olarak dagilmasi kosuluna baglidir. Bu kosul ise imgeleri temsil eden

veriler tarafindan kolaylikla saglanabilmektedir (Jain ve dig. 1999).

Stahl (1986) tarafindan gelistirilen bir baska yontemde de buyuk 6lgekli verilerin
demetlenmesi igin iki seviyeli bir strateji gergeklestirilmistir. ilk seviyede veri kiimesi
cok fazla sayida demete ayrimistir. Bu seviyede kullanilan demetleme
algoritmasina ise lider algoritma denilmektedir. Daha sonra lider algoritma

tarafindan Uretilen bu ¢ok sayidaki demetin prototipleri, tekrar ikinci seviye
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demetlemesine maruz kalirlar. Bu sekilde sonug¢ olarak tim veri Gzerinde gegerli

olan bir demetleme elde edilmis olur.

3.6.2. Artimli Demetleme

Artimli demetleme algoritmasinin en 6nemli avantaji algoritmanin yaratilmesi
esnasinda ihtiyag¢ duyduklari bellek alaninin ¢gok kig¢ik olmasidir. Tipik olarak iteratif
olmadiklarindan dolayr zaman karmasikliklari da azdir. Birka¢ tane artimh

demetleme yontemi bulunmaktadir:

1. Lider demetleme algoritmasi (Hartigan 1975), zaman karmasikliginin O(nk)
olmasindan dolay! kullanilabilecek en basit yontemidir. Bu yontem Yapay
Sinir Aglarinda ART agi (Carpenter ve Grossberg 1990) olarak
gerceklenebildigi igin populerlik kazanmistir. Bu yontemin gergceklenmesi

durumunda bellek karmasikhgi O(k) olmaktadir.

2. Kisa kapsayan yol (SSP) algoritmasi (Slagle 1975) verilerin organize
edilmesi islemi igin gelistirilmistir. Kayitlarin otomatik olarak yonetiimesini
isleminde SSP yontemi basariyla uygulanmistir (Lee ve dig. 1978). Bu
uygulamada SSP algoritmasi 2000 elemanli, 18 boyutlu 6zellik uzayi olan bir
orantd kimesini demetlemistir. Olusan demetler ise bazi kayitlarda eksik
olan bazi 6zelliklerin ne olabilecedi konusunda tahminde bulunmak igin ya da

bazi yanlis 6zelliklerin tespitinde kullaniimigtir.

3. Fisher tarafindan geligtirlen cobweb (Fisher 1987) sistemi ise artimh
kavramsal demetleme algoritmasidir. Bu sistem de bir takim muihendislik

uygulamalarinda basaril bir sekilde gerceklenmigtir (Fisher 1993).

4. Bilgilerin dinamik olarak islenmesi icin Can (1993), artimhi bir demetleme
yontemi kullanmistir. Bu ydntemin amaci, daha 6énceden demetlenmis bir
veri tabani Uzerinde sonradan gerceklesen yeni kayit ekleme, varolan
kayitlari dizeltme ve silme gibi dinamik olarak gergeklesen iglemlerin
halihazirdaki demetlere yansitiimasini saglamaktir. Bu algoritma da
bilgisayar bilimleri ve elektrik muhendisligi konularinda 12.684 dokuman
iceren INSPEC veri tabani Gzerinde artimh bir demetleme gergeklestirmek

Uzere kullaniimistir.

Demetleme algoritmalarinin, verilerin  tutuldugu siradan bagimsiz olarak
calisabilmesi onemli bir o6zelliktir. Bir algoritmanin siradan-bagimsiz bir algoritma
olabilmesi icin, veriler hangi sirada igleme girerse girsin ayni sonuglari Uretmesi

gerekmektedir. Tersi durumda ise algoritma, siraya-bagimli bir algoritma olarak
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adlandiriimaktadir. Yukarida bahsedilen artimli demetleme algoritmalarinin ¢ogu

Siraya-bagimli algoritmalardir.

Ornek olarak asagidaki sekilde yer alan verilerin demetlenmesi gdsterilebilir:

v

Sekil 3.15 — Demetlemede Siraya Bagimlilik

Sekil 3.15'de 1’den 6’ya kadar numaralandiriimis, her biri iki 6zellie sahip veriler
bulunmaktadir. Eger bu veriler siraya-bagimh bir algoritmaya 2,1,3,5,4,6 sirasinda
verilirse olusan demetler, elipsler ile gdsterilmistir. Ayni verilerin ayni algoritmaya
1,2,6,4,5,3 sirasinda verilirse sonugta Uretilen demetler dikdértgenlerle belirtiimigtir.

SSP algoritmasi, cobweb ve Can’in yontemlerinin hepsi siraya-bagimli demetleme

algoritmalaridir.
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4. UYGULAMA

4.1. Amag

Garanti Teknoloji A.S. ile ortak yuratilen bu tez galismasinda amag, halihazirda IBM
Intelligent Miner ile gerceklenen segmentasyon islemini yapabilecek bir yazilim
gelistirmektir. Bu yazilim gelistirilirken, her gesit algoritmanin gergeklenebilecegdi bir

gerceve mimari olusturulmasi hedeflenmistir.

4.2. Tanim

Bolim 4.1'de amaci anlatilan yazilimi gelistirmek Uzere bir yazilim mimarisi
olusturulmustur. Bu yapinin modulerlik ve esneklik agisindan sahip olmasi gereken

bir cok 6zellik bulunmaktadir. Bu 6zellikler asagida siralanmislardir.
e isletim Sisteminden Maksimum Derecede Bagimsiz Olarak Calisma
e istemci/ Sunucu Mimarisi Destegi
¢ Modulerlik ve NYP (Nesne Yonelimli Programlama)
e Veri Tabani Turinden Bagimsiz
e Paralel Calismaya Olanak Saglama
e Kabul Edilebilir Siireler icerisinde Calisma
e Minimum Miktarda Sistem Kaynaginin Kullaniimasi

Yukarida anilan 6zelliklerden igletim sisteminden bagimsiz calisabilme &zelliginin
saglanabilmesi igin gelistirme ortami sec¢iminin dikkatli yapilmasi gerekmektedir.
Tasinabilir ya da degisik isletim sistemleri ve degisik platformlar Uzerinde
caligabilecek bir yazilimlar tUretmek amaglanmistir. Bu dogrultuda olasi gelistirme

ortami segcenegi 2 adet olmustur.

Seceneklerden ilki olan Java, hem popdulerligi hem de getirdigi yeni ozellikler ile ilk
bakista cazip gorinmesine ragmen Java ortaminin yiksek olgtide tasinabilirlik

desteginden dogan yavaslik sorunu bulunmaktadir.

Gelistirme ortami olarak secilebilecek ortamlardan ikincisi ise C/C++ programlama

dilidir. Bu dilin yaygin kullanimi, dogasi gere@i makine diline en yakin ust dizeyli dil
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olmasi ve genis destege sahip olmasi C dilinin kullaniimasi igin yeterli nedenler
olarak gérulmustir. Hemen hemen her platform icin derleyicisi bulunan C/C++

programlama dili ile son derece hizli ¢alisan yazilimlar gelistirmek mimkindur.

Ancak her platformda ve igletim sisteminde calisacak bir C kodu yazmak i¢in ANSI
C kullanmak gereklidir. Bu kapsamda gelistirilen yazihm da ANSI C kullanilarak
gerceklenmigtir. Ancak kullanici araylzlerinin ve programin algoritma ile ilgili
olmayan diger kisimlarinin ANSI C ile kodlanmasi kullanici arayizinin hos
olmamasina neden olmamaktadir. Bu nedenle yazilimin sadece veri madenciligi
algoritmalarini gercekleyen (bu yaziim kapsaminda sadece K-Means demetleme
algoritmasi) ¢ekirdek yaziim ANSI C ile yazilmis ancak kullanici araylzu ve iletisim
gibi diger kisimlar baska ortamlarda gelistirimesine olanak saglayacak sekilde

moduler tasarlanmigtir.

istemci / Sunucu mimarisini desteklemek (izere, ana bilgisayar ya da sunucu
Uzerinde sadece veri madenciligi islemlerini gercekleyen c¢ekirdek program
parcalarinin calistirimasi 6ngorulmustir. Bu baglamda kullanici arayuzi istemci
bilgisayarlar Uzerinde c¢alisacak, kullanicilar ¢ekirdek programin ihtiya¢ duydugu
cesitli parametreleri belirleyip ag Uzerinden ana bilgisayarda bulunan gekirdek

yazilima ileteceklerdir. Bu galisma, Sekil 4.1.de sematik olarak gdsterilmigtir.

Nesne ydnelimli programlama ilkesi uyarinca tim program icerisinde ¢ekirdek kismi
olusturan yani demetleme islemini gergcekleyen program parcasi ayri birer nesne
olarak kodlanmis ve analiz igin ihtiya¢ duyulan tim parametrelerin ve sonuglarin
metotlar Gzerinden islenmesi saglanmistir. Bu sekilde nesne ydnelimli programlama
desteklenmis ve ileride gerceklenecek diger veri madenciligi algoritmalari icin alt
nesneler olusturulmustur. Ornegin verileri bellekte optimum sekilde tutan veri yapisi
bulundugu igin bu veri yapisi Uzerinde kolaylikla bagka algoritmalarin da

gerceklenmesi saglanabilir.
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iletisim
Modiilii
IP, App

DEMETLEME
MODULU

ANBIC

TKIeans Nesnesi

SUNUCU

iletisim Kullanici Arabirimi (7] X/
Moduilli

Cancel 0K

iISTEMCi

Sekil 4.1 — Uygulama Moddlleri

Veri tabani tirinden badimsiz olmasi ve modulerligi saglama amaci ile gekirdek
algoritma, veri tabani arayuzu, iletisim arabirimi ve kullanici araytuzu ayri moduller

olarak dusunUlmustar. Sekil 4.1.’de moduller arasindaki veri akisi gosterilmistir.

Sekil 4.1.'de yer alan veri tabani araylzu (DB CLI — Database Call Level Interface)
veri ambarindan ya da veri tabanindan demetlenmesi istenilen verilerin c¢ekilip
algoritmanin kullanimina sunmak Uzere belirli bir veri yapisina tasimaktadir. Bu
arayuz genelde her veri tabani ile birlikte verilen ve bu veri tabanina uygulama
programlari igerisinden dogrudan erismek ve islem yaptirmak igin kullanilan bir
takim fonksiyonlarin bulundugu bir kGtiphaneyi kullanmaktadir. Bu araylzde yer
alan fonksiyonlar kullanilarak, derlemeden énce veri tabani ile gelen én-derleyici
(pre-compiler) ile derlenen vyazilimlar daha sonra gergek derleyiciler ile

derlendiklerinde ortaya ¢ikan yazilim, ilgili veri tabanina erisebilir hale gelmektedir.

iletisim moddillerinin ayri olarak tasarlanmasinin hedefi farkl protokolleri destekleyen
modullerin olusturulmasina olanak vermektedir. Bu sekilde, gelistirilecek yazilimin
degisik platformlar Uzerinde c¢alismasi istendiginde, ilgili platform Uzerinde
calisabilecek bir protokol kullanan bir iletisim modult duzenlenip diger kisimlarda bir
degisik olmadan eski iletisim modulinun yerine gecebilmektedir.
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Gelistirilecek yazilimin saglamasi gereken diger bir 6zellik de paralel ¢calismaya
imkan saglayacak sekilde gergeklenmesidir. Bunu saglamak Uzere veriler asagidaki
bdélimlerde anlatilacagi tzere bloklar halinde bellek igerisinde tutulmustur. Boylelikle
bir proses icerisinde ¢alisan bir demetleme algoritmasi belirli bir blok icerisindeki
verilerin demetlenmesi Uzerinde calisirken bir baska proses de bir baska blok
icerisindeki verilerin demetlenmesi Uzerinde galisabilir. Bunu sadlamak Uzere her
blok ile ilgili tanimlayicilar igerisine ilgili bloun o anda bir proses tarafindan islenip
islenmediginin bilgisi eklenmelidir. Bunun haricinde algoritmay! iceren nesnede
yapilacak bir iki degisiklikten sonra yazilim, paralel ¢alisma i¢in uygun hale

getirilebilir.

4.3. lyilestirmeler

Cok genis dlgekli verilerin demetlenmesinde karsilasilan ana sorun, verilerin nasil bir
yapida saklanacagidir. Zaman karmasikhginin azaltilmasi igin verilerin ana bellek
icerisinde bulunmasi gereklidir. Ancak bu durumda da algoritmanin bellek
karmasikhdi artmaktadir. Demetlenmesi istenilen verilerin ¢ok buyUk olcekte olmasi
durumunda da uygulamada bazi engellerle karsilasiimaktadir. Ornegin verilerin
tamaminin bellege sigmasinin mimkdn olmadigr uygulamalar bulunmaktadir. Bu
tarz uygulamalarda genellikle demetlenmesi istenilen veriler milyonlarla belirtilir.
Ayrica bu 6rinti kimesinin 6zellik uzayinin boyutlari da 50, 100 hatta ¢ok daha
fazla da olabilir. Bu ise sadece demetlenilmesi istenilen kayitlarin verilerinin giga-
sekizliler dizeyinde yer gereksinimi oldugu anlamina gelmektedir. Oysa gunimizin
gelismis bilgisayarlarinda dahi bu boyutta bellekler bulunmamaktadir. Ustelik tim
bunlara ek olarak esnek bir veri yapisinin kullaniimasinin gerekliliginden dolayi bir
takim isaretciler icin de ana bellekte yer ayriimahdir. Demetleme algoritmasinda
kullanilacak esnek bir veri yapisi kurmak da ¢ok 6nemlidir. Clnkl her demetleme
islemi icin o soruna 6zel matrisler ya da n x m boyutunda diziler olugturulmasi ¢ok
kullanigh bir ydntem degildir. Ustelik bu dizilerin boyutlarinin taniminin, kaynak kod

icerisinde yapilmasinin getirdigi bir bagka zorluk vardir.

Ozet olarak veri madenciliginde ¢ok blyiik 6lgekteki verileri demetlemek igin
kullanilacak algoritmanin verileri verimli ve esnek bir sekilde ana bellekte saklamasi
gerekmektedir. Ana bellege sigmayacak kadar buyuk oOruntu kimelerinde ise
mumkun oldugu kadar ¢cok miktarda veriyi ana bellek icerisinde sakladiktan sonra
geri kalan verileri, zamani geldiginde ana bellege geri yuklenmek uzere ikincil

saklama ortamlarina kaldiran bir mekanizma gerekmektedir.
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Ayrica gunumuzun veri ambarlarinda bulunan verilerin tiplerinin degisiklik
gostermesi de demetleme algoritmalarinin degigiklige ugramasini zorunlu hale
getirmektedir. Veri madenciliginden gok uzun yillar nce gelistiriimis olan demetleme
teknikleri (K-Means demetleme algoritmasi, hiyerarsik demetleme algoritmalari vb.)
sadece sayisal veriler Uzerinde calisabilmektedir. Oysa glinumuzde veri ambari
icerisinde her turli veri bulunmaktadir. Bunlara tamsayilar, ondalikh sayilar dahil
oldugu gibi ayni zamanda kategorik ve karakter katari (string) tipinde veriler de
bulunmaktadir. Sayisal verilerin ¢cok blyuk bir aralikta degerler alabildigi durumlarda
bu aralik belirli bir sayida (¢ogunlukla 3 ila 10 arasi) kategorilere bélinmekte ve bu
kategorilerin demetlenmesi yapilmaktadir. Ayrica dogasi itibariyle kategorik olan
bazi alanlarin da 6zellik uzayina dahil edilmesi gerekmektedir. Tim bunlara ek
olarak karakter katari tipinde bir 6zelliklerin de demetlemeye dahil edilebilmesi

zorunludur.

Sonug olarak gelistirilen demetleme tekniklerinin degisik tiplere sahip 6zelliklerin de

islenebilmesi zorunlulugunu getirmektedir.

4.3.1. Veri Tipi Cesitliligi Destegi

Veri ambarlarinin anlatildigi 1. bélimden de gorilecegi Uzere veri ambari icerisinde
yer alan kayitlarin alanlari gok degisken olabilmektedir. Veri ambarina gelen kayitlar
gercek dinyadaki canli sistemdeki kayitlardan olustugu igin gercek dinyada yer
alan her bilgi bir alan olabilmektedir. Ornegin misterilerin yasi bir bilgi olabilecegi
gibi adi da bir alan olabilir, egitim seviyesi de (ilkokul, lise Universite gibi) bir alan

olabilir.

Veri ambari Gzerinde demetleme islemi gergeklestiriimek istenildiginde, bu kayitlarin
sahip oldugu alanlardan bir grup segilerek bir 6zellik uzayi olusturulur. Bu &zellik
uzayina dahil edilen deg@erler kullanilarak oruntd kimesi demetlenir. Demetleme

algoritmasinin kullanmak zorunda oldugu veri tipleri agagida listelenmigtir.
1. Sayisal Alanlar
2. Kategorik Alanlar

3. Karakter Dizisi Alanlar

4.3.1.1. Sayisal Veriler

Dogrusal degigkenler olarak da bilinen sayisal alanlar en sik rastlanilan veri
tiplerinden birisidir. Bu veri tipinde alanlar belirli bir aralikta degerler alirlar. Gergek

hayattaki karsiliklari sicaklik, agirlik, yiikseklik, konum gibi bilgilerdir. Olgl birimi
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seciminden bagimsiz demetler elde edebilmek icgin verilerin 6zellikleri standart hale

getirilir. Bunlari gergeklemek icin birka¢ adim bulunur :

e Ortalama mutlak sapma hesaplanir:

S, =k (1%, =M, |+X,, —m, [+..4|X . —m_]) (4.1a)

m, = %(xlf+x2f+...+xm)_ (4.1b)
o Daha sonra mutlak sapma kullanilarak z-skor degeri hesaplanir

7 = _f f (4.2)
o Nesneler arasindaki benzerlik genelde her nesne cifti arasindaki uzaklik

hesaplanarak bulunur. En c¢ok kullanilan yodntemlerden biri Euclidean

mesafesidir:

.. 2 2 2
dd, j) = \/‘xil —le‘ +‘xi2 —sz‘ +...+‘xip —xjp‘ (4.3)
¢ Kullanilan bir diger ydntem Manhattan mesafesidir:

d(, j):|xil—xj1|+|xi2—xj2|+...+|xip—xjp| (4.4)

o Euclidean ve Manhattan mesafeleri genellestirilerek Minkowski mesafesi

bulunur;

Lj)=a/(Ix. =x. [T#]x. =x. [T+ 4% —x. | (4.5)
(i ) =g/, =X, I+, =, [Tt =X 1)
q: pozitif tam say1

e Uzakliklar agirlikli olarak da hesaplanabilir:

. 2 2 2
d(IaJ)Z\/Wl‘Xil_le‘ +W2‘Xi2_xj2‘ +"'+Wp‘xip_xjp‘ (4.6)

4.3.1.2. Kategorik Veriler

Kategorik alanlar, varolan sec¢eneklerden bir tanesinin ya da birka¢ tanesinin segili
oldugu yapilardir. Ornegin Egitim Durumu ile ilgili bir veri tabani kaydinda asagidaki

olasi kategoriler bulunmaktadir:

iIkokul, Ortaokul, Lise, Universite
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iigili musterinin egitim durumu bunlardan birisi olmak zorundadir. Bu tarz alanlar
dogrusal yani sayisal alanlardan farklidirlar ¢iinkl kategorik degere sahip iki kayit
arasindaki uzaklik (ya da benzerlik) hesabi yapilirken az dnce bahsedilen Euclid ya

da en genel haliyle Minkowski mesafesi yontemleri kullanilamaz.
Kategorik veri tipleri iki sekilde gruplandirilabilir:
ikili Degiskenler

Herhangi bir kaydin bir 6zellik yalnizca 1 ya da 0 alabiliyorsa bu o6zelliklere ikili
degiskenler adi verilmektedir. Bu sekilde 1 ve 0 seklinde iki deder alabilen 6zelliklere
sahip i. ve j. kayitlar arasindaki uzaklik (benzerlik) asagidaki tablo yardimi ile

hesaplanabilir:

Tablo 4.1 - Ornek kategorik veriler

Nesne j
__ 0 1 | Toplam
@ 0 a b atb
3 1 C | d c+d
p
Toplam | a+c | b+d p

Tabloda yer alan a sayisi i. kaydin k. 6zelligi ile j. kaydin k. 6zelliginin sifir oldugu
durumlarin sayisini verir. Ayni sekilde b sayisi da i. kaydin k. 6zelliginin 1, j. kaydin
k. Ozelliginin 0 oldugu durumlarin adedidir. Bu sekilde yukaridaki tablo

olusturulduktan sonra iki kayit arasindaki uzaklik su sekilde belirlenebilir:

» Yalin uyum katsayisi (ikili degiskenin simetrik oldugu durumlarda sabit)

.. b+c
d@i,j)=—— ,
(.J) a+b+c+d @1

= Jaccard katsayisi (ikili degiskenin asimetrik oldugu durumlar) :

. b+c
d(l, J) =m (4.8)

Ornegin asagida Tablo 4.2.’de verilen kayitlar arasindaki benzerlikleri inceleyelim:
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Tablo 4.2 - Ornek Kategorik Alanlar igeren Kayitlar

Ad Cinsiyet | Ates | Oksiiriik | Test-1 | Test-2 | Test-3 | Test-4
Ali Erkek |E H P N N N
Ayse |Bayan |E |H P N P N
Mehmet |Erkek |E E N N N N

Bu tabloda hastalar ve hastaliklarin teshisi ile ilgili bir takim bilgiler bulunmaktadir.
Bu tabloda yer alan kayitlarin cinsiyet 6zelligi simetrik bir 6zelliktir. Diger 6zellikler
ise asimetrik yapidadir. Bu tabloda yer alan bilgilerden E (Evet) ve P (Pozitif) 1’e,
H(Hayir) ve N (Negatif) degerleri de 0’a esitlenirse Jaccard katsayisi su sekilde

hesap edilebilir:

. 0+1
d(Ali, Ayse) = =0,33 .
(Ali, Ayse) 72041 (4.92)
d(Ali, Mehmet) =1 _ 067 (4.9b)
1+1+1
d(Mehmet, Ayse) = 1+2 =0,75 (4.9¢)
1+1+2

Nominal Degiskenler

ikili degiskenlerin genellestiriimis hali olan nominal degiskenler ikiden fazla deger
alabilmektedir. Ornegin renk bilgisi gibi (kirmizi yesil mavi beyaz gibi). Bu sekilde
nominal degisken tipinde ozellikler iceren iki kaydin benzerliginin hesap edilmesinde

2 yontem kullanilabilir:
Yalin Uyum
Bu yontemde iki degisken arasinda uzaklik su sekilde hesap edilir:

da, j) :p;pm (4.10)

Burada m birbirine uyan 6zellik sayisi, p ise toplam 6zellik sayisidir.
Gok Sayida ikili Degisken Kullanmak

Bu ydntemi gerceklemek icin M adet nominal durumun herbiri igin ayri ayri ikili
degiskenler olusturulur. Ornegdin 4 renk bulunan bir renk 6zelligi i¢in her renk bir ikili
degiskenle kodlanir. Kirmizi renkte olan bir nesne igin kirmizi degiskeni 1, diger tim

degdiskenler 0 degerini alir.
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Tablo 4.3 - Kategorik Uzaklik Hesaplamasinda Cok Sayida ikili Degisken

Kullanimi
Kirmizi Mavi Yesil Sar1
1 0 0 0

Tablo 4.3'den de gorilecedi gibi renk bilgisini iceren bir kategorik alanin degeri
tablodaki ifade edilmektedir. Ancak tabloda sadece bir renk 1 degeri almig olmasina
karsin gercekte bu, kategorik alanlar Uzerinde sadece bir kategori secilebilir
anlamina gelmemektedir. Ornegin bu alan “musterinin en sevdigi renk(ler)” alani
olsa idi ve musteri kirmiziyi1 ve yesili ¢ok seviyorsa hem kirmizi hem de yesil

kategorileri 1 degerini alabilirlerdi.

ikili degisken yerine olasiliksal ve istatistiksel bir hesap da nominal kategorik
degiskenlerin ifade edilmesinde yardimci olmaktadir. Ornek olarak bir sirket
kaydinda “personelin egitimi” ile ilgili bir kategorik alan olabilir. Bu alanda kategorik
degerler ilkokul, lise, Universite olmaktadir. Burada kategorik degerin her bir
kategorisi icin, toplamdaki payi ondalikli olarak verilir. Ornegin eger sirkette en fazla
%34 oran ile lise mezunlari bulunuyorsa ise lise kategorisi daha énceki érneklerde
oldugu gibi 1 yerine 0,34 ile ifade edilir. Bu sekilde hig¢ bir bilgi kaybi olmaksizin tim

kategorik bilgiler saklanmis olur.

4.3.1.3. Karakter Dizisi Veriler

Veri madenciligi kapsaminda demetlenmesi gereken kayitlarin 6zelliklerinin gesitliligi
demetleme algoritmalarinin her tipte veriyi kullanilabilir hale gelmesini zorunlu
kilmistir. Bu tiplerden bir tanesi de karakter dizisi yani karakter katari veri tipidir. Veri
ambari igerisinde bir cok yerde karakter dizisi tipinde alanlar bulunmaktadir. Ornegin
isimler, semtler, meslekler ve benzeri alanlarda nominal degerlerle ifade
edilemeyecek kadar ¢ok deger bulundugunda karakter dizileri kullanilir. Bu karakter
dizilerinin igerikleri bilgilerin de demetleme sirasinda kullaniimasi gerekebilmektedir.
Ornegin benzer isimlere sahip musterin bir araya getirilmesi ya da benzer meslekleri
icra edenlerin bir demet icerisinde toplanmasi gibi isler gerceklenebilir hale

getirilmelidir.

Karakter dizisi tipindeki alanlari demetlemede uzaklik hesabina dahil etmek igin en
basit yol karsilastirma yapmaktir. Ancak klasik karakter katari karsilastirma
yontemleri demetleme algoritmasi igin gerekli olan iki karakter katarinin birbirine
benzerligini vermemektedir. Bu karsilastirma ydntemleri genelde alfabetik olarak

hangi karakter katarinin daha énce ya da sonra geldigini bulmaktadirlar. Oysa
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demetleme algoritmasinda kullaniimasi gereken uzakhk &lgutd iki karakter katarinin

birbirine ne kadar benzedigini bulmahdir.

Bunu gerceklemek tzere bulanik mantik kullanilabilir. Bu yontem kullanilarak verilen
iki karakter katari icin benzerlik dl¢iti bulunabilir. Bu yénem iki asamali olarak

calismaktadir
Karakter Kullanim Benzerligi

ilk asamada verilen iki karakter katari igerisinde kullanilan karakterlerin ve bu
karakterlerin adetlerinin benzerligi kontrol edilir. Oncelikle her iki karakter katari igin
de bir karakter kullanim dizisi olusturulur. Ornegin GOZLUKCU kelimesi ve
GOZLUKCULUK kelimeleri igin agsagidaki iki boyutlu diziler olusturulmustur:

A|/B|C|C|IDJE|F|G|G|H]I

—
<
A
-

o|Z

= Z

o|O

O

o|T

o

o|w;m
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_|

0/{0]j]0O)J1]0]0O]JO|J1]0]0O]J0O]0O]0O]1]1
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_|

0/{0j]0O)j1]0]0O]JO|1]0]0O]J0O]0O]0O]2]2

GOZLUKGULUK
Sekil 4.2 — Karakter Kullanim Benzerligi

Bu iki karakter katarinin iki ayrin kaydin “meslek” alaninda bulundugu varsayalim.
Bu durumda esasinda ayni meslege sahip olan bu kigilerin mesleklere gore yapilan
bir demetleme sonucunda ayni demet icerisinde ¢ikmasi beklenir. Bunu saglamak
Uzere de yukaridaki iki diziyi isleyerek bu iki karakter katari arasinda O ile 1 arasinda

bir benzerlik dederi Ureten bir karsilastirma yontemi olmasi gerekmektedir.

ilk agsamada, her iki dizide de ayni indise sahip elemanlarin arasindaki farklar
bulunur. Karakter katarlarini karsilastirmak icin kullanilan alfabeye Q denilirse, n de
bu alfabedeki harf sayisini temsil etmek Uzere her karakter katari i¢in n boyutlu ve
indisleri i € Q olmak Uzere S dizisi olusturulur. Bu S dizisinin her eleman! S; , o
karakter katari igerisinde i. indis olan harften kag adet bulundugunu icermektedir. Bu
kosullar altinda iki karakter katarina ait yukarida anlatilan sekilde olusturulmus S ve

P dizileri kullanilarak su sekilde hesap yapilir:
ds =D |S;—P|, ieQ (4.11)
i=1

Ornegin yukarida yer alan goézlikgli ve gozlikgilik kelimelerinin birbirlerine olan

uzakhklari 3'dir. Bu uzaklik ve ikinci asamada hesaplanan benzerlik degerleri
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kullanilarak her kaydin ilgili karakter katari tipindeki 6zelligi arasindaki benzerlik

hesaplanabilir dolayisi ile demetleme gergeklenebilmektedir.
Karakter Yeri Benzerligi

Cesitli sebeplerden dolayl yanlis girilen ve eksik girilen karakterlerden olusan
karakter katarlari icin bir kargilastirma saglayan karakter yeri benzerligi yonteminde
bulanik mantik bulunmaktadir. Klasik karakter katari karsilastirma igsleminde bir
karakter katari icinde sirasi gelen karakterin diger karakter katari igerisinde ayni
yerde olup olmadigi kontrol edilir. Klasik karsilastirma uyarinca asagidaki iki

karakter katari karsilastirilirsa sonug sifir ¢ikar.
Mehmet
Mehmed

Oysa isme gore bir demetleme yapilirken bu iki ismin ayni demet icerisinde olmasi
gerekir. Klasik karakter katari karsilastirma yontemine biraz bulanik mantik yontemi
katilarak, klguk farklar icin iki karakter katarinin daha yiiksek benzerlik gostermesi
saglanabilir. Soyle ki, her ayni karakter icin asagida gosterildigi gibi 1, farkh karakter
icin ise 0 puan verilirse ve tim karakterler degerlendirildikten sonra verilen puanlar
toplanip toplam karakter sayisina béltintrse bir benzerlik orani elde edilmis olur.

M e h m e t

M e h m e d
1+ 1+ 1+ 1+ 1+ O = 5/6= 0,83

Sekil 4.3 — Karakter Yeri Benzerligi Genel Hesaplamasi

Goraldugu gibi aslinda ¢ok benzer olan bu iki isim klasik karakter katari
karsilastirma islemi sonucunda farkli olarak nitelendirilirken, bulanik mantik ile

karsilastirma sonucu 0,83 oraninda benzerlik géstermektedir.

Bu ydntemi daha da iyilestirmek amaciyla bazi eklemeler de yapilabilir. Ornek olarak
yanls sirada yazilan karakterlerin daha da iyi bir sekilde sezilip benzerlik oranini
yukseltecek sekilde duzenlenmesi saglanabilir. Bu tarz yanhlishklar ¢ogunlukla
bilgisayarla yazimda ortaya c¢ikmaktadir. Ornegin tuslarin yanlis basiimasi
sonucunda Mehmet yazilmak istenirken Memhet yazilmasi siklikla rastlanilan bir
durumdur. Bu durumu tolare etmek amaciyla ayni indise sahip karakterlerin birbirini
tutmamasi durumunda hemen 0 puan verilmez. Oncelikle bir soldaki ve bir sagdaki
karakterlere bakilir. Aranilan karakter bir solda ya da sagda varsa 0 yerine 1’den
belirli bir puan dusllerek hesaba dahil edilir. Eger bir komsu sol ya da sag
karakterde aranilan karakter bulunmuyorsa, bu kez 2. komsu sola ve sada bakilir.

Aranilan karakter burada ise bu kez daha ylksek bir ceza puani 1’den dasulir. Bu
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islem belirli bir sayida adim igin devam ettirilir. Ancak ¢cogunlukla uygulamalarda bu

sayl 2 ya da en fazla 3'tdr.

Ornek vermek gerekirse, asagidaki iki karakter katarini iyilestirme olmadan

karsilastirirsak,

M e h m e t
M e m h e t
1+ 1+ 0+ 0+ 1+ 1 = 4/6= 0,66

Sekil 4.4 — Klasik Karakter Yeri Benzerligi Karsilastirmasi

Benzerlik orani 0,66 cikan fakat aslinda ayni olup da sadece iki karakterin yanls
sirada oldugu iki karakter katarinin, ceza puaninin 0,2 oldugu bir bulanik mantik

karakter katar karsilastirmasinda benzerligi,

M e h m e t
M e m h e t
1+ 1+ 08+ 08+ 1+ 1 = 56/6= 0,93

Sekil 4.5 - Bulanik Mantik ile Karakter Katari Karsilastirma

0,93 olarak cikmaktadir. Goéraldigu gibi bu iyilestirme sonucunda daha dnceki
yonteme goére 0,66 c¢ikan benzerlik orani ¢ok blylk bir artis géstererek 0,93’lere

cikmigtir.

Sik rastlanan hatalardan birisi de bir karakterin ya da harfin eksik yazilmasi olayidir.
Ornegin kullanici Mehmet yerine Memet yazabilir. Bu durumda da benzerligi fazla
oldugu halde bu iki karakter katari klasik karsilastirma yéntemi ile kargilastirilirsa
benzerlik orani 0 gikacaktir. Oysa yukarida bahsedilen bulanik mantik prensibine
gbre calisan karakter katari karsilastirma yontemi kullaniirsa bu iki karakter

katarinin benzerlik orani su sekilde hesaplanir:

M e h m e t
M e m e t
1+ 1+ 0+ 08+ 08+ 08 = 44/6= 0,73
Sekil 4.6 — Bulanik Karakter Katari Karsilastirma ile Noksan Yazilan Karakterlerin
Sezilmesi

Goruldugu gibi bu sekilde bulanik mantik kullanilarak karsilastirilan bu iki karakter
katarinin benzerlik orani ¢ok yuksek ¢ikmaktadir. Normal karsilagstirma ydntemleri
kullanilarak kargilastirildiginda tamami ile farkh olarak nitelendirilecek ancak aslinda
yazim hatalarindan ya da benzer hatalardan dolay farkli veya eksik karakterler
iceren bu karakter katarlarinin, bulanik karakter katari karsilastirma yontemleri

kullanildiginda benzerlik oranlari ¢ok yuksek ¢cikmaktadir.
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Ancak bu yéntemin zayif oldugu noktalar da bulunmaktadir. Ornegin tamamen farkli

olan yastik ve késtek kelimeleri, bulanik mantik kullanilarak karsilastirilirsa

asagidaki gibi
y a S t 1 k
k 0 S t e K
0+ 0+ 1+ 1+ 0+ 1 = 3/6= 0,5

Sekil 4.7 - Bulanik Mantik ile Karakter Katari Karsilastirmada Hatali Durum Ornegi

yluzde 50’ye varan bir benzerlik hesaplanir. Bu dezavantaji ortadan kaldirmak igin
oncelikle bu iki kelime arasindaki karakter kullanim uzakli§i hesaplanir. Yukarida
boélim 4’de karakter kullanim benzerligi asamasinda anlatildigi Gzere hesaplanan
karakter kullanim uzakhigi degeri, belirli bir degerden fazla ise bu iki karakter katari
tamamen farklidir denilebilir. Ornek vermek gerekirse yukarida yer alan iki kelimenin
karakter kullanim uzakh@i 3'tir (y-k, a-6, 1-e). EJer esik uzaklik olarak 2 secilise,
karakter kullanim uzakh@i 2'den fazla olan iki karakter katari hi¢c bulanik mantik

kullanilarak birbirleri ile karsilastirimadan dogrudan farklidir sonucuna varilabilir.

4.3.2. Bellek Karmasikhiginin Azaltiimasi

Veri madenciligi uygulamalarinda demetlenmesi istenilen verilerin adedinin ¢ok fazla
sayida olmasi ¢ok sik rastlanilan bir durumdur. Demetlenmesi istenilen verilerin
Ozellik uzayinin boyutunun her analiz icin farkli olmasi ve &zelliklerin tiplerinin
degisken olmasi gibi nedenlerden 6tlrd ¢ok fazla sayida ve degisken dzelliklere
sahip n adet kaydi tutacak bir veri yapisina ihtiya¢ vardir. Bu veri yapisi verilerden
mimkin oldugu kadar fazlasini ana bellek icerisinde erigilebilir halde tutmali, ana
bellee sigmayanlari da ikincil belleklerde saklamalidir. Bu ikincil belleklerde,

ornegin diskte, saklanilan kayitlar intiya¢c duyuldugu anda ana bellege getiriimelidir.

Demetlenecek verileri ve bu verilerin 6zellik bilgilerini algoritmanin kullanimina
sunmak igin en basit yol bir matris kullanmaktir. n adet kaydin demetlenecedi bir

analizde m boyutlu 6zellik uzayi kullanilacaksa n x m elemanlik bir matris

tanimlanir:
Tablo 4.4 — Demetlenecek Verileri Saklayan En Basit Veri Yapisi
1 2 3 4 5 6 m-1 m
1 X11 X12 X13 X14 X15 X16 Xim-1) | Xim
2 X21 X22 X23 X24 X25 X26 Xom-1) | Xom
n Xn1 Xn2 Xn3 Xn4 Xn5 Xn6 Xn(m—l) Xnm
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Bu veri yapisi ¢ok basit olarak gerceklenebilir ancak bircok dezavantaji vardir.
Bunlardan ilki statik olmasidir. Yani n ve m sayilarinin belirli olmasi gerekmektedir.
Matrisin satir sayisinin arttiriimasi igin yani demetlenecek elemanlarin adetlerinin
arttirilabilmesi igin algoritmayi igeren programin kaynak koduna erisip 2 boyutlu dizi
tanimlamasini degistirmek gereklidir. Ayni sinirlamalar, 0Ozellik uzayi iginde
gecerlidir. Ozellik uzay! boyutu olan m sayisinin analizden énce programin kaynak

koduna erisilip degistiriimesi gerekmektedir.

Ayrica matrisin elemanlarinin yani 2 boyutlu dizinin elemanlarinin tipleri sabit olmak
zorundadir. Bu zorunluluk 6zellik uzayi icindeki butin o6zelliklerin tiplerinin ayni
olmasini zorunlu kilar. $Soyle ki, tamsayi tipinde sayisal degerler alan bir 6zellik ile
ondalikli ya da kategorik degerler alan bir 6zelligin birlikte ayni X 6zellik uzayinda

bulunmalarina imkan taninmamaktadir.

Bu yapinin sinirlandiriimalarini kaldirmak tzere bir takim iyilestirmeler dusunalebilir.
Bunlardan ilki kayit adedi Uzerindeki sinirlandirilmanin kaldirilmasi olacaktir. Yani
algoritmay1 gercekleyen program ya da program pargasi en fazla n adet kaydi
demetleme yetenedine sahip olmayacak, aksine sinirsiz sayida (bellegin ya da
ikincil bellegin boyutu oraninda) kaydin demetlenmesine olanak verecek sekilde
olmalidir. Bunu saglamak Uzere her bir kayit bir baglantili liste yapisi igerisinde yer
alan bir dagime yerlestirilir. Bu yapida her digim, kendisinden sonra gelen digimda
gosterdigi icin herhangi bir sinirlandirma bulunmamaktadir. Yeni eklenen elemanlar
yapinin en sonuna eklenecek sekilde dinamik olarak olusturulurlar. Bu yapi kabaca

sOyledir:

Kayit 1 Kayit 2 Kayit 3 Kayit n

A\ 4
A\ 4

F--- F--- >

Sekil 4.8 — Demetlemede Verileri Saklamak icin Kullanilabilecek En Basit Dinamik
Veri Yapisi

Bu yapi, kayit adedi sorununu ¢ozmekle birlikte 6zellik uzayinin temsili sorununu
cozememektedir. Bilindigi gibi demetlenmesi istenilen her kaydin analize bagl
olarak degisen sayida 6zelligi bulunmaktadir. Yani bu 6zellik adedine m denilirse,
dinamik baglantili listede her bir dugim icerisinde m adet 6zellik bulunmalidir. Oysa
ki standart baglantili liste gergceklemelerinde digim yapisi sabittir. Yani digim
icerisinde analize bagli sayida m adet 6zellik bulunamaz. Bu sorunun gideriimesi
icin, bir dnceki sorunun giderilmesinde izlenilen yaklagsima benzer bir yaklasim
dugundlebilir. Her bir dugumun statik bir yapiya sahip oldudu klasik dinamik

baglantili liste yerine her bir kayit digimuanin, o digume ait ézelliklerin bulundugu
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bir 6zellik listesine ait bir isaretgiye sahip oldugu bir yapi dusundlebilir. Bu sekilde
esasinda her bir dugum hem kendinden bir sonra gelen kaydin adresini, hem de
kendisine ait Ozelliklerin bulundugu 6zellik listesinin adresini bulundurmus olur. Bu

sekilde gerceklenmis bir veri yapisi asagida sematik olarak gosterilmistir.

Kayit 1 Kayit 2 Kayit 3 Kayit 4

\ 4
\ 4
\ 4

Alan 1 Alan 1
Enum tip{CHAR_, STRING_, INT_, LONG _,
FLOAT_, DOUBLE_, CATEGORIC_};
v v ?truct
Alan 2 Alan 2 tip alantipi;
Union
{ . .
i l int  degerint;

long degerlong;

T float  degerfloat;
v v double degerdouble;
k char  degerchar;
char * degerstr;
char  degerkategori;

Tip

» int veri

Isaretci

Sonraki 6zellik
isaretcisi

Sekil 4.9 — Demetlemede Verilerin Tutulabilecegi En Esnek Veri Yapisi

Sekilden de gorulecegi gibi her bir kaydin yani dugumuanuan, kendine ait bir 6zellikler
listesi bulunmaktadir. Bu 6zelliklerin ya da alanlarin bulundugu veri yapisi da bir
dinamik baglantili liste oldugu icin, her kayitta bulunabilecek dzellik sayisinda yani

Ozellik uzay1 boyutunda herhangi bir sinirlama yoktur.

Yukarida gegen sorunlardan bir tanesi de dzellik uzay1 boyutunun degismesi gibi her
bir 6zelligin tipinin de degismesiydi. Yani her kaydin sahip oldugu 6zellikler analize

bagl olarak nicelik ve nitelik olarak farklliklar gostermektedir. Duzenlenecek yeni
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veri yapisi her turli veriyi saklayabilecek tipte olmalidir. Olasi veri tipleri asagida

listelenmigtir:
» Tamsayi
Uzun tamsayi

Reel

Karakter

>

>

» Uzun Reel
>

» Kategorik
>

Karakter katari (String)

C6zim olarak bu 7 ayri veri tipini icinde barindiran bir union yapi distnulebilir. Bu
yapinin tanimi sekil 4.9'da verilmistir. Buradan da gorllecegi lUzere TAlan veri
yapisinda gereken tum veri tipleri bulunmaktadir. Ancak bilindigi tGzere union veri
yapisinda olasi en uzun boyut, byte cinsinden hesaplanarak en uzun boyut icin yer
ayrilir. Dolayisi ile bir karakterlik alan icin bile en az 4 ya da 8 byte yer
harcanmaktadir. Ozellikle veri madenciliginde dzellik uzayi ve demetlenecek oriintii
kimesinin boyutlarinin bayidk olmasindan 6turt ¢ok fazla sayida bellek alani bosa
harcanacaktir. Bunu engellemek Uzere union yapi yerine sekil 4.9'un alt kisminda
yer alan yapi kullanilir. Bu yapida 6zelligin tipi ve bellekte nerede oldugu bilgisi yani

bir void isaretgi vardir. Bu yapinin digimleri su sekilde olmaktadir:
typedef struct s {
tip veri tipi;
void *deger isaretci;
} TAlan;

Yukarida bahsedilen tum bu veri yapilari, analizden bagimsiz olarak, verileri
algoritmanin igletilecedi program tarafindan kullanabilecek bir sekilde ana bellekte
en esnek yoldan saklamak amaci ile gelistiriimiglerdir. Ancak bu esnekligin maliyeti
fazladan yer kaybi olmaktadir. Pragmatik bir 6rnek vermek gerekirse, demetlenecek
kayit adedinin n, ozellik uzay!r boyutunun m oldugu bir analizde esneklik ugruna
harcanacak ana bellek miktarinin boyutunu hesaplayalim. ilk olarak m adet kaydi
iceren bir baglantili listede yer alan isaretgilerin bosa harcadidi yer miktari olan b,

hesaplanmalidir:

bi=2xmxSp (4.12)

58



Burada Sp, algoritmanin calistirildiyi sistemde bir isaretci icin ayrilan bellek
miktaridir. Bu deger genellikle 4 sekizlidir. Burada her bir dUgumde, kendisinden
sonraki elemani gdésteren bir isaretci, bir de kendisine ait 6zellik listesi isaretgisi
bulundugu icgin, kayitlarin tutuldugu dinamik listede isaretgiler i¢in harcanan yer 2 x

m X Sp sekizli olacaktir.

ikinci olarak &zellikler baglantili listelerinde bosa harcanan b, bellek miktarinin
hesaplanmasi gereklidir. Bu hesap sirasinda zorunlu olarak tutulan tip alaninin
kapladigi alan da hesaba dahil olmalidir ¢linkii bu alanda, algoritma igerisinde
islenecek herhangi bir bilgi yoktur; sadece esnekligi saglamak acgisindan eklenmigtir.
Bu bilgilerin 1s1g1 altinda gereksiz yere harcanan b, bellek miktari hesaplanacak

olursa:
b,= 2xnxmxSp)+ (nXxmx1) (4.13)

sekizli boyutunda gereksiz bellek harcandidi ortaya ¢ikar. n adet kayittan herbirinin
m adet Ozelligi olmasi durumunda ile n x m adet Ozellik listesi dugumu
bulunmaktadir. Bu dugumlerde 2 adet isaret¢i bulundugundan isaretgiler igin ayrilan
bellek miktari 2 x n x m x Sp olmaktadir. Ayrica her bir dugumde bir de tip alani
bulundugundan ve bu tip alani 1 sekizli ile ifade edilebileceginden dolayi da n x m x

1 boyutunda bir bellek alani, bu is icin gereksiz yere harcanmis olmaktadir.

Sonug olarak, sadece algoritmanin ihtiya¢g duydugu verileri esnek ve herhangi bir
sinirlandirma olmaksizin ana bellek icerisinde saklamamizi saglayan bu veri yapisi
ile b boyutunda bir bellek alani, demetleme algoritmasi tarafindan kullaniimayacak

ve gereksiz yere harcanmig olacaktir. Burada yer alan b,
b=Db;+b;=2n(1+m)Sp+nm (4.14)
formalu ile hesaplanabilir.

Ornek olarak 4 milyon adet kaydin demetlenecegi bir analiz érnegi disinelim.
Ozellik uzay!r boyutunun 35 olmasi durumunda gereksiz yere harcanan bellek

miktarini hesaplayalim. n=4.10°, m=35 oldugu icin ve Sp=4 olarak alinirsa,
b =2.4.10°(1+35).4 + 4.10°.35 (4.15a)
b = 1292. 10° sekizli (4.15b)

olarak hesaplanir. Sonucu yorumlayacak olursak, sadece esnek veri yapisini
saglamak igin, demetleme icin kullanilacak verilerin diginda tam olarak 1.2 giga -
sekizlik bir alanin kullanildigi anlasilir. Bu, gunumuzin bilgisayarlarinda bile yuksek
sayllan bir bellek alanidir. Ustelik bu toplam hesabina, uzaklik hesaplarinda

kullanilacak olan esas veriler girmemigtir. Analizde kullanilacak 35 boyutlu 6zellik
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uzayindaki tum ozelliklerin tamsay tipinde oldugu varsayilsa bile n x m x 2 sekizli
yere daha ihtiyag olacaktir ki bu basitlestiriimis varsayim bile 280 mega-sekizlik bir
bellek alani gerektirmektedir. Sonug olarak, dnerilen bu yapinin, esnekligi sagladigi
yani sinirsiz sayida kaydin ve sinirsiz boyutta 0Ozelligin algoritma tarafindan
islenebilecek bir sekilde, ¢alisma aninda (runtime) dinamik olarak saklanan bir veri
yapisinda bulundugu sdylenebilir. Ancak bu yapinin verimliligi ¢ok dusUktdr.
Yukarida yer alan basitlestiriimis drnekte verimlilik neredeyse %17’dir. Dolayisi ile
hem esnekligi saglayacak hem de verimli olarak c¢alisacak yeni bir dinamik veri

yapisina ihtiya¢ duyulmaktadir.

Bunu saglamak amaciyla yeni bir veri yapisi gergeklenmistir. Bu veri yapisinda
oncelikle gereksiz bellek alani isgal eden isaretcilerden kurtulmak hedeflenmistir. Bu
itibarla 6ncelikle 6zellik uzayini tanimlayan bir veri yapisi gergeklenmistir. Bu veri
yapisi analize baglamadan énce olusturulacak ve tim analiz boyunca kullanilacaktir.
Ozellik uzayinda yer alan 6zellikleri, bu 6zelliklerin tiplerini ve her bir 6zelligin
bellekte kapladigi yerin buayUklugunu iceren bilgilerin bulundugu dinamik bir veri
yapisi olusturulacaktir. Bu veri yapisinda kullanici bir kullanici arabirimi vasitasi ile
analiz 6ncesi 6zellik uzayini tanimlayacaktir. Bu 6zellik uzay! tanimini iceren veri
yapisinin dinamik olmasini saglamak Uzere, bu veri yapisi baglantili liste olarak
gerceklenmistir. Asagida ayrintilari verilen bu veri yapisinda hem sinirsiz sayida
Ozellige ait bilgiler bulunabilmekte hem de her 6zelligin nasil kullanilacagina iligkin

ayrintilar yer almaktadir.

— 3 Tip |Boyut |aus Tip |[Boyut [ams - »

A 4

Sekil 4.10 —Ozellik Uzayini Tanimlayan Veri Yapisi
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Tablo 4.5 — Ozellik Uzay! Tanimlama Listesi Digim Yapisi

TDim = Boyut Tip Tanimlamasi

TDimTypes DimType
Bu boyuttaki verilerin tipi
char Definiton[40]
Boyutun tanimi
int Size
Veri tipinin uzunlugu
float Weight
Bu boyutun hesaplamalardaki agirligi
int Status
Bu boyutun hesaplamalara girip girmeyecegi
short ClusterNoField
Bu boyutun KUME numarasi tutan bir alan olup olmadig1
short TotalCategories
Kategorik veri ise toplam kategori adedi
TCompNodePtr | CompTable
Eger kullanic1 tarafindan girilmig bir 6zel karsilastirma tablosu varsa
buna iligkin tabloya isaretgi
struct Node *prev,*next
Bir dnceki ve sonraki alan diigiimlerini gésteren isaretgiler

Yukarida yer alan yapida, 6zellik uzayini belirleyen baglantili listedeki digtumlerde,
ilgili 6zellik boyutu ile ilgili ayrintil bilgiler bulunur. Bu bilgilerden ilki, o 6zelligin

tipidir. Bu tipler

e CHAR_ . karakter

e STRING_ . karakter katari
o INT_ : tamsayi

e LONG_ > uzun tamsayi
e FLOAT_ : reel

e DOUBLE_ : uzun reel

e CATEGORIC_ . kategorik

tiplerinden birisi olabilir. Bu tipler en genel anlamda hemen hemen tim degisken
tiplerini kargilamaya yeterlidir. Bunlara ek olarak kullanicinin bu boyut ile daha

anlasilir bir bilgi alabilmesi i¢in definition alani eklenmigtir.

Her bir 6zellik boyutunun bellekte saklanmasi icin gerekli olan bellek miktar ise
sekizli cinsinden olmak Uzere size alaninda bulunmaktadir. (")rnegin, kullanilan
sisteme Ozgu olarak degismekle beraber, genel olarak tamsay: tipinde bir 6zellik
degeri icin ayriimasi gereken bellek alani boyu 2 sekizli olmakta ve bu miktar ilgili

Ozelligin size alaninda bulunmaktadir.
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Ayrica Bélim 3’de de deginildigi gibi her bir dzellik boyutunun, toplam uzaklik
hesabindaki etkisinin ayni olmasinin istenmedigi durumlar bulunmaktadir. Bu tur
durumlarda her 6zellik boyutuna bir agirlik tanimlamasi yapilir ve uzakhk hesabinda
her 6zellik kendi agirlik degeri ile garpilarak toplama girmektedir. Bu durumda

uzakliklar asagidaki gibi hesaplanabilmektedir:

d(, )= \/Wl‘xil - le‘z +W2‘Xi2 - sz‘z +...+Wp‘Xip - xjp‘ (4.16)
Ayrica gene Boélim 3’de anlatildigi gibi bazi 6zelliklerin benzerlik ya da uzaklk
hesaplarinda hesaba girmemesi istenilir. Bu durum genellikle demetlemeye etki
etmesi istenmeyen ancak demetleme igslemi sonrasinda sonuglari incelerken
gereksinim duyulan alanlar Gzerinde uygulanir. Bu ihtiyag g6z 6nlnde tutularak her
bir 6zelligin uzakhk hesaplarina dahil olup olmayacagini belirleyen bir belirte¢ alan
da ilgili dUguim yapisina eklenmistir. Bu alan degeri pasif olursa o 6zellik boyutu ile
ilgili herhangi bir hesaplama yapiimamaktadir. Ancak status alani degeri AKTIF olan

Ozellik boyutlari hesaplamalara dahil edilmektedir. Bunu formiliize etmek gerekirse,

(4.17)

. 2 2 2
d(l’J): Wlsl‘xil_le‘ +W252‘Xi2_xj2‘ +"'+Wpsp‘xip_xip‘

olmaktadir. Burada yer alan s; dederi status alani degeridir. Status alani aktif olan

boyutlarda s;= 1, pasif olan boyutlarda ise s;= 0 olmaktadir.

Ayrica eger 0Ozellik tipi kategorik ise, bu kategoride yer alan toplam kag¢ adet farkl
degerin oldugunun bilinmesi, demet merkezlerinin tekrar hesaplanmasinda
gereklidir. Bu yluzden olasi kategorik degerlerin ka¢ adet oldugu bilgisi burada
tutulmaktadir. Genellikle ¢ok genis bir aralikta degerler alabilen 6zellikler, alt
araliklara bolinir ve bu araliklara diisen degerlere bir kategori seviyesi atanarak bu
sekilde demetleme algoritmasina dahil edilirler. Ornegin bir banka misterisinin
ortalama aylik mevduatinin tutari dusuk, orta ve yuksek biciminde kategorilere

ayrilarak demetleme islemine girer.

Demetleme algoritmasinin yiritilmesi sirasinda hesaplamalarda kullanilan uzaklik
olgltl yerine kullanici tanimli uzaklik tanimlarina gerek duyulabilmektedir. Ozellikle
kategorik tipte veriler igin énem tasiyan bu kullanici tanimh uzakliklarin bir tablo
halinde dizenlenmesi uygun olacaktir. Bu sekilde iki kategorik veri arasindaki
uzakhk kullanici tarafindan analiz baslamadan &nce girilebilmektedir. Bunu
saglamak uzere her ozellik boyutu icin kullanicinin elle girdigi uzakliklarin bulundugu
bir baglantili liste olugturulmustur. Bu baglantili liste icerisinde asagidaki gibi

tanimlanmis digumler bulunmaktadir:
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/I Comparision Table Nodes

typedef struct _CompTableNode{
char *Valuel, *Value2;
float Result;
struct _CompTableNode *next;

} TCompNode;

Bu digimlerde karsilastirilacak iki degerin adresleri ve bu iki deger
karsilastirildidinda, aralarinda benzerlik olarak hesaplamaya katilacak olan reel sayi

tipinde bir benzerlik bilgisi mevcuttur.

Bu sekilde tanimlanan o6zellik uzayl tanimlama listesi, analizden 6nce kullanici
tarafindan yapilacak demetlemeye uygun olarak olusturulur. Bu adimda kullanici
demetlemede hangi 6zelliklerin olacagini, bunlarin hangi tipte degerler aldiklarini, bu
Ozelliklerin  hangilerinin  uzakhk hesaplarinda kullanilacagint  hangilerinin
kullaniimayacagini, kendisinin girmek istedigi kategoriler arasi uzakliklar degerleri
varsa bunlari tablosunun hazirlanmasi ve benzeri bilgilerin saglanmasini

gerceklestirmektedir.

4.3.3. Kompakt Ve Modiiler Veri Yapisi

Bolum 4.3.1°de anlatildigi gibi ¢ok fazla sayida verinin demetlenmesinin efektif ve
kabul edilebilir bir bicimde saglamak Utzere kompakt veri yapisi dnerilmektedir. Bu
yapl, daha once anlatiimis olan 6zellik uzaylr tanimlama yapisina bagh olarak
calismaktadir. ik énerilen esnek veri yapisinda Sekil 4.9°'da yer alan her bir kayda
ait 6zelliklerin temsil edilmesinde kullanilan 2 x m x n adet isaretginin algoritmada
ihtiyag duyulmadigi halde esnek veri yapisini saglamak amaci ile yapiya danhil
edildigi goérilmektedir. Bu isaretcilerden tasarruf edilebilirse ¢ok blyuk miktarlarda
bellek alani algoritmanin esas kullanacagi verileri saklamakta kullanilabilir hale
getirilebilir. Bu nedenden oturu, verilerin ¢cok daha sikigik bir dizende yer aldigi

kompakt bir veri yapisi 6nerilmistir.

Onerilen kompakt veri yapisi uyarinca, her bir kayda ait ézellikler ardisil bellek
alanlarina arka arkaya gelecek sekilde yerlestirilirler. Bu iglem asagidaki sekilde

gorulmektedir:
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24 sekizli
Sekil 4.11 — Kompakt Veri Yerlesimi

Ornekten de gérilecegdi tizere 6zellik uzayi boyutu 4 olan bir analizde belirli bir kayit
icin yukaridaki bellek yerlestiriimesi elde edilmistir. Analizde yer alan 6zelliklerin

ayrintilari asagidaki tabloda verilmistir:

Tablo 4.6 — Ornek Analiz igin Ozellik Uzay!

Ozellik Boyutu Tip Kapladigi Bellek Miktari
1 INT 2 sekizli
2 FLOAT _ 4 sekizli
3 STRING _ 10 sekizli
4 INT_ 2 sekizli

Dolayisi ile ardisil olarak 24 sekizlik bellek alani bu kayda iliskin 6zellikleri saklamak
icin ayriimigtir. Oysa ki daha once 6nerilen baglantili liste yapisi kullanilsaydi 24
sekizlik yer icin her biri 4 sekizlik 8 adet isaretci (4 tanesi baglantili liste icin 4 tanesi
alan tipinin degisken olmasindan dolayi veriyi gosteren isaretci) kullanilacak ve
ayrilacak toplam bellek alani 24 + (4 x 8) = 56 sekizli olacakti. Bu durumda bellegin
kullanim verimliligi %42 olmaktadir. Ancak sekil 4.11’de Onerilen yapida verimlilik
%100 olmaktadir glinku algoritmanin galismasi igin ihtiyag duyulan verilerden bagka

hicbir nedenle fazladan bellek alani kullaniimamistir.

Algoritmanin Gzerinde c¢aligtirilacagi oruntu kimesine ait her bir kayit, yukarida
anlatilan veri yapisina uygun olarak ardisil bellek alanlari igerisinde saklanirlar. Bu
durumda n kayithk bir analizde ana bellekte bulunmasi gereken n adet kayit su yapi

icerisinde bulunacaktir:

1. Kayit
2. Kayt
3. Kayt

n. Kayit

Sekil 4.12 - Demetlenecek Kayitlarin Ana Bellekteki Yerlesimi
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Bu sekilde kayitlar ardisil bellek goOzlerine yerlegtirilerek ana bellek igerisinde

saklanabilirler.

4.3.4. Bellek YOnetim Sistemi

Bu varsayim ana bellek igcerisinde m adet 6zelligi olan n adet kaydin sigabilecegi
kadar biyik bir bellek alaninin bulundugu kosulu altinda gegerlidir. Ornegin
demetlenecek 6rintl kiimesinin eleman sayisinin 4 milyon oldugu ve 6zellik uzayi
boyutunun az dnce verilen Ornekteki gibi 24 sekizli oldugu bir analizde tek parca
halinde isletim sistemden alinmasi gereken bellek miktari 24 x 4 x 10° = 91 mega
sekizlidir. Bu bellek miktari, analizde kullanilacak boyut uzayi kigik olmasina
ragmen gene de isletim sistemi tarafindan rahatlikla karsilanabilecek bir bellek
miktari degildir. Ustelik ana bellek her zaman bu istegi karsilayacak kadar biyiik
olmayabilir ya da blylk olsa dahi parcalanmis bos yerler oldugu icin tek bir blok
halinde algoritmanin kullanimina ayrilamayabilir. Ornegin 64 mega-sekizlik ana
bellege sahip bir bilgisayar sisteminde 91 mega sekizlik yer istenilirse bilgisayar
igletim sistemi devreye girerek goruntu bellegi yani ikincil bellegin bir kismini ana

bellek gibi kullanmaya baglayacak dolayisi ile islemleri yavaglatacaktir.

Oysa gereksinim duyulan bellek miktarini tek par¢ca halinde almaktansa bu bellegi
parcalar halinde almak her bakimdan avantajli olacaktir. Bunu sagdlamak Uzere
bloklar tanimlanmigtir. Tanim olarak blok, iginde belirli sayida kayit bulunan bellek
bdlgesidir. Bloklarin alabilecegi maksimum kayit adedi belirlidir ancak “her blok
icerisinde maksimum kayit adedi kadar kayit bulunur’ seklinde bir ifade dogru
degildir. Bu bloklarin her birisi t adet éruntl kaydinin bilgisini icerisinde tutabilecek
ve istenildiginde blok icerigi tamamen ana bellege kaldirilabilecektir. Her bir blogun
kapasitesi olan t kayit adedi analiz basinda degistirilebilecektir. Bu sekilde degisik
isletim sistemlerinde ve degisik ortamlarda optimum seviye saglanabilecektir. Her bir
bloga ait bir takim bilgiler bulunmaktadir. Bunlarin basinda blok numarasi, ilgili
blokta ka¢ adet kayit bulundugu (blogun tamami dolu olmayabilir), blogun bellekte
bulundugu yerin baslangi¢c adresi, blogun o anda ana bellekte mi yoksa ikincil
bellekte mi oldugunu belirten bir belirte¢c ve benzeri bilgiler yer alir. Tum bu bilgiler,
bloklarin bilgilerini iceren bir baglantil liste yapisinda bulunmaktadir. Bu sekilde hem
blok sayisina bir sinirlama getiriimemis olur hem de dinamik bir veri yapisi kurulmus

olur. Bu yapinin sematik gdsterilimi su sekildedir:
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Y

........................

1. Blok 2. Blok 3. Blok 4. Blok

Sekil 4.13 — Verileri Tutan Blok Yapisi

Tablo 4.7— Verileri Tutan Blok Yapisindaki Dugum Tanimlanmasi

// Blok Veri Yapisi
typedef struct NodeType({

char *Address; //Blok bas. adresi
short BlockNo; //Blok no
int BlockCapacity; //Blok Max. kapasite
int BlockByteSize; //Blodun byte boyu
int ActualRecInBlock;//Bloktaki kayit adedi
int AgingCounter; //Yaslanma sayaci
TStatus Status; //Bellek-Disk bayragi
struct NodeType *Prev, *Next; //Baglanti alanlarz

} TBlock;

4.3.4.1. Adaptif Blok Yonetimi

Bu yapida yer alan bloklarin boyutlari, igletim sistemi ve diger kriterlere gore analiz
parametresi olarak algoritma galistiriimadan dnce degistirilebilmektedir. Ustelik ana
bellegin ¢ok fazla parcalanmis (fragmantated) oldugu durumlarda blok icin yer alma
mekanizmasina iyilestiriime getirilmistir. Bu iyilestirme kapsaminda kullanicidan
analiz déncesi bir blok icerisinde olabilecek en fazla ve en az kayit adedi
istenmektedir. Ornegin kullanici en fazla 100.000 kayit igeren bloklar olsun en az da
1000 kayit iceren bloklar olsun diyebilmektedir. Bu baglamda algoritma, verileri
bulundugu ortamdan (veri tabani veya veri ambari), algoritmanin kullanabilecegi veri
yapisina aktarirken 6ncelikle en fazla kaydi alabilecek kadar blyUlk bir blok igin
gerekli alani isletim sisteminden talep eder. isletim sistemi eger bu talebi
karsillayamazsa, kayit adedi belirli bir miktar kadar azaltilir ve bu yeni sayida kaydin

sigabilecegi bir bellek alani alinmaya ¢aligilir. Bu da isletim sistemi tarafindan
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karsllanamazsa bir miktar daha azaltilarak tekrar istenir. Bu slreg, isletim
sisteminden alinmaya c¢aligilan yer, kullanici tarafindan analiz dncesinde belirtilen
minimum blok boyundan daha kuguk olana kadar devam eder. Her adimda ise
kullanicinin belirledigi adim kadar istenilen bellek alani azaltilir. Boylelikle gesitli
programlar tarafindan sistemin ana belledi par¢a parca olmus olsa dahi aralardaki

bosluklar optimum sekilde blok yapilariyla doldurulmaktadir.

4.3.4.2. Takas Yonetimi

Uygulamanin g¢alismasi suresince yukarida anlatilan blok yapilari igerisinde yer alan
orunta kayitlarinin sayisinin ¢ok olmasi durumunda bitin blok yapilarinin ana bellek
icerisinde yer almasi mimkin olmayacaktir. Algoritmanin o anda ihtiyac duydugu
kayitlari iceren bloklarin ana bellekte olmasi yeterli olmakta diger kayitlari iceren
bloklarin ise ana bellekte yer kazanmak amaciyla diske kaldirilmasi gerekmektedir.
Tasarlanan uygulamada bu mimari gerceklenmis ve verilerin igslenmesini
hizlandirmistir. Bu sayede sinirsiz sayida ve sinirsiz boyutlu uzay icindeki verilerin

demetlenmesine olanak saglanmistir.

Bir blogun o anda diskte mi oldugu yoksa ana bellekte mi yer aldigi bilgisi ise
bloklarin bilgilerini tutan br baglantili liste icerisinde bulunmaktadir. Burada ayrica
blogun diskte bulunmasi halinde blok igeriginin disk Uzerinde hangi dosyada

saklandigi bilgisi de bulunmaktadir.

4.3.4.3. Cergeve Bellek Kullanimi

Geligtirilen cekirdek mimaride hem paralel ¢alismaya imkan sadlamak hem de
algoritmanin ¢alismasi sirasinda diger uygulamalarin da ¢alismalarini dogru devam
ettirebilmeleri amaci ile algoritmanin kullanacagi bellek alani 6nceden
sinirlandirilabilir. Béylelikle hem algoritmanin galistigl prosesin ne kadar bellek alani
kullanacagini énceden belirleyebilir hem de algoritmanin birden fazla proses ile
paralel olarak calistirlmasi esnasinda her bir prosesin ne kadar bellek kullanacagini

ayarlayabiliriz.

Bunu saglamak Uzere slrecin basinda ayarlanmasi gereken parametre aktif blok
adedidir. Bu sayi ile belirli bir anda bellekte bulunabilecek en fazla blok adedi
belirtilmis olur. Algoritmanin isleyisi esnasinda sadece bu parametrede belirtilen blok
sayis| kadar blok bellekte bulunurken diger bloklar disk tizerinde tutulurlar. islenen
son blok verinin isi de bitince bellekte yer alan ve en uzun suredir iglem gérmeyen

blok diske kaldirildiktan sonra iglenmesi gereken yeni verileri iceren blok ana
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bellege getirilir. Bu sayede belirli bir anda ana bellekte sadece ¢ergeve miktari kadar

blok bulunur.

Cerceve blok kullanimi ile algoritmanin paralel ¢galismaya olan destedi arttiriimis
ayrica bir den fazla uygulamanin galistigl sunucular ya da mainframe makinalar

Uzerinde de diger uygulamalarin daha rahat ¢alismalari saglanmistir.
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5. Sonug¢ ve Tartisma

Sonug olarak veri madenciligi algoritmalarinin galigabilecegi bir ¢gergeve veri yapisi
ortaya konulmustur. Bu veri yapisi ile bellek karmasikhgl azaltiimig, en yiksek
derecede esneklik, yani iglenecek kayit adedinin ve 6zellik uzayinin boyutlarinin
farkli olmasinin algoritmanin ¢alismasina etkileri yokedilmis, yazilim igerisinde kod
degisikligine neden olmasina engel olunmustur. Gelistirilen bellek yonetim sistemi,
veri madenciliginde islemlerinde kullanilacak verilerin ana bellege optimum sekilde
bloklar halinde yerlestiriimektedir. Bunlara ek olarak isletim sisteminin sagladigi
bellek yonetimi katmaninin Uzerinden bir bellek yonetim sistemi de yapilan bu

galisma kapsaminda gergeklenmistir.

Yapilan ¢alismada tum veri madenciligi islemleri igin kullanilabilecek bir cergeve veri
yapisi tanimlanmistir. Bu yapi ile calismak Uzere ilk etapta sadece K-Means
algoritmasi kodlanmistir. Daha farkh veri madenciligi algoritmalarinin da
gerceklenmesi durumunda gelistirilmis olan yazilim ¢ok daha islevsel olacaktir. Bu
galismada, isin en zor yanlarindan birisi olan, islenecek veriyi en az yer kaplayacak
sekilde saklayacak bir mimarinin gelistiriimesi gergeklestiriimistir. Analiz yapilacak
orantd sayisinin ¢ok biylk olmasi durumunda dahi optimum sonucu veren veri
yapilari tasarlanmigtir. Ayrica Oruntl uzayinin boyutlarinin ve boyut tiplerinin her
analizde degismesine ragmen oruntu kayitlarini saklamak Uzere jenerik bir yapi
gerceklenmistir. Bu sekilde saklanan veriler lizerinde analiz yapmak ¢ok daha kolay
hale gelmistir. Burada gergeklenen K-Means algoritmasinin haricinde hemen hemen
her tirli demetleme ve veri madenciligi algoritmasinin lzerine bina edilebilecegi bu

mimari yapinin gelistiriimesi, yapilan bu tez ¢alismasinin bir sonraki adimidir.

Geligtirilen karakter katari benzerligi yontemlerinde anlatilan dlgltlerden sadece

o ey

“karakter kullanim benzerligi” Olcitl K-Means algoritmasi igin uygun olmaktadir.

o ryy

Oysa onerilen “karakter yeri benzerligi” yonteminin de K-Means algoritmasinda
kullanilacak sekilde yeniden duzenlenmesi ya da K-Means algoritmasinda bu
benzerligi kullanmak Uzere, ayni demet icerisine disen karakter katari tipindeki
verilerin merkezlerinin hesaplanmasinda yeni bir yontemin gelistiriimesi ile daha
uygun demetler olusabilir. Bu adimlar da tez kapsaminda gelecek calismalar

kapsamindadir.
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Ayrica ¢ekirdek mimari Uzerinde gerceklenen K-Means algoritmasinin ihtiyag
duydugu baslangi¢c merkezlerinin segilmesi adiminin da gelistiriimesi gerekmektedir.
Burada gerceklenen modelde, literatlirde geleneksel olarak kullanilan rastgele
se¢cme yontemi kullaniimistir. Bunun sonucu olarak algoritma, toplam hatanin karesi
fonksiyonunun global minmumunu bulmak yerine ¢ogunlukla yerel minimumlarini
bulmaktadir. Yani algoritmanin yuratilmesi sonucunda uretilen demetleme sekli, o
veriler Uzerinde yapilabilecek en iyi demetleme sekli olmayabilir. Bu eksikligin
giderilmesi icin bazi galismalar yapilabilir. Bu calismalar ile K-Means algoritmasi
calismaya baslamadan 6nce 6rintl kimesi analiz edilerek baslangi¢c noktalarinin
secimi daha dogru yapilabilir. Ancak K-Means baslangi¢ noktalarinin segimi
konusunda bugiine kadar yapilan ¢calismalar sonucunda genel olarak gecerliligi olan
ve uygulanabilirligi yiiksek olan éneriler getirilememistir. Onerilen baslangic noktasi
secimlerinin ¢ogu belirli 6zellikleri tagsiyan veri kiimeleri Gzerinde uygun demetleme
sonuglari Uretebilmektedir. Bazi yontemler de calisma sureleri bakimindan genis

Olcekli oruntu kiimeleri Uzerinde ¢alistiriimak icin uygun degildir.

Sonug olarak veri madenciligi algoritmalarinin gergeklenmesinde kullanmak Uzere,
kendi bellek yénetim sistemi olan bir ¢cekirdek mimari gergeklenmis, karakter katari
ve kategorik tipteki alanlarin demetlemeye dahil edilebilmesi icin yeni benzerlik
Olcltleri tanimlanmis ve olusan yapi Uzerinde ilk olarak K-Means algoritmasi

gerceklenmistir.
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