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0z

Bilgi miktarmn biiyiik oranlarda arttif1 bu bilgi ¢aginda biiyiik hacimlerdeki

verilerden anlamli bilgilerin elde edilmesi bir siire¢ gerektirmektedir. Bu siirecin en

6nemli adimu ise veri madenciligidir.

Bu ¢aligmada, bilginin ortaya ¢ikarilmasi siirecinin tamami aragtirilmis ve
incelenmistir. Yine aym sekilde stirecin en 6nemli adimi olan veri madenciligi adim1

da ayrintili olarak incelenmisgtir.

Tez igerisinde bilginin kesfi sfireci agamalariyla ag¢iklanmustir. Stirecin en
O6nemli adim olan veri madencilii adimi ayrmtih olarak ele alinmis ve veri
madencilii tekniklerinden bahsedilmigtir. Veri madencilidi tekniklerinden olan

kiimeleme analizi ayrmntil1 olarak incelenmistir.

Tezin son kisminda veri madencilifi algoritmalarmdan biri olan k-means

algoritmas 6grenci veri tabanina uygulanmis ve sonuglar ortaya konmustur.

ABSTRACT

As the rate of information growth, increases in this information age,
extracting meaningful information from huge volumes of data requires a certain

process. The most important step of this process is data mining,.

In this study, a comprehensive survey of the knowledge process is presented

and the data mining step is investigated, as the most important step of this process.

Steps of the knowledge discovery process are explained and discussed. Data

mining is presented as the most important step in this process and data mining

iii



techniques are reviewed. Cluster analysis which is one of the data mining techniques

is investigated in detail.

In the last part of thesis, one of the data mining algorithms, the k-means
algorithm, is applied to a student database and results are shown.

v



ONSOZ

Bu ¢aligmada, veri madencilifi ve veri madenciligi siirecleri detayli bir
sekilde incelenmistir. Veri madenciligi igerisinde bulunan tekniklerden
bahsedilmistir. Bu siire¢ igerisinde uygulanabilecek bir analiz olan kiimeleme
analizinden bahsedilmistir. Tez icerisinde veri madenciliginin farkli bir ydnden
uygulamasi yapilmigtir. Universiteye giren 6grencilerin yapist incelenmis ve veri
madenciligi stireci sonunda gruplarin olustugu goriilmiistiir ve bu sonuglar 151§mnda
Oneriler sunulmustur.

Bu ¢alismanin hazirlanmasinda bilyiikk destegini gordiigiim tez damismanim
Yrd. Dog. Dr. Mehpare TIMOR’ a, uygulama sirasinda degerli yardimlarmdan dolay:
Maltepe Universitesi Ogrenci Isleri Daire Bagkam Sacide DURUKAN’ a, Maltepe

Universitesi Bilgi Islem vekili Fatih Yiicalar’ a ve bana her zaman destek olan

aileme tegekkiirii bir borg bilirim.
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GIRIS

Gegmis yillardan bugiine kadar gegen zaman peryoduna bakarsak insanlar
yagadiklar: tecriibeleri veya kazandiklar: bilgileri diger insanlarla paylasmaya ve
aktarmaya ¢ahgmuslardir. Bu kazammlan elde eden insanlarda gelecege yonelik
olarak farkli bakis agilarina sahip olmuglardir.

Bilgi ve tecriibelerin dier insanlara aktariminda daha dncelerden beri kagit
ortamlar1 kullanilmgtir. Giiniimiizde ise bu bilgilerin biiyiik bir kismu artik dijital
ortamlarda saklanmaktadir.

Dijital ortamlarda saklanan bilgi miktar1 giin gectikge biiyiik oranlarda

artmakta ve adeta veri daglarma doniismektedir. Veri daglarma doniisen bu veriler
veri tabanlarinda saklanmaktadir. Bu denli biiytikliklere ulasan bu veri daglarinda
anlaml: bilgilerin ortaya ¢ikartiimasi gerekmektedir.

Biiyiik hacimlardeki verilerden anlam tagtyan bilgilerin ¢ikartilmas: bir siireg
gerektirmektedir. Bu siirecin tamamm veri tabanlarmda bilgi kesfi olarak

adlandiriimaktadir. Bu stirecin en 6nemli adimi ise veri madenciligidir.

Siire¢ sonunda varolan eldeki veriler 15181 altinda bazi bagntilar, Sriintiiler
veya kurallar elde edilmesiyle gelecege ydnelik tahminlerin yapilmas: veya

kararlarin alinmasi saglanacaktir.

Giiniimiizde veri madenciliginin kullanimi her giin yeni sektérlerinde dahil
olmastyla artmaktadwr. Veri madencilifinin kullanimmin artmasinda ki 6nemli

unsurlardan birisi de slirecin tamamumin bilgisayar ortammna yazilan programlar



vasitasiyla tamamlanmasidir. Bu sekilde son kullanicilar tarafindan sitire¢ daha kolay
gerceklesebilmektedir.

Bilginin ortaya g¢ikartilmasi ve bilginin elde edilmesinin énemli oldugu bu

zamanda, veri madenciliinin 6nemi daha da iyi anlagilmaktadir.



BOLUM 1

VERIi MADENCILIiGI

1.1. VERi MADENCILIiGI TANIMI

Teknoloji her gegen giin ilerlemekte ve gelismektedir. Teknoloji, hayatimizin
hemen hemen her alanma girmistir. Ozellikle verinin dijital ortamlarda
saklanmasiyla beraber pek ¢ok elektronik cihaz giinliik hayatimizda kullanilmaya
baglamugtir. Giintimiizde bankacilik sektoriinde, ahgveris merkezlerinde, saglik
sektoriinde, sigorta sektdriinde, vb. yerlerde elektronik cihazlarm kullanilmasiyla

beraber saklanan veri miktar1 heyecan verici boyutlara ulagmstir.

Verilerin dijital ortamda saklanmaya baglamas: ile birlikte, yeryiiziindeki bilgi
miktarmn her 20 ayda bir kendini iki katma ¢ikardig: giinlimiizde, veri tabanlarmin

say1s1 da benzer, hatta daha yitksek bir oranda artmaktadur.!

Veri miktarmin inamlmaz boyutlara ulagmasi ve veri tabanlarinn artan
kullanimlariyla beraber, bu toplanan yiginlardan anlaml bilgiler ¢ikarmak insan
glicti ile hem daha yavas hem daha pabali hem de daha 6znel olacaktir. Bu noktadan
hareketle yapilan calismalar sonucunda, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK
(Knowledge Discovery in Databases- KDD) ad1 altinda yeni bir kavram ortaya
¢ikmustir.?

! Alper Vahaplar, Dr. Mustafa Inceoglu, “Veri Madenciligi ve Elektronik Ticaret”, (Cevirimigi)
http://inet-tr.org.tr/inetconf7/bildiriler/78.doc, 01 Kasim 2003.

? Haldun Akpinar, “Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, istanbul, 1.0. Isletme
Fakdtltesi Dergisi, Sayi: 1, Nisan 2000, S: 1-22.



VTBK siireci igerisinde biiyilk 6nemi bulunan modelin kurulmasi ve
degerlendirilmesi agamalarina genel olarak veri madenciligi adi verilmektedir. Bu
6nemden dolay1 birgok kaynakta VTBK ile veti madenciligi es anlamli olarak
kullamilmaktadir.> VTBK siirecinin merkezinde bulunan veri madenciligi teknikleri

bilginin kegfi ve ¢ikarilmast uygulamalarini gergeklestirmektedir.

Veri madenciligi, diinyanin 6nde gelen aragtrma ve damgmanlik firmalarmin
agikladig1 bazi rakamlara gore gelecekte oldukga popiiler bir konu olacaktir. Gartner
Group aragtirma sirketi gelecek on yil iginde hedef pazarlarda veri madenciligi
kullantminin %80 ‘lere ulasacagt tahmininde bulunuyor.* Yine Gartner Group
tarafindan yapilan aragtirmada gelecek 5 yilm ilk 5 teknolojisi listesinde veri
madenciligi ve yapay zeka yer almaktadir.’

Veri madenciliginin tanim ile ilgili pek ¢ok farkli goriis ortaya konulmustur.
Kabul géren goriiglerden bazilar: asagida verilmigtir.

Veri madenciligi, organizasyonlarin karar agamalar: igin yeni bilgiler iireten
ya da gelecekle ilgili tahminler ve planlar yapmamizi saglayan bir dizi teknikler ve
anlayslar biitiiniidiir.®

Veri madenciligi, biyiik veritabanlarindan, ¢ok net olmayan, {istli kapali,
dnceden bilinmeyen ancak potansiyel olarak kullamsli olabilecek bilginin

cikarilmasidir.’

Veri madenciligi, veri yigmmlan igindeki oriintiileri ve iliskileri ortaya ¢ikaran,

gesitli veri analiz araglarinin kullamldigs bir siiregtir.®

*Ae.
“ Kurt Thearling, “An Introduction to Data Mining”, (Cevrimici)
http://www.thearling.com/text/dmwhite/dmwhite.htm, 01 Arahk 2003.
5 Meliksah Karakas, “Veri Madencilii Uzerine”, (Cevrimigi)
?ttp://www.bilgiyonetimi.org/cm/pages/mkl _gos.phpnt=132, 30Kasim 2003.

Ace.
7 U.M. Fayyad, G. Piatesky-Shapiro, P, Smyth, R. Uthurusamy, “Advances in data mining and
knowledge discovery”, USA, MIT Press, 1994,



Veri madenciligi,

bityiik veri tabanlarinda Oriintiilerin, birlikteliklerin,

anormalliklerin, ve gesitli yapilarmn yar: otomatik bir sistem ile kesfidir.”

Veri madencilidinin zaman igindeki geligim adumlar: agagidaki tablo 1’de

gosterilmektedir.
Gelisim Ticari Sorular Gegerli Uretici
Admmlan Teknolojiler Firmalar
Veri Toplanmas: | Gegmis bes yildaki Bilgisayarlar, IBM, CDC
(1960) toplam gelirim nedir? | Teypler, Diskler
Veri Erisim Gegen mart ayinda Iligkisel Oracle,
(1980) Ingiltere’de ki sube ne | veritabanlari, Sysbase,
satt1? Yapisal sorgulama | Informix, IBM,
dili, ODBC Microsoft
Veri Ambar1 ve | Gegen mart ayinda OLAP, Cok Pilot,
Karar Destek New England’daki boyutlu veri Comshare,
Sistemleri sube satiglar1 ne tabanlari, veri Arbor, Cognos,
(1990) kadardi?(Boston ambar1 Microstrategy
bolgesi dahil)
Veri Madenciligi | Boston’da satiglarm | Ileri algoritmalar, | Pilot,

(Bugiin) gelecek ay ne kadar Cok islemcili Lockheed,
olmasim bilgisayarlar, IBM, SGI
bekliyorsunuz?Neden? | biiyiik

veritabanlari

Tablo 1. Veri Madenciligi *nin Gelisim Adimlart™

1.2. VERIi MADENCILIGi UYGULAMA ALANLARI

Giliniimiizde veri madenciligi farkhh farkli alanlarda uygulanmaya baglamustir.
Astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta, tip, kimya, sosyal bilimler, web
madenciligi ve bir ¢ok farkh alanlarda uygulanmaktadr.

8 I'wo Crows Corporation, “Intreduction to Data Mining and Knowledge Discovery”, USA, I'wo
Crows Corporation, 1999.

® Robert L. Grossman, Chandrika Kamath, Vipin Kumar, “Data Mining For Scientific And
Engineering Approach”, USA, Kluwer Academic Publishers, Ekim 2001.

' Thearling, “An Introduction to Data Mining”, s.1.



Veri madenciliginin kullamidig1 alanlarin baghcalan agagidaki kategoriler

altinda toplanmstir.

a)

b)

Pazarlama :

Bu alana baktigimiz zaman en 6nemli uygulamalarin, farkli miisteri
gruplari belirlemek ve bu miisteri gruplarinin davranislarini tahmin etmeye
yonelik olarak analiz galiymalar: yapmak oldugunu gériiyoruz. American
Express veri madenciligi tekniklerini kullanarak %10 - %15 arasinda kredi
kart: kullanimimni arttirnugtr, !

Miigterilerin satin alma Oriintlilerinin belirlenmesi, miigterilerin
demografik dzellikleri, mevcut miisterilerin elde tutulmasi, pazar sepet analizi
(Market Basket Analysis), miigteri iligkileri yonetimi (CRM-Customer
Relationship Management), miisteri degerlendirme, satig tahmini, hedef pazar
analizi, miigteriler arasi benzerliklerin saptanmasi gibi alanlarda da veri

madenciligi teknikleri uygulanmaktadir.
Biyoloji, Tip ve Genetik :

DNA siralart igerisinde genlerin tespiti, gen haritalarinin analizi,
kanserli hiicrelerin tespiti, genetik hastabklarm tespiti gibi alanlarda veri
madenciligi uygulanmaktadir.

Banka ve Sigorta :

Finansal tablolar arasinda korelasyon tespiti, kredi karti
dolandiriciliklarmm tespiti, kredi kart1 taleplerinin degerlendirilmesi, sigorta

dolandmiciliklarmin tespiti, riskli miigteri Oriintiilerinin belirlenmesi, yeni

"' Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, Padhraic Smyth, “From Data Mining to Knowledge
Discovery in Databases”, USA, AAAI Pres, 1996.



polige talep edebilecek miisterilerin tahmini gibi alanlarda veri madenciligi
teknikleri uygulanmaktadir.

Kredi kart1 6demelerini aksatan, gecikmeli yapan veya hi¢ yapmayan

insanlarin ozellikleri incelenerek bu tip sonuglar1 verebilecek muhtemel

kisilerin belirlenmesinde kullaniimaktadir.

d) Web Madenciligi (Web Mining) :

Internet ve web iizerindeki dosyalar hem hacim hem de karmagiklik
olarak hizla artmaktadw. Web madenciligi veri madenciligi tekniklerini
kullanarak World Wide Web ‘de bulunan dosya ve servislerden otomatik
olarak oriintiiler bulur ve Ongériilmeyen bilgilere ula§1r.12 Boylece veriye

ulagim siiresinin azaltilmas: amaglanir.
e) Yiizey Analizi ve Cografi Bilgi Sistemleri :
Bolgelerin cografi ozelliklerine gére smiflandirilmasi, kentlerde
yerlesim yerlerinin belirlenmesi, kentlerde su¢ oranmin tespiti, otomatik para

makinelerinin yerlerinin tespiti, otobiis duraklarmin yerlerinin belirlenmesi

gibi durumlar i¢in veri madenciligi uygulanmaktadir.

1.3. VERIi AMBARI

1.3.1. VERI AMBARI TANIMI

Bilgisayarm kullamlmaya baglandig: her sektorde, veri tabanlarinda bulunan
veri miktar1 giin gegtikge inamlmaz boyutlarda artmaktadir. Bu hizh ilerlemeyle
beraber Veri Amban (Data Warehouse) kavrami ortaya ¢ikmistir. 1990°l1 yillarin

12 Oren Etzioni, “The World Wide Web:Quagmire or Gold Mire”, USA, Communications of The
ACM, Kasim 1996, S:65-68.



bagindan itibaren sirketlerin sorunlarina genel amagh ¢6ziimler {iretmek igin veri
ambar1 kullamlmaya baglandi.’® Veri ambar1 sektoriiniin toplam biiytikligii (yazilim

ve donanim da dahil) 1998 yilinda 8 milyar dolar olarak tahmin edilmistir.'*

Veri ambari, sirketlerin analiz ve raporlama iglemlerini yapmas: i¢in yonetim

bilgilerinin tek ve tutarlt bir sekilde tutuldugu bir veritabandir.”

Veri ambari, karar verme siirecine yardimci olan, konu tabanli, birlestirilmis,

zamana bagh, verilerin sabit oldugu veriler ‘toplulugudur.16

Rakiplerinin Oniine gegirecek kritik kararlarm almmasma yardimei olacak ve
sirket performansmnm 6l¢limiini saglayacak bilgilerin toplanmasini saglar ve bununla
beraber trendleri ve 6riintiileri uzun bir zaman periyodu iginde izleyerek maliyetleri

azaltabilir."”
Veri ambarmin tagimast gereken 6zellikleri agagidaki gibi agiklayabiliriz.

e Veri ambarlar1 satis verileri veya misteri bilgileri gibi belirli konularda
veriler icerirler.

e Veri ambarlan birgok farkl: kaynaktan gelen verilerin toplanmasiyla olusur.
Igerisinde iligkisel veri tabanlari, diiz metin dosyalar1 bulunabilir.

e Veriler veri ambarlarma belli periyotlarla eklenir. Ornegin aylara gére son on
yilin satis bilgileri.

e Veri ambarlan iglevsel veri tabanlarmda oldugu gibi siirekli olarak
giincellenmez. Veriler sabit olarak veri ambarma kaytt edilir.

13 3. Pokorny, “Data Warehouses: A Modelling Perspective”, Slovenia, Proceedings of the
7.International Conference on Information Systems Development, Plenum Press, 1998.

4 A. Sen-V.S. Jacob, “Industrial Strength Data Warehousing”, Communications of the ACM,1998.
5 B. Love, ”Enterprise Information Technologies”, Van Nostrand Reinhold, 1993.

16 W. Inmon, “What is A Data Warehouse?”, Prism Tech Topic, Vol:1, 1992.

17 J. Han, M. Kamber, “Data Mining Concepts and Techniques”, Morgan Kaufinann Publishers
Inc., s. 63 Agustos 2001.



1.3.2. VERi AMBARI MiMARiSI

Veri amban alt katman, orta katman ve {ist katmandan olugan 3 katmanl: bir

mimariye sahiptir. Sekil 1°de goriilen bu katmanlar sunlardir:

Sorgulama Analiz Veri Madenciligi

Sekil 1. Veri Ambarimin Mimarisi'®

18 A.e., s. 46.

\

* Ust Katman

Orta
Katman

} Alt Katman




a. Alt Katman:

Alt katman iliskisel bir veri tabam sistemidir. Islevsel veri tabanlarindan ve
dig kaynaklardan gelen veriler gegit yolu (gateway) olarak bilinen uygulama
programlar1 araylizleri tarafindan gekilir. Gegit yolu programlarmin en bilinenleri
Sun Microsystems firmasmin JDBC (Java Database Connection) ve Microsoft

firmasmin ODBC (Open Database Connection) tiriinleridir."

b. Orta Katman:

Orta katman ya iligkisel OLAP (ROLAP- Relational Online Analytical
Processing) yada ¢ok boyutlu OLAP (MOLAP — Multidimensionnal OLAP) modelini
kullanarak baslayan bir OLAP (On Line Analytical Processing) sunucudur. Alt
katmandan gelen veriler, ROLAP yada MOLAP modellerinden birinin
kullamlmasiyla raporlama, analiz ve veri madenciligi islemleri igin verileri anlamh

bir hale getirilir.
c. Ust Katman:

Ust katman sorgulama, raporlama araglari, analiz araglar1 ve veri madenciligi

araglarini igeren bir istemcidir.
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1.3.3. VERI AMBARI SURECINDEKI UNSURLAR"
1
) i
L{% islevsel
Veritahanlan
\ . m\ Vori Yilkleme ol @
Stoeet Amban PP Streci Depolsr '-’ﬁ

T Son
) ] Kullameilar
23] D]s %ﬁ
Kaynaklan

Sekil 2. Veri Amban Siireci

a. Islevsel Sistemler (Operational Systems):

Ticari islemler sonucunda olusan verilerin detayh bir sekilde kaydmi tutan
sistemlerdir.Karar destek sistemleri igin gerekli olan verilerin ¢ogunu bu

sistemler olusturur.
b. Dis Kaynaklar (External Process):

Veri ambari olugturmak ve yapilacak analizlere destek saglamak igin sik sik

dis kaynaklardan veri almmaktadir. Ornegin ekonomik veriler, niifus verileri gibi.

c. Seg¢me/Cikarma Siireci (Extract Process):

Veriler diizenli ve tutarh bir yap: i¢inde veri ambarlarinda saklamir. Veri,
farkli kaynaklardan ¢ikarilir, birlegtirilir ve uygun bir bigimde veri ambarlarinda

saklanir.

' Daniel L. Moody, “From Enterprise Models to Dimensional Models: A Methodology for Data
Warehouse and Data Mart Design”, (Cevrimigi) http://sunsite.informatik.rwth-
aachen.de/publications/ceur-ws/vol-28/paperS5.pdf, 2000.
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d. Veri Ambar: (Data Warehouse):

Karar destek sistemi i¢in gerekli olan verilerin merkezi durumundadir.

Burada alt depolar (Data Mart) yaratilir.
e. Yiikleme Siireci (Load Process):

'Veri ambarlarinda bulunan veriler alt depolara (Data Mart) ayrilirlar. Bu
siirecte bir dagitim fonksiyonu kullamlr.

f Alt Depolar (Data Marts):

Burayr veri ambarmm dagitim yeri gibi diiglinebiliriz. Burada son
kullanicilarm analiz iglemlerini yapabilmesi i¢in verinin uygun bigime getirilmesi
saglanir. Alt depolara kullanic: gruplarinm isteklerine gore stirekli olarak yeni bir

bigim verilir.
g. Son Kullamcilar :

Kullanici dostu (user friendly) sorgulama araglari kullamlarak, alt depolar

icerisinde ki kayith veriler {izerinde analiz ve sorgulama yapilrr.

1.3.4. ISLEVSEL VERI TABANI iLE VERI AMBARI
ARASINDAKI FARKLAR

Islevsel veri tabanlar anlik iglemleri ve sorgulamalar1 yerine getirmektedir.
Bu sistemler kurumun satin alma, envanter, liretim, muhasebe gibi giinliik ve hiz
gerektiren islemlerini yerine getirir. Veri ambarlar1 ise veri analizi ve karar
olusturma gibi islemlerde kullanicilara hizmet verir. Bu sistemler farkli

kullanicilarin farkli isteklerine cevap verebilmek igin verileri farkli bigcimlerde de
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diizenleyip sunabilirler. Bu iki sistemin arasmdaki baghca ayrimlari agagidaki
sekilde agiklanabilir:

e Islevsel veri tabanlar1 miigteri tabanli sistemlerdir. Kullanicilar tarafindan
giinlik islemler ve sorgulamalar i¢in kullamlirlar. Veri ambarlan ise
pazar tabanl sistemlerdir. Analistler, miidiirler tarafindan uzun siireli veri

analizi i¢in kullanilir.

e Islevsel veri tabanlar: giinlikk verileri kullanirlar. Bu veri tabanlarindaki
veriler detayh bir sekilde saklanmaktadir ve karar alma siirecinde gok
kolaylikla kullanilirlar. Veri ambarlan yiiksek oranda bir hacme ulagmig
ve giincelligini yitirmis verileri saklarlar. Gelecege yonelik 6ngoriiler elde
etmek amaciyla kullanilirlar.

o Islevsel veri tabanlar1 sadece bir kurumun yada bir boliimiin giincel
verileriyle ilgilenir, farkli kurumlardan gelebilecek veriler yada giincel
olmayan eski verilerle ilgilenmez. Veri ambarlarinda ise farkli

kurumlardan, farkli veri kaypaklarindan gelebilecek verilerle de ilgilenir.

o Islevsel veri tabanlar1 okuma/yazma amagh, veri ambarlar1 ise sadece
okuma amagh kullamlirlar.

1.4. VERI TABANLARINDA BILGI KESFi

Veri madenciligi terimi en gok istatistik¢iler, veri analistleri ve yonetim bilgi
sistemleri gruplari igerisinde kullamlmaktadrr. Bu terim, veritabanlar1 ile ugrasan
gruplar tarafindan da sik¢a kullanilmaya baslanmistir.

Veri tabanlarinda bilgi kesfi (VIBK) terimi ilk olarak Piatetsky-Shapiro
tarafindan Knowledge Discovery in Databases (KDD) atélye caligmasinda
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(workshop) 1989 yilinda ortaya atxlmlstxr.zo Bu terim yapay zeka ve makine

&grenmesi (machine-learning) alanlarinda popiller olmugtur.

Veri tabanlarinda bilgi kesfi terimini veri yignlar igerisinden yararh bilgileri
kesfetme ve gikarma siirecinin tamamu olarak tammlayabiliriz. Veri madenciligi ise

bu stirecin 6nemli bir adimini1 gostermektedir.

Veri tabanlarinda bilgi kesfi sadece veri madenciliginin oldugu bir siireg

degildir. Asagidaki tabloda g&sterildigi gibi 5 agamadan olusan bir stirectir.

Bilgi

SHV
Oriintd

degerlendirme B ’3

[rRazie s b

Veri madeng1/

Secme ve
doniigtiirme

_ Veri 1
Veri oniglemleri | amban

Temizleme I

A Ve biitlinlestirme

1 f !
v

.‘llllllII.IIIII.IIIIIIIIIII.I.IIIIIIIIIIIIII

Veritabanlar

Sekil 3. Veri tabanlarinda bilgi kesfi asamalar*’

2 Usama Fayyad, “¥From Data Mining to Knowledge Discovery in Databases”, S:37.
2! J. Han, “Data Mining Concepts and Techniques™, s.6.
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1.4.1. VERi ON iSLEMLERI (DATA PREPROCESSING) -

Bu asamada segilecek olan veri yignlar1 veri madenciligi asamasinda istenen
modelin kurulmasi igin Onemlidir. Veri madencilifi asamasinda modelin
kurulamamas: durumunda, daha Onceden seg¢ilmis olan veri yignlarmin yeniden

diizenlenmesi gerekecektir.

Farkli kaynaklardan gelebilecek olan verilerin tek bir veri ambarmnda

toplanabilmesi igin genelleme, normalizasyon ve uyumluluk islemleri yapihr.

Veri On iglemleri asamas: toplama, deger bigme, birlestirme ve temizleme
admmlarindan meydana gelmektedir.

1.4.1.1. TOPLAMA (COLLECTION)

Istenen amaca uygun olarak gerekli olan verilerin ve bu verilerin elde
edilecegi kaynaklarin belirlenmesi adimidir. Verilerin elde edilecegi kaynaklar ya
kurulusun kendi veri tabanlaridir yada farkli kurumlarin veri tabanlandir.

1.4.1.2. DEGER BiCME (ASSESSMENT)

Farkli kaynaklardan veri toplanmasi sebebiyle verilerin bigimleri arasinda
uyumsuzluklar olabilir. Bu uyumsuzluklarin nedenleri arasinda verilerin farkhi
zamanlara ait olmasi yada veri giris bigimlerinin (bir veri tabaninda cinsiyet bilgileri
e/k olarak bagka bir veritabanminda 0/1 olarak girilmesi) kaynaklar arasinda farkl:
olmasi gosterilebilir. Veriler tizerinde iyi sonuglar alinabilmesi igin bu veri
uyumsuzluklarmm giderilmesi gerekmektedir. Bu adimda veriler arasindaki uyum

saglanmaya ¢aligiimaktadir.
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1.4.1.3. BIRLESTIiRME VE TEMIZLEME (CONSOLIDATION
AND CLEANING)

Veri kaynaklari iginde alanlar igerisinde kayip veriler olabilir yada bir dnceki.
adimdan gelen ve halen ¢dziilememis sorunlar olabilir. Bu sorunlar miimkiin oldugu

Slciide giderilmeye galigilir ve tiim veriler bir veri tabaninda toplanir.

1.4.2. VERI SECME VE DONUSTURME (DATA SELECTION
AND TRANSFORMATION)

Kullanilacak olan veri madenciligi algoritmasina gore verilerin gosterilis
sekilleri de onemli olmaktadir. Ornegin bir algoritmanmn uygulanmasinda degisken -
degerlerinin evet/hayir olmasi; bagka bir algoritmada da degisken degerlerinin
yiiksek/orta/diisiik olmas: kullanilan algoritmanm etkinligini arttirabilir.

1.4.3. VERIi MADENCILIGI (DATA MINING)

Veriler tizerinde anlamli ve yararh Sriintiiler ¢ikarabilmek i¢in kullamilacak
olan modelin ve algoritmamin belirlenmesi bu agsamada gerceklesmektedir. VIBK
siirecinin en Onemli agamasi burasidir. Hedefler dogrultusunda belirli veri

madenciligi teknigi segilir ve uygulamr.
1.4.4. ORUNTU DEGERLENDIRME (PATTERN EVALUATION)

Ortaya ¢ikarilan driintiilerin degerlendirilmesi bu asamada yapilmaktadir.
Yapilabilecek muhtemel degisiklikler ile daha Onceki adimlar tekrarlanarak yeni
¢ikan durum tekrar degerlendirilebilir. Bu asamada, ilginglik (interestingness) 6lgiim

yontemleri kullanilarak bulunan verilerin ne kadar yararh oldugu tespit edilir.
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1.4.5. BILGi SUNUMU (KNOWLEDGE PRESENTATION)

Farkli gorsellestirme ve raporlama araglari kullanilarak elde edilen veriler

ilgili kisilere sunulur.

VTBK siireci, kendi igerisinde birden fazla dongii yaparak veya asamalar
arasinda atlamalar yaparak siirekli tekrarlanabilir. Giiniimiizde, VTBK stirecinin bir
asamasi olan veri madenciligi daha ¢ok 6n plana gikmaktadir, fakat siirecin diger tiim
asamalar da veri madenciligi kadar bu stirecin nemli bir parcasidir.

1.5. VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI

1.5.1. SEPET ANALIZI

Pazar sepeti amalizi pazarlamada kullamlan en genel ve yararh veri
madenciligi teknigidir.”® Bu teknikte miisterilerin satmalma aliskanhklar: hakkinda
bilgi toplanmaktadir. Miisteriler magaza igerisinde gezinirken hangi triin gruplarini
satin  aldiklar1 ve hangi {riinlerin beraberce satin alindiklar1 bilgisine
ulasilabilmektedir. Bu bilgileri olusturabilmek i¢in miisterilerin magazadaki
satinalma islemlerinde ortaya ¢ikan ve bilgisayar ortaminda kayit edilen veriler
lizerinde pazar sepeti analizi yapilmaktadir.

Pazar sepeti analizi, satis verilerinden hareket ederek miisterilerin

davraniglarimi  analiz eder. Cikardifi sonuglari etkili promosyon ve reklam

kampanyasi i¢in kullanir.?*

22 Usama Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, Padhraic Smyth, R. Uthurusamy, “Advances in Data
Mining and Knowledge Discovery”, MIT Pres, 1994,

2 G. Linoff, M.J.A. Berry, “Data Mining Techniques for Marketing Sales and Customer
Suppert”, Wiley Computer Publishing, New York, USA, 1997.

* Hua Zhu, “On-Line Analytical of Association Rules”, University of Science and Technology of
China, 1995.
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Sepet analizi teknigi daha Onceden veri tabanlarinda tutulmug olan veri
yigmlarmdan hareketle hangi Griinlerin hangi {irlinlerle beraber satildigmm, hangi
firlinlerin promosyona girmesi gerektigini gibi bilgileri ortaya ¢ikarir.?

Sepet analizi teknii daha yogun olarak satiy alamnda kullanilsa da bunun
disinda birgok alanda daha uygulanmaktadir.

e Kartlar ile yapilacak olan aligverislerin iglenmesi ve miigterilerin
yapacaklar1 potansiyel harcama kalemlerinin bulunmasi

o Sigortacihikta ortaya ¢ikan degisik tarzdaki islemlerin dolandiricilik
olup olmadigmin belirlenmesi ve yapilacak sorugturmaya 11k tutmas:

o Hastalarm saglik kayitlarindan hareketle Onerilen ¢esitli tedavi
kombinasyonlarindan dogan farkl: gelismelerin goriilmesi

e Reklam stratejilerinin belirlenmesi.

e Magaza icerisinde olusturulacak olan raf tasarimmm satiglar
arttiracak sekilde olugturulmas.

Analiz sonucunda satin alman f{iriin gruplari akla uygun sonuglar verebilir.
Ornegin, bir fast-food lokantasinda hamburger ile kola beraber satm almmugtir. Baz1
durumlarda ise tam aksine, akla uygun sonuglar vermeyebilir. Ornegin, persembe
giinleri gocuk bezi ile bira beraberce satin alinmaktadir. Bu durumu inceledigimiz
zaman, evli ¢iftlerin hafta sonunu evde gegirmek istemeleri ve bu siire igerisinde de
rahatlarmu bozmamak igin gerekli olabilecek muhtemel bira ve gocuk bezini

haftasonu gelmeden almak istemeleri sonucu ortaya ¢ikmugtir.

Pazar sepeti analizini yerine getirebilmek i¢in oncelikle satis islemlerinin
listesine sahip olunmas: gereklidir ve her bir islemde nelerin satin alindig1 bilinmesi

gereklidir. Agagida bununla ilgili bir 6rnek verilmistir.

2 Ahmet Ciineyd Tantug, “Veri Madenciligi ve Demetleme”, Yitksek Lisans Tezi, iTU, Mayis 2002.
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Islem No: | Satin Ahnan Uriinler
1 Soguk pizza, kola, siit
2 Siit, patates cipsi
3 Kola, soguk pizza
4 Siit, kraker
5 Kola, kraker

Tablo 2. Ornek satis kayitlan

Tabloda her miisteri farkl1 bir sepet olusturmakta ve gruplar arasinda bir iliski
bulunmamaktadir. Pazar sepeti analizinde ilk adun verileri, iirlinlerin birbirleriyle

olma sikligma gore bir tablo i¢ine yerlestirmektir. Buna gére agagidaki sekilde bir
tablo olusturulur.

Soguk pizza | Siit | Kola | Patates cipsi | Kraker
Soguk pizza 2 1 2 0 0
Siit 1 3 1 1 1
Kola 2 1 3 0 1
Patates cipsi 0 1 0 1 0
Kraker 0 1 1 0 2

Tablo 3. Uriin birliktelik tablosu

Bu birliktelik tablosu ilk bakigta sunlari gostermektedir:

» Soguk pizza ve kolanin birlikte satiima olasiifi diger tiim ikili {iriin
gruplarindan daha fazladr.

* Soguk pizza hicbir zaman patates cipsi yada kraker ile beraber

satilmamustir.

Tablodaki 5 kayittan 2’sinde soguk pizza ile kola birlikte satilmistir. “Eger
soguk pizza ise kola alir” kuralimin dogru olma ihtimali %40°dir. Ayrica soguk pizza
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iceren tiim kayitlarda kolaninda alinm§ olmast ¢ok yiliksek oranda giivenilirlik
saglamaktadir. Bu yiizden “efer sofuk pizza ise kola” kuralimin giivenilirligi
%100°diir. Bu kuralin tersi igin ise “eger kola ise soguk pizza” giivenilirlik degeri o
kadar yiiksek degildir. Bu kuralin giivenilirligi ise %66’d1r.

Pazar sepeti analizinin bagarili oldugu noktalar:

= Kolay ve anlagilir sonuglar iretir.

= Degisik boyutlardaki veriler {izerinde ¢aligabilir.

»  Analiz igin gerekli olan adimlar difer yOntemlere gére (genetik
algoritmalar, yapay sinir aglar1 vb.) daha basittir.

Pazar sepeti analizinin bagarisiz oldugu noktalar:

= Boyut bilyiiditkge gerekli hesaplamalar tistel olarak artmaktadir.

= Pazar sepeti analizinde kullanilacak trlin gruplarinin belirlenmesi
sirasinda biraz bilgi kaybi olabilir fakat bu durum analizin boyutlarmi
kiiciiltebilir.

» Kayitlarda ¢ok az rastlanan tiriinleri yok sayar. Bu teknik en dogru
sonucu, tiim {irlinlerin kayitlar icinde aym frekansta gériindiigi
durumlarda tiretmektedir.

1.5.2. KUMELEME ANALIZi (CLUSTER ANALYSIS)

Kiimeleme analizi nesneler setinin benzer 6zellikte olanlarinin aymi kiimeler
icinde toplandigy bir gruplama siirecidir. Bir kiime, aym kiime igindeki diger
nesneyle benzer o6zellikleri gésteren nesneler toplulufudur. Benzer 6zellikleri

gostermeyen nesnelerde farkh kiimelerde gruplanmaktadir.?®

%6 Han, a.g.e., 5.380.
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Analiz siireci baglamadan once veriler belli smiflara ayrilmazlar, veriler
dagilimlarna gore olusan smiflara ayrilmaktadir. Kiimeleme analizinde temel amag
kiime igi benzerligi maksimum yapmak, kiimeler arast benzerlifi ise minimum
yapmaktir.

Kiimeleme analizi veri madencilifi yaminda pazarlama, goriintii igleme,
Sriintii tantma, biyoloji, cografi bilgi istemleri, web dokiiman smiflandirma gibi pek
cok farkh alanda kullanilmaktadwr. Kiimeleme analizi tezin 2. béliimiinde ayrmtili
olarak agiklanmuigtir.

1.5.3. SIRADISI ANALIZI (OUTLIER ANALYSIS)

Veri madenciligi tekniklerinin kullamldifr veri setlerinin i¢inde diger
verilerden gbze garpici bir sekilde ayrilan veriler bulunabilir. Bu verilerin varhig:
ortaya ¢ikacak sonuclar lizerinde degisikliklere sebep olur. Sikga goriilen bir
davranig1 gdstermeyen veya veri modeline uymayan, diger verilerden ¢ok daha fazla
farklhilik gosteren verilere siradisi veri adi verilir. Bu tiir verileri ortaya ¢ikarma

stirecine de siradigilik analizi denir.”’

. X X nl3
B3 I XX
ot X
N X X
\u N o
x cA
‘{?\t S :
X

Sekil 4. Siradis: verilerin goriinfimii®

27
A.e.,s.381.
28 Charu C. Aggarwal, Philip S. Yu, “Outlier Detection for High Dimensional Data”, IBM T.J.

Watson Research Center, NY, 2001.
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Sradist veriler okuma, kayit etme, Sl¢lim, uygulama veya hesaplama
srrasinda olugan hatalardan dolay1 olugmaktadir. Ornegin, bir insanm yag1 programa
girilirken 44 yerine 445 olarak yazilabilir. Bu durumda kullanicinmn veriyi yanhs bir
sekilde girmesiyle veri, diger verilerden ayrilacak ve siradis1 durumuna diigecektir.
Alternatif bir gsekilde srradigilik dogal bir verinin sonucu olarak da ortaya
¢ikabilir.Ornegin, firmanmn icra kurulu bagkanmmn {icreti difer calisanlarmn
ticretlerine gore dogal olarak ¢ok farkh goriilebilir. '

Veri madenciligi algoritmalarmm ¢o@u siradis1 verilerin etkisini minimuma
indirmeyi veya tamamen ortadan kaldirmay: amaglamaktadir.?’

Siradis1 analizi, n adet veri ve k adet beklenen siradis1 veri olmak tizere, diger
verilerden oldukga farkli veya tutarsiz olan k verinin bulunmasidir.*® Siradisi
analizinde 2 alt problem ortaya ¢ikmaktadir. Birincisi, veri setindeki hangi verilerin
tutarsiz olarak kabul edilecegi, ikincisi tammlanan sekilde siradigi verileri ortaya

¢ikaracak etkili metodun bulunmasidir.

Siradis1 analizi genis bir uygulama alammna sahiptir. Kredi kartlarinin
olagandist kullamimmun tespiti, telekomiinikasyon servislerindeki olagandigiligin
tespiti gibi dolandiricilik tespitinde kullanilmaktads. Ayrica ug noktalardaki diisiik
ve yiiksek gelire sahip miigterilerin harcama davramglarmi belirlemek igin, cesitli
tibbi tedavilerde olagandis1 sonuglari bulmak igin kullanilmaktadir.>

1.5.4. GENETIK ALGORITMALAR (GENETIC ALGORITHMS)

Biyolojik iglemlerden kaynagim alan bir arama ve optimizasyon teknigi olan
genetik algoritmalar karmagik ve zor problemlerin hizhi ve kolay bir sekilde

¢oziimlenmesinde etkili bir yontemdir. Genetik algoritmalarin temel ilkeleri 1960° 11

2 A.e 5381,
0 Ae.s.381.
31 Aggarwal, 2001.
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yillarda John Holland tarafindan ortaya konmustur. Olasibk kurallarina gore ¢alisan
genetik algoritmalar, yalmizca amag fonksiyonuna gerek duyarlar. C6ziim uzaymn
tamamint degil sadece belirli bir kismmi incelerler. Bu sayede etkin bir arama
yaparak ¢dziime kisa siirede ulagirlar.*

Kromozom [ F=

Secmie
Caprazlama

Mutasyon

[ teeeia] Fooef |

Populasyon
Sekil 5. Genetik Algortimasi™

Genetik algoritmalar problemlerin ¢6ziimiinde etkili bir ySntem oldugundan

dolayi pek ¢ok uygulama alaninda kullamlmugtir. Baz1 uygulama alanlarini sunlardir:

a) Optimizasyon:

Genetik algoritmalarm kullanildig: optimizasyon problemlerini fonksiyon ve

birlesi (combinatorial) optimizasyonu olarak iki sinifa ayirabiliriz.

Problemlerde optimize edilecek olan amag¢ fonksiyonunun siireksiz olmasi
durumunda siireksiz olan noktalarda fonksiyonun tiirevi alinamayacaktir. Bu

durumda da tiireve dayah optimizasyon algoritmalarn kullamilamaz. Genetik

32 D.E. Goldberg, “Genetic Algorithms in Search, Optimization and ,machine Learning”, USA,
1989.
B A
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algoritmalar ise tiireve ihtiyag duymadigindan bu tip problemlerin ¢dziimiinde
dnemli bir stiinlige sahiptir.*

Birlesi optimizasyon problemlerin de ise istenen amaglara ulasmak igin sinirl
kaynaklarm etkin tahsisi hedeflenmektedir. Bu sl kaynaklar genellikle
isgiicli, zaman, tedarik veya finans ile ilgilidir. Gezgin satici problemi, yerlesim
tasarimi problemi, atama problemi gibi rneklerde bu optimizasyori smifi

kullaniimaktadir. >’
b) Finans:

Genetik algoritmalar ama¢ fonksiyonu odakll oldugundan dolay: finans
problemlerinde hisse senedi fiyatlarindaki degisim kaliplarini tahmin etmede ve
kaynak tabsisi belirleme ve sermaye tahsisi planlarm: olugturmada
kullamilmaktadir. Bununla birlikte miisteri kredi degerliligini analiz etme, kredi
kartlari puanlama, piyasalar ile ilgili tahminler olusturma gibi siklikla
uygulandig: alanlarda bulunmaktadir.

¢) Pazarlama:

Veri madenciligi teknikleri igerisinde Onemli bir yere sahip olan genetik
algoritmalar pazarlama alaninda da ¢ok fazla kullanilmaktadir. Tiiketici verilerini
analiz etmek, tiiketici verilerinden yola ¢ikarak pazarlama stratejileri olugturmak,
miigteri profillerini ortaya ¢ikarmak pazarlama igindeki Onemli uygulama
alanlandir.

3 C.L. Karr, M.L. Freeman, “Industrial Applications of Genetic Algorithms”, CRC Press, USA,

1999.
%% Gul Gokay Emel, Cagatan Tagkm, “Genetik Algoritmalar ve Uygulama Alanlari”, Bursa, Uludag

Universitesi IIBF Fakilltesi Dergisi Cilt XXI, Sayr:1, $:129-152, 2002.
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d) Uretim:

Uretim alam igindeki ¢ok farkli alanlarda yogun olarak genetik algoritmalar
kullanilmaktadir. Montaj hattt iginde her is istasyonundaki toplam islem
zamammni minimize etmeyi amaglayan problemin ¢Ozlimii, tesis yerlesimi
problemlerinde kaynaklarm belirli kisitlar iginde optimum performans saglayacak
sekilde yerlesimi genetik algoritmalar ile gergeklestirilebilmektedir.Yine ayni
sekilde n elemanm n farkli géreve atanmasi, {iretim sistemlerinin verimliliginin

arttirilmas: problemlerinde genetik algoritmalar kullanilmaktadr.

1.5.5. YAPAY SiNiR AGLARI (NEURAL NETWORKS)

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir sisteminden faydalanarak olusturulan
modellerdir. 1943 yilinda bir norobiyolojist olan Warren McCulloch ve bir
istatistik¢i olan Walter Pitts ‘in “Sinir Aktivitesindeki Disiincelere Ait Bir Mantiksal
Hesap” baglikli makalesiyle yapay sinir aglari hakkindaki ilk ¢alismalar baglamgtar.
John Von Neumann ve Marvin Minsky ile devam eden yapay sinir aglar: ¢aligmalar:
Kohonen, Grossberg ve Hopfield gibi arastrmacilarin katkilariyla hizla geligmistir.
1987 yilinda yapilan ilk yapay sinir aglar1 sempozyumundan sonra yapay sinir aglari
uygulamalar1 yaygmlagmugtir.

Biyolojik sinir sistemi bilgiyi alan, yorumlayan ve uygun bir karar iireten
beyinin bulundugu 3 katmandan olugmaktadir. Al sinirler, i¢ veya dis ortamlardan
algiladiklar1 uyarlar elektriksel sinyallere doniistiirerek beyne iletirler. Tepki
sinirleri ise beynin irettii elektriksel sinyalleri c¢ikti olarak uygun tepkilere
doniigtiiriirler. Sinir hiicrelerine néron adi verilir. Noron, govde(soma), govdeye
giren sinyal alic1 lifler(dentrit), gévdeden ¢ikan sinyal iletici lifler(akson) olmak

{izere 3 kistmdan olusur.*® Yapay sinir aglar1 insan beyninin ¢ahsma prensiplerini

3 Seref Sagiroglu, “Sifrelemede Narol Yaklagimlar”, (Cevrimigi)
http://arsiv.emo.org.tr/Kartus0 /SEMPOZYUMLAR/iletisimteknolojilericalistayi/makale_pdf/24.pdf

, 17.04.2004.
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O6rnek olarak almp gelistirildiginden dolayr yapisal olarak benzerlikler
tagimaktadirlar. Bu benzerlikler agagidaki tablo 4.de verilmektedir.

SINIR SISTEMI YSA SISTEMI
Néron Islem elemam
Dendrit , Toplama fonksiyonu
Hiicre govdesi Transfer fonksiyonu
Aksonlar Eleman ¢ikig:
Sinapslar Agirliklar

Tablo 4. Sinir sistemi ile YSA’ min benzerlikleri.

\/

\ -
El iksel et
//-' Hiicee gOVdeSl f( i e /

Hiicre gdvdesi T
7
Akson

Sekil 6. Néron yapisi®’

Yapay sinir aglan igindeki ndron yapisina gelen girigler dig kaynaklardan

veya diger islem elemanlarindan gelen isaretlerdir. Bu girigler kuvvetli veya zayif

37 Haldun Akpinar, “Yapay sinir aglan gelisimi ve yaplarmin incelenmesi”, 1.0. Isletme Fakilltesi
Dergisi, C:23, S:1 /Nisan 1994, 5.41-78.
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olabilir. Buna gore de agirhiklar: da farklihk gosterecektir. YSA’ da giris degerlerine
once toplama fonksiyonu uygulanir ve bir ¢ikis degeri (IEC) bulunur. Bu ¢ikis degeri

dgrenme egrisine uygulanir. Sonugta ortaya ¢ikan deger agn ¢ikis degeri olabilir.

Sekil 7. Yapay Sinir Agn

Yapay sinir aglar, birgok farkh alanda uygulanmaktadir.Ozellikle
miihendislik problemlerinin ¢dziimiinde sik¢a kullamlmaktadir. Yapay sinir aglarmin
kullamldig1 bazi alanlar asagida siralanmaktadir.®

e Endiistriyel Uygulamalar
Kimyasal proseslerin dinamik modellenmesi, cep telefonlarinda ses ile
caligabilme, otomobillerde otomatik rehber sisteminin gelistirilmesi,

gezgin satic1 problemi, islerin makinalara atanmasi ve ¢izelgeleme.

e Finansal Uygulamalar
Makro ekonomik tahminler, borsa benzetim ¢aligmalar1 endekslerinin
tahmin edilmesi, kredi kart: hilelerinin tespiti, banka kredilerinin

degerlendirilmesi, déviz kuru tahminleri, risk analizleri.

38
A.e.

% Prof. Dr. Ercan OZTEMEL, “Yapay Sinir Aglary”, Istanbul, Papatya Yayincilik, Agustos 2003,

5.203-206.
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o  Askeri Uygulamalar

Hedef tanima ve takip sistemleri, yeni sensérlerin performans analizleri,

radar ve goriintii isleme, maym detektorleri.

o Saghk Uygulamalar:
Solunum hastaliklarinin teshisi, tibbi resim igleme, {iroloji uygulamalari,
hastaliklarin teghisi ve resimlerden taninmasi, EEG ve ECG analizleri.
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BOLUM 2

KUMELEME ANALIZi

2.1. KUMELEME ANALIZi TANIMI

Bilyiik hacimlere sahip olan veri setlerini homojen olarak ayirma iglemi, veri
madenciligi icerisindeki 6nemli islemlerden birisidir. Kiimeleme analizi, veriler
setinin benzer Ozellikli olanlarmin aym smflar i¢inde toplandif1 gruplama
siirecidir.** Bir baska sekilde ifade edersek kiimeleme analizi, aymi karakteristik
ozelliklere sahip olan Dbireylerin saptanmasi ve benzerliklerine gore
smiflandirilmasim1  (gruplandirilmasini) saglayan ¢ok degiskenli bir analiz
teknigidir.*! Ortaya ¢ikan gruplarmn her birine kiime adi verilmektedir. Bir kiime,
aym kiime igindeki diger verilerle benzer ozellikler gosteren veriler toplulugudur ve
benzer 6zellikleri gostermeyen verilerde diger kiimelerde bulunmaktadir. Kiimeleme
analizi ile yogun ve seyrek bolgeler tanimlanabilir ve bundan dolay: verinin
ozelliklerine bakarak ilging korelasyonlar ve dagihm oriintiileri ortaya gikabilir.

Kiimeleme analizi, g6zetimsiz smiflama (unsupervised classification)
yontemidir ve Onceden tammlanmis smiflandirma yontemi degildir. Gozetimsiz
smiflamada temel amag, baglangigta verilen ve heniiz smiflandirilmamis bir kiimeyi
anlamli alt kiimeler olusturacak sekilde gruplamaktir. Kiimeleme islemi yeni gelen
verinin §zelliklerine gore sekillenir. Gézetimli simuflandirma yonteminde ise bize

verilen veriler 6nceden smiflandiriimuglardir.

“® Han, s. 348,
*! Gitlgin Tunali MENTES, “Faktdr ve Kiimeleme Analizi Yardimiyla Bankacilik Uriin ve
Hizmetlerinin Aragtirimas Uzerine Bir Uygulama”, Doktora Tez, Istanbul, 1.0.Sosyal Bilimler

Enstitiisil, 2000, s.55.
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Kiimeleme analizi, istatistigin bir dah gibi uzun yilar farkh alanlarda
kullanildi. S-Plus, SPSS ve SAS gibi istatistik analiz yapan yazilim paketlerinde K-
Means ve K-Medoids gibi kiimeleme ySntemleri yogun olarak kullanimaktadir.
Kiimeleme analizinin kullamldig1 alanlar su sekildedir:

e Pazarlama: Kiimeleme analizi, misterilerin ayr1 gruplara ayrilmasm ve

satmalma &riintiilerine bakarak karakterlerine gére gruplanmasmi saglar.

e Biyologji: Biyoloji alaminda bitki ve hayvan gruplarimi ortaya g¢ikarilmas:
benzer fonksiyonlar1 gosteren genlerin kategorize edilmesinde kullanilir.

e Cografya: Konumsal verilerden yararlanarak bolgeler arasindaki
benzerliklere gore bolgelerin gruplandiriimasinda ve yerlesim yerlerine
gotiiriilecek mal ve hizmetler igin ideal yerler belirlemede kullanilir.

o Internet: Web fizerindeki belgelerin smiflandiriimasinda kullaniimaktadr.

e Sehir Planlamas:: Konumlarina, degerlerine ve tiirlerine gore binalarin

gruplandirilmasinda kullanmilmaktadir.

e Deprem Aragtrmalary:Strekli fay hatlan belirlenerek deprem merkezlerinin

gruplandiriimasinda kullamlmaktadir.

e Onceden tespit edilmis kiimeler iizerinde smiflama yapma ve kategorize

etme gibi islemler yapan diger algoritmalar i¢in bir 6n islem adimim saglar.
2.2. KUMELEME ANALIZININ GEREKSINIMLERI

o Olceklenebilirlik: Cogu kiimeleme algoritmalar1 200 veriden daha az veri
igeren veri setlerinde iyi cahigmaktadir. Bununla beraber biiyiik bir veri
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tabaninda milyonlarca veri bulunabilir. Kimeleme algoritmalar1i bu
biiyiikliikteki veri tabanlarinda da uygulanabilmelidir.

o Farkli Ozelliklerle Uygulanabilme: Kiimeleme algoritmalarmin bircogu
sayisal verileri kiimeleme i¢in tasarlannustir. Bazi uygulamalarda ikili,
nominal, diizenli ve kanigik veri tipleri kullamlmaktadir ve bu gibi farkls
veri tiplerin de kiimeleme analizi kullanilmasi gerekebilir. Kiimeleme

algoritmalar1 farkh veri tiplerinde de uygulanabilmelidir.

o Farkli Bigimdeki Kiimelerin Kegfi: Kimeleme algoritmalarinin ¢ogu
Oklid veya Manhattan uzakhbk &lgiileri temelinde kiimeleri belirlerler. Bu
Olgitleri kullanan algoritmalar kii¢lik boyutlu veya yogunluklu kiiresel
kiimeleri bulmaya yonelirler fakat bir kiime farkh sekilde olabilir. Onemli
olan keyfi sekillerdeki kiimeleri tespit edebilen algoritmalarin
geligtirilebilmesidir.

2.3. KUMELEME ANALIZi VERI TURLERI

Kiimeleme analizinde veriler matris formuna getirilir. Matris formu bilgisayar
ortaminda hesaplama yapabilmek i¢in en uygun veri yapisidir. Kiimeleme isleminde

temel olarak iki matris grubu kullanihir.*?
o Veri Matrisi (Data Matrix):

Veriler ¢ok boyutlu uzayda bir nokta olarak temsil edilirler. Her boyut
ayr1 bir 6zelligi temsil etmektedir. Veri setleri m satr n siitun ile (m x n)
boyutunda bir veri matrisi olusturur. m her veriyi , n ise her dzelligi temsil
etmektedir. Veri, kullanilmadan Once veri matrisine gevrilmektedir. Bu
¢evrim igleminin bir sebebi de farkli Glgekler iizerinde farkhi 6zellikler

hesaplanabilmektedir. (Santimetre, kilogram gibi.)

2 Han, 5.338.
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p2

e Yakinlik Matrisi (Proximity Matrix):

Kiimeleme algoritmalarnin ¢ogu (S) benzerlik matrisi (similarity
matrix) ve (D) farklilik matrisini (dissimilarity matrix) kullanir. Her iki matris
genellikle (P) yakinlik matrisi olarak ifade edilir. P yakinlik matrisi (m x m)
lik tiim benzerlik ve farkliliklan igerir. X; ve X, i. ve j. veriler olmak iizere
yakinlik matrisin i. satr ve j. siitun girisi (s;;) benzerlik degeri veya (dy)
farklilik degeridir.® Kolaylik olmas: sebebiyle s; veya dj; yerine p; sembolii
kullanilmaktadir. Asagidaki sekillerde veri matrisi ve yakinlik matrisi bir

Ornek tizerinde gosterilmektedir.

i point A 3
PUp pd LT TN =
o) r'y n2 2 (1
p= pd 3 ]
T LS “T T T ¥ )-‘ ; l
e 1 2 3 4 § & s, z
o} Noktalar b Veri Matrisi
3102 5
o P pl p2 pd pd
pl 130t 2828 3107 3099
p2 2NN o 1414 3162
p3 3062 1414 Lt 2
ey pd 349 3062 2000 116630
R pt
d) Uzakbik Grafigi ¢) Yakmbk Matrisi

Sekil 8. Dort nokta icin veri ve yakmhk matrisi*

> Michael Steinbach-Levent Ertdz-Vipin Kumar, “The Challenges of Clustering High Dimensional
Data”, t.y.

44Ae
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2.4. KUMELEME ANALIZINDE KULLANILAN UZAKLIK
OLCULERI

Kiimeleme analizinde benzerlik ve farkhlik kavramlar1 kullamilmaktadir.
Veriler arasindaki benzerlik veya farkliligm hangi sartlara gore belirlendigi 6nemli
bir konudur. Benzerlik veya farklilig: belirlerken kullanilan degigken degerleri ayni
standartlarda olmalidir. Bir nitelifi tammlayan Olcim degerleri ayni birimlerde
olmalidir. Ornegin uzunluk &lgiim verileri ile islem yapiliyorsa verilerin bir
bélimiiniin santimetre difer boliimiiniin metre olmasi kiimeleme analizinin basarisiz

olmasmna sebep olabilir.

X veri matrisi, n veri ve p degisken sayisim gistermek {izere:

~ . Veri Matrisi

X; ve X; gozlem vektorleri arasmdaki d(x;, x)= dj uzakligmun su sartlar1 yerine

getirmesi gerekmektedir.

o d(x,x)20

e d(x;x)=0;i=]jiken

e d(x;x)=d (x5, %)

o d(x,x)<d(x;x1)+d X, xp)
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(n x n) uzakhk matrisi asagidaki sekilde gosterilmektedir.

[0 dyp diz di]
day 0 ds  dy
ar dn g G

d (%, x;) = d (x5, x3)

Esitligi oldugu i¢in uzaklik matrisinin altinda kalan sayilar ile iistiinde kalan
sayilar simetriktir. Bu yiizden uzaklik matrisine tek yonlii (one-mode) matris denir.

0
21 0
dB,) d(32) 0

dnl) dn2) .. .. 0]

Sekil 9. Tek yonlii matris*®

Kiimeleme stirecinde verileri gruplarken verilerin ne kadar benzer yada farkls
oldugunu tayin edebilmek igin birtakim uzaklik &lgiilerine ihtiya¢ vardir. En sik
kullanilan ~ yOntem veri ¢iftleri arasmda ki mesafe bakimindan benzerligin
Olgiilmesidir. Birbirleriyle arasindaki uzakhgin az oldugu veriler birbirlerine daha
¢ok benzerken, birbirinden uzak olanlar daba az benzerler.

Uzaklik veya komsuluk mesafesini hesaplamada asagidaki uzaklik formiilleri
kullanulur.

5 W. Ras Zbigniew, “ITCS 6155/8155-900 Knowledge-Based Systems”, 2002, s.1.
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1. OKlit Uzaklign (Euclidian Distance):

Uzaklik 6lgiileri igerisinde en ¢ok kullanilan uzaklik &lgtisiidiir. Iki
boyutlu diizlemlerde kolaylikla kullamlabilir. Boyut sayist arttikga hesaplama
stiresi de artmaktadir.

A, j) = J(ty = %,)" +(xip =X ) F ot (3, ~ %)

Formiildeki i = (Xi1, Xi2,--., Xip ) V€ j = (Xj1, Xp2,...,Xjp) degerleri p
boyutlu veri nesnelerini temsil etmektedir. Oklit uzaklik olgiist,
degiskenlerin birbirinden  bagmsiz oldugunu varsaymaktadr fakat gogu
veri matrisinde degigkenler arasinda Onemli korelasyonlar vardwr. Oklit
uzaklik Slgiisiiniin =~ uygulanabilmesi igin verilerin en azmdan aralikli
dlgekte Sletilmiis olmas) gerekir. Aralik Slgekli degiskenler dogrusal bir 5lgek

tizerinde temsil edilebilen degiskenlerdir.
2. Manhattan Uzaklig: (Manhattan Distance):

Oklit uzakligs ile benzerlikler tagimaktadir. Manhattan uzakligy, iki

vektoriin toplamidir.
P
£
ol
Z
td
/1
.Y 4 unit
V
4
/‘1
s
Fd
) '4
3 units -

Sekil 10. Manhattan Uzakhk dlgisi.*

%8 (Cevrimigi): http://ucl.ac.uk/oncology/MicroCore/HTML _resource/Distance_detailed_popup.htm,
Erisim tarihi 22.03.2004,
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3. Minkowski Uzaklign (Minkowski Distance):

Minkowski uzakhk Olgiisii yukarida anlatilan difer iki uzaklik
Glgiisiiniin genel halidir. Formiilde yer alan q bir tamsay1 olmak iizere g=1
icin Manhattan uzakh@im ifade etmektedir. ¢=2 i¢in ise Oklit uzakhgmi
belirtmektedir.

C o 1/
d(l,])—(lxil—le {4 +ix;y ) 4 +...-l~lxip ~Xj, [94)'/4

q degiskenin degeri artmaya bagsladik¢a daha hassas uzaklik l¢timleri elde
edilebilir.

. Mahalanobis Uzaklig: (Mahalanobis Distance):

Diskriminant analizi igerisindeki olaylarm analizinde kullanilir.
Mahalanobis uzakligi, 6zellik uzaymdaki (attribute space) her grubun merkez
noktast ile veri arasindaki uzakbktir. Veri her grup i¢in bir mahalanobis
uzaklik degerine sahip olacaktir. En kiiclik uzaklik degerine sahip olan gruba
veri eklenecektir. Boylece uzakliga gore en ¢ok benzer oldugu kiimeye dahil
olmus olacaktr.

2 N -l K
D2 =(x, ~x)' §7(x, ~ %)
m : Ornekteki eleman sayisi,

x, : m ‘ninci deger ,

x :ortalama vektorii,

S :6rnegin varyans-kovaryans matrisi gostermektedir.
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5. Canberra Uzakligi (Canberra Distance):

Canberra uzaklik Olgiisli, benzer diizlemsel degerler arasindaki
oranlarin diizeltilmesini yapmaktadir. Bu uzaklik 6l¢iisti, iki nokta arasindaki
uzakhk degeriyle beraber bu noktalarm orjin noktasiyla olan iligkisini de
dikkate alir.

Canberra uzaklik 6l¢iisti, biyoinformatik (anormal durumlarin tespiti),

bilgisayar saldir1 tespiti (computer intrusion detection), yapay sinir aglar

(neural networks) gibi alanlarda kullanilmaktadr.*’

1 J

C "
orjin

Sekil 11. Canberra uzakhk dlgiisd. *

Yukaridaki sekilde ( x;, y1 ) ve ( X2 , y2 ) noktalar1 arasindaki Canberra
uzaklif1 0.6 olarak bulunmugtur. Bununla beraber (x5, y3) ve (x4, y4)
noktalar: arasindaki uzakhbk 0.666 olarak hesaplanmigtir. Aslinda geometrik
olarak diistiniildiigtinde bu iki uzaklik degeri aymdir. Bu farklilik gok boyutlu
uzayda daha agik g6rilmektedir.

Y7 (Cevrimigi): hitp://ucl.ac.uk/oncology/MicroCore/HTML _resource/Distance_detailed_popup.htm,
Erisim tarihi 22.03.2004,
Ae.
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2.5. KOMELEME ISLEMi SURECI

2.5.1. ORUNTU SECIMI

Bu adim kapsaminda demet sayismn belirlenmesi, 6riintii kiimesinin
bliyiikligiiniin belirlenmesi sajlanmaktadir. Bunun yaminda kiimeleme analizinde
kullanilacak algoritma i¢in kayrt tipleri ve olgeklerinin se¢imi bu adimda
belirlenmektedir.

2.5.2. OZELLIK SECIMI (FEATURE SELECTION)

Kiimeleme isleminde en uygun sonuglar1 verecek ozelliklerin se¢imi ve
kiimeleme algoritmasmda kullamlmak tizere en uygun 6zelliklerin (kayit alanlarinin)
secimi bu adimda yapilmaktadir. Kiimeleme siireci bir veri ambar1 {izerinde
gergeklesiyorsa bu durumda farkli tablolar {izerinde bulunan &zellikler (kayit
alanlar) bir araya getirilerek kiimeleme i¢in kullanilacak verileri olustururlar.

2.5.3. BENZERLIK YONTEMI SECIMi

Kiimeleme analizinde en O6nemli konulardan biri, wveriler arasindaki
benzerliklerin yada farklibiklarm 6&lglilmesinde kullamlacak olan  uzaklik
fonksiyonunun belirlenmesidir. Farkli gevreler tarafindan farkli uzaklik fonksiyonlar:
kullanilmustir.* Veriler arasmdaki uzakliklarmn belirlenmesinde en ¢ok kullanilan
uzaklik fonksiyonu Oklit uzaklik (Euclid Distance) fonksiyonudur. Bunun yaninda
yukarida anlatilanlar gibi pek ¢ok farkli uzaklik fonksiyonu da bulunmaktadir.

* AK. Jain, R.C. Dubes, “Algorithms for Clustering Data”, Prentice-Hall Advanced Reference
Series, Prentice-Hall Inc., New Jersey, 1988.
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2.5.4. KOMELEME ISLEMI

Bu adimda biiyiik hacimlerde bulunan veri setleri benzer 6zelliklerine gore
ayr1 kiimelere ayrilirlar. Benzer karakteristikleri gosteren veriler ayni grup igerisinde
toplanrlar. Kiimeleme isleminde kullamlan farkli kiimeleme teknikleri
bulunmaktadir.

Kiimeleme teknikleri hiyerarsik olabilir. Hiyerargik kiimeleme bir hiyerargik
yapt yada aga¢ benzeri bir yap: ile ifade edilebilir. Birlestirici kiimeleme
(agglomerative clustering) ayr bir veri setindeki her bir veri ile baglar. Kiimeler
verilerin biiylik veya daha biiyiik kiimelere gruplanmasiyla olugur. Bu teknik, tiim
verilerin tek bir kiimenin {liyesi oluncaya kadar devam eder. B6liinebilir kiimeleme
(divisive analysis) tim verilerin tek bir kiime icerisinde gruplanmasiyla baglar.
Kiimeler her bir verinin ayrn bir kiimede oluncaya kadar devam eder yani veri sayisi

kadar kiime sayis1 olugur.

Diger bir kiimeleme teknigi hiyerarsik olmayan kiimeleme yontemleridir. Bu
yontem igerisinde bir kiime merkezi segilir ve merkezden daha dnceden 6ngdriilmiig
esik degeriyle tiim veriler biraraya gruplanir. Sonra yeni bir kiime merkezi segilir ve
teknik, kiimelenmis noktalar i¢in tekrarlanur.>

2.6. KUMELEME METODLARI

Kiimeleme analizi siirecinde kullamlan birgok farkli kiimeleme metodu
bulunmaktadir. Bu metodlarin kullamlmasmda verilerin tiirii ve uygulamanm amaci
Onemli bir unsur olmaktadir. Bu boliimde Jwai Han’nmin kitab:i referans almarak en

¢ok kullanilan kiimeleme metodlarindan bahsedilecektir.

% Yrd. Dog. Dr. Vedat Pazarhioglu, “Kiimeleme Analizleri”, (Cevrimigi)
http://www.angelfire.com/ia/selcukkoc/ka.html , 12.Mart 2004.
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2.6.1. HIYERARSIK METODLAR

Hiyerarsik kilmeleme methodlari, verileri aga¢ yapisi seklindeki gruplar
icerisinde kiimeleyerek ¢alisirlar. Hiyerarsik kiimeleme methodlan1 asagidan
yukariya yada yukaridan asagiya hiyerarsik ayrilmaya bagli olarak birlestirici
kiimeleme (agglomerative nesting) ve aynistiric1 kiimeleme (divisive analysis) olarak
iki smifa ayrilirlar. Hiyerarsik methodlar, kiime sayismi belirten k degerine ihtiyag
duymazlar, fakat agag¢ yapisini olusturma isleminin ne zaman durduracagini belirten
esik degerini bilmeye ihtiyag duyarlar.

Hiyerarsik kiimeleme methodlari, yorumlama ve okumada kolaylik saglamasi
bakimindan avantajli olmasina ragmen, saglam ve basit olmamas: ve az giivenilir
olmasi sebebiyle de dezavantajlidir. Buna ragmen uygulamalarda hiyerarsik olmayan
methodlara gore daha fazla kullanilmaktadir.”

2.6.1.1. BIRLESTIRICi KUMELEME (AGGLOMERATIVE
NESTING)

1990 yimda Kaufman ve Rousseuw tarafindan ortaya ¢ikmustrr.’? Bu
methodun ¢alismasinda asagidan yukartya dogru bir yol izlenir. Baslangicta her veri,
kendisi bir kiime olacak sekilde yerlesir ve algoritma bu sekilde ¢alismaya baslar.
Benzer Ozellik gosteren veriler birleserek daha biiylkk kiimeleri olustururlar. Bu
islemler sonlandirma kosulu gergeklesene kadar tekrar edilir. Kosul verilmedigi
durumda sonunda tiim veriler birlegerek tek bir kiime altinda toplanirlar.

5! David A. Aaker, George S. Day, “Marketing Research”, John Wiley & Sons, Third Edition, New

York, 1986, S.481. .
521,. Kaufiman, P. J. Rousseuw, “Finding Groups in Data: An Introduction to Cluster Analysis”,

John Wiley & Sons, New York, 1975.
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Birlestirici Kiimeleme Algoritmas: Siireci®

1. Her veri nesnesini ayr1 bir kiime olarak ata.(n adet veri olmak iizere)

2. Kiimeler arasindaki uzaklik degerlerini olugtur.

3. Uzaklik degerlerini kullanarak bir uzaklik matrisi olugtur.

4. Enyakin uzaklik degerine sahip kiime ¢iftini aragtir.

5. Bu ¢ifti matristen gikart ve birlegtir.

6. Bu yeni kiimeden diger tiim kiimelere olan uzakhik degerlerini yeniden

bul ve matrisi giincelle.

7. 4, 5 ve 6 nolu adimlar n-1 kez tekrarlanwr.

Hiyerarsik kiimeleme methodlari, dendogram ad:i verilen bir yapiy: kullanirlar.

Sekil 12’ de bir dendogram yapis1 gosterilmektedir.

T Agglomerative

Prq

Pra st

r,s t

p

q

Sekil 12. Dendogram Yapiss.>

33 Cevrimigi, http://www.predictivepatterns.com/docs/ WebSiteDocs/

Introduction/Tutorials/Tutorial Use_Case_Scenarios.htm , 02 Ocak 2004.

Divisive

v
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2.6.1.1.1. BIRLESTiRiCi KUMELEME TEKNIKLERI

2.6.1.1.1.1. TEK BAGLANTI YONTEMI (SINGLE LINKAGE)

En yakin komguluk methodu olarak da ismi gegen bu teknik en bilinen

ve en basit birlestirici kiimeleme teknigidir. Veri ciftleri arasindaki en yakin

uzaklik degeri ahinarak iki benzer kiimenin bulunmasi amaglanir. En yakin

degeri veren iki kiime birlestirilir. Bundan sonra da diger kiimelerin bu yeni

olusan kiime ile birlesmeleriyle iglemler devam eder. En sonunda da tiim

veriler tek bir kiimede toplanirlar.

Tek baglant: yontemi D (r, s) olarak gosterilir.

D (r,s)=Min { d (i, j) : i verisi r kiimesinde ve j verisi s kiimesinde }

Burada her (i, j) veri ¢ifti uzaklik degeri hesaplanir. Bu uzakliklardan

minimumu r ve s kiimeleri arasindaki uzaklik degeri olarak alinir. Eger r ve s

kiimeleri birlesmis iseler, bundan sonraki birlesmeler i¢in kullamilacak olan

uzaklik degeri D (1, s) olacaktir.

Hiyerarsik kiimelemenin her adiminda minimum uzakbk degerine

sahip D(r, s) kiimeler birlestirilir.

34 (Cevrimigi) http://www.resample.com/xIminer/help/hcistheist_intro.htm, 01 Ocak 2004.
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Cluster B
Cluster A

¥
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¥

Sekil 13. Tek Baglant Yéntemi.>

2.1.1.1.2. TAM BAGLANTI YONTEMI (COMPLETE LINKAGE)

Tek baglant1 ySnteminin tam tersi olan bu yontem Ern Uzak Komsuluk
Yéntemi olarak bilinmektedir. Her kiimeden alinan veri ¢iftleri arasindaki en yiiksek
uzaklik degeri kiimeler arasindaki uzakhk degeri olarak almur.

Tam baglant1 ydntemi D (r, s) olarak gosterilir.
D (r, s) =Max { d(i, j) : i verisi r kiimesinde ve j verisi s kiimesinde }
Burada veri giftleri arasindaki uzakhk degerleri hesaplanir. Bu uzaklik

degerleri arasindaki en biiyiik deger r ve s kiimeleri arasindaki uzaklik degeri olarak
alnir.

SSAe
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Hiyerarsik kiimelemenin her admnda D (r, s) deferlerinin en kii¢ligiini

veren kiimeler birlestirilir.

Cluster B

Sekil 14. Tam Baglanti Yontemi.*®

2.1.1.1.3. ORTALAMA BAGLANTI YONTEMI (AVERAGE
LINKAGE)

Ortalama baglant1 yénteminde, iki kiime arasmdaki uzaklik, birinci kiimedeki
verilerin ikinci kiimedeki verilere olan uzakhklarm ortalamasidir.

Ortalama baglant: yontemi D (r, s) olarak gosterilir.

56Ae
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D(r,s)=Ts/(N: * Ny

T , r ve s kiimelerindeki ¢iftler arasmndaki uzakbklarin toplamini ifade

etmektedir. N; ve N; , kiimenin boyutunu géstermektedir.

Cluster A

Sekil 15. Ortalama Baglant1 Y éntemi.”

Tek baglant1 yontemi saglikh sonug vermesine ragmen islemlerinin uzun
slirmesi yiiziinden pratik degildir. Tam baglant: yontemi aym kiime igerisindeki
verilerin uzakliklarinin belli bir degerden kiigiikk olmasi durumunda tiim kiimelerin
saglikli olusturulmasmi garanti edemez. Son yillarda sik¢a kullanilmaya baslanan

S7Ae
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ortalama baglant1 yontemi, bu iki ug teknik arasmda sonuglar vermesi nedeniyle bir
alternatif olarak kabul edilmektedir.”®

2.6.1.2. BOLUNEBILIiR KUMELEME (DIVISIVE ANALYSIS)

Boéliinebilir kiimeleme algoritmas: 1990 yilinda Kaufiman ve Rousseuw
tarafindan sunulmugtur. Boliinebilir hiyerarsik yOntemler birlestirici hiyerarsik
yontemlere gore tam ters sekilde ¢alisir. Baglangictaki tek kiime, iki alt kiimeye, bu
kiimeler de birbirine benzemeyen diger alt kiimelere boliintirler. Bu iglemler veri

sayist kadar alt kiime olugana kadar devam eder.

T ! l ' boéliinebilir
Adl1m4 Adm3 Adm2 Adm1 AdimO0 kiimeleme

o
<

Sekil 16. Biliinebilir Hiyerarsik Kiimeleme Yontemi.”
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Sekil 17. Divisive Analysis.*®

%% Mentes, a.g.e. 5.63.

%% Hairong Huang, Yuming Mu, Ying Wei, Stanly Yong, “Clustering Analysis.ppt”, (Cevrimigi)
https://netfiles.uiuc.edu/dgs/www/stat478/projects/19, 10 Ocak 2004.

50 J. Han, “Data Mining Concepts and Techniques”, 5.357.
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2.6.1.3. BIRCH (BALANCED ITERATIVE REDUCING AND
CLUSTERING USING HIERARCHIES)

Birch algoritmasi 1996 yilinda Sigmod konferansinda Zhang, Ramakrishnan
ve Linvy tarafindan duyurulmustur. Kiime niteleyici (clustering feature) ve kiime
niteleyici agac1 (clustering feature tree) Birch algoritmasinin ¢ekirdeZini
olugturmaktadir. Kiime niteleyici, bir klime icindeki d boyutlu N veri noktas: i¢in 3

parametreyle tammlanan bir vektordiir.®!
CF=(N, LS, SS) , N :Kiime igindeki veri sayis.

LS : Kiime i¢indeki N verinin dogrusal toplamlar1 (linear sum).
N
LS= > x,
i=1
SS : Kiime i¢indeki N verinin karelerinin dogrusal toplamu.
S
SS = in

i=l
CF; = (N1, LS;, 8Sy) ve CF, = (N2, LS;, SS;) seklinde iki ayr kiime
diigiiniilirse bu iki ayn1 kiime birlestirilerek yeni bir kiime vektorii yaratilabilir.
CF,+CF,=(N;+N,,LS; +LS,, SS; + SS2)

Kiime Niteleyeci Agaci (Clustering Feature Tree — CF Tree) :

CF agac1 iki parametreden olusur. Bu parametreler dallanma katsayisi
(branching factor) B ve esik (threshold) T degeridir. Dallanma katsayis1 B, agacta
en fazla kag adet yaprak olacagin: belirtir. Esik degeri T ise, yaprak iginde olusacak
kiime sayismin ¢apmm ne olacagim belirler. Bulunan CF degerleri kullamilarak CF
afaclar1 olusturulur. CF degerleri ana bellekte veritabanlarma gére daha az yer
kapladi8: i¢in buralarda tutulurlar.

*! Tian Zhang, Raghu Ramakrishnan, Miron Linvy, “BIRCH: An Efficient Data Clustering Method
for Very Large Databases”, SIGMOD, 1996.
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Kok

CFl CF2 CF3 _ CF 5
cocuky gocuks
énceki CF,| CFj, 14 Sonrek onceki | CFaf CFpq === | CF,4 Sonraki
1

" Sekil 18. CF Agaci yapisr.”
CF Agacina Ekleme Islemi:

o  Uygun yaprag belirleme: Kokten baglayarak CF agacindan agafiya tekrarli
bir sekilde inerek segilen uzaklik Olctitlerine gore en yakin g¢ocuk diigiimii
(child node) segilmektedir.

o Yaprag degistirme: Yaprak diigiime ulastifi zaman L; olarak adlandirilan en
yakimn yaprak girigini bulur. Egik degerini ge¢ip gecmedigi test edilir. Eger
test gecilirse CF vektorii bu yeni durumu yansitmak igin giincellenir ve yeni
giris yapraga eklenir. Yaprakta bosluk varsa bu yeni giris yapilir aksi
durumda yaprak diigiim ikiye boliinlir. Bolinme islemi en uzak giftlerin
secilmesiyle olur. Kalan girisler ise en yakin kriterine gore yeniden

dagitilirlar.

62 J. Han, “Data Mining Concepts and Techniques”, 5.357.
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Yapragin adresini degistirme: Yapraga giri yapildiktan sonra CF bilgisi

glincellenmelidir.

BIRCH algoritmasinin igleyigi:

Tiim veri taramrr ve veri tabanindaki N adet veri kadar alt kiimeler
olusturulur, Bu alt kiimelerin her biri i¢in CF degeri hesaplanir. Bu CF
degerleri veri tabanlarina gore daha az yer kapladigi i¢in ana bellekte
saklanirlar. Hesaplanan CF degerleri kullanilarak CF agaglar1 olusturulur. CF
agaclan i¢in iki parametre sz konusudur. Bunlar agacta en fazla kag¢ adet
yaprak olacagim belirleyen dallanma katsayisi (branching factor) ve
yapraklarda olugturulacak olan kiime sayisinin ¢apimn en fazla ne kadar
olacagini belirleyen esik degeri (freshold) “dir.

Veri tabaninin ‘yaplsg olusturulan CF agac1 ile ortaya g¢ikmaktadir.
Kullanilacak olan boliimleme algoritmasi yada hiyerargik algoritma ile

kiimeleme islemi yerine getirilmektedir.

Orijinal veri seti sadece bir defa taranir fakat agag yapist defalarca taranabilir.

BIRCH algoritmasmin sagladigi bazi faydalar bulunmaktadir. Bu algoritma,
¢alismas sirasinda ana bellegi kullandigindan I/ O (Input / Output — Giris / Cikis)

miktarim azaltir ve performans: arttirir. Veri setini tek bir defa tarayarak veri setinin

modelini olusturabilir aynca ¢ok fazla islem gticti gerektirmez. Bunun yaninda bu

algoritma sadece sayisal verilerde kullamilmaktadir ve sadece dairesel kiimeleri
ortaya ¢ikarabilmektedir.®®

% Pavel Berkhin, “Survey of Clustering Data Mining Techniques”, Accruse Software Inc.,
California, USA, 2002.
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2.6.1.4. CURE (CLUSTERING USING REPRESANTATIVES)

CURE algoritmas1 1998 yilinda SIGMOD konferansinda Guha, Rastogi ve
Shim tarafindan sunulmustur.®* CURE algoritmasi, dairesel olmayan kiimelerin
bulunmas: konusunda diger hiyerarsik algoritmalarn zayifliklarim gidermek

amactyla ortaya ¢ikmmgtir.

CURE algoritmasmda tek bir merkez nokta yada bir kiimeyi temsil eden bir
veri kullanmak yerine uzayda sabit sayida tanimlayici nokta segilir. Bir kiimenin
tanimlayici noktalar1 ik olarak iyi dagiimug verilerden segilerek olusturulur ve sonra
belirli bir fonksiyon yada daraltma faktoriiyle bunlar kiime merkezine dogru daraltilir
yada tagmir. Algoritmanmn her adiminda, tammlayici nokta ¢ifti en yakmn iki kiime
birlestirilir. CURE algoritmas1 BIRCH algoritmasinda oldugu gibi rastgele drneklem

alarak veritabanint modeller.

O
O O
O
e o O
O 0
O
SO
O

Sekil 19.CURE Algoritmas1.%

64 §. Guha-R. Rastogi-K. Shim, “CURE: An Efficient Clustering Algorithm for Large Databases”,
ACM SIGMOD, Seattle, USA, 1998.
Ae.
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CURE algoritmasi asagidaki adimlardan olugur.

o Orijinal veri setinden S sayrda rasigele érneklem segilir.

o Veri seti, S orneklem sayis1 kadar béliime ayrilr.

o Veri setindeki her bolim iizerinde kiimeleme islemi yapilr. Orneklem
kiimesinin her elemani kiime merkezi olacak sekilde alt kiimeler olusturulur.

e Kiimeleme siirecinde yeterli bilyiikliige erisememis kiimeler ortadan
kaldirilyr.

e Biyiik kiimelerin yaratimasi icin daha kiigiik olan alt kiimelerin merkez
noktalar: dikkate alimarak kiimeleme siireci tekrar baglatilir. Siire¢ sonunda
daha bilyiik ve kiiresel olmayan kiimeler yaratiimiy olur.

o Istenen kiime biyiikliigine ulagilana kadar CURE algoritmas: elde edilen

yeni kiime noktalar: iizerinden devam eder.

CURE algoritmas: yiiksek kalitede kiimeler olusturur, farkli boyutlarda ve
karmagik sekillerde kiimeler yaratabilir. CURE algoritmasi kategorik veriler {izerinde
kullanilamaz. Bu eksigini gidermek i¢in ROCK (Robust Clustering Algorithm)
algoritmas1 yaratimgtir. Bu algoritma ile CURE algoritmasi benzer bir ¢alisma
mantigina sahiptir.
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2.6.1.5. CHAMELEON ( HIERARCHICAL CLUSTERING USING
DYNAMIC MODELING )

Chameleon algoritmasi 1999 yilinda Karypis, Han ve Kumar tarafindan
sunulmustur. Chameleon, hiyerarsik kiimeleme igerisinde dinamik bir kiimeleme

yapisi ortaya ¢ikarmaya cahisan bir kiimeleme algoritmasidir.®

Kiimeleme stirecinde, eger iki kiime arasindaki yakmlik derecesi yiiksek ise
bu iki kiime birlestirilir. Bu algoritma dinamik modelli bir yapiya sahiptir ve bu
birlestirme siirecinde dogal ve homojen kiimelerin kesfini de kolaylagtir. Chameleon
algoritmas: CURE ve ROCK kiimeleme algoritmalarmnm zayifliklarindan dogmustur.
CURE algoritmas, iki farkh kiimedeki verilerin iligkileri hakkindaki bilgileri dikkate
almamaktadir, ROCK algoritmasi ise iki kiimenin iligkisini vurgularken aralarindaki
yakinlik ile ilgili bilgileri dikkate almaz.

Chameleon algoritmasmin ¢ahgma sekli sekil 20°de gosterilmektedir.
Oncelikle Chameleon algoritmas: veri nesnelerini gok sayida kiiclik alt kiimelere
bdlen bir grafik béliimleme algoritmas: kullanir. Sonraki adimda alt kiimeler tekrarli
bir sekilde birlestirici hiyerarsik kiimeleme algoritmasi kullanilarak birlestirilerek
gergek kiimeler bulunmaya ¢alisihr.”’” Alt kiimelerin birleserek yeni kiimeler
olusturmasinda iki unsur Snem tagimaktadir. Birincisi, iki kiimenin birbirine ne kadar
benzer oldugunu gosteren bagil baglanabilirlik (Relative Interconnectivity) 6lgiisii,
ikincisi ise iki kiimenin birbirine olan yakmnlik durumunu gosteren bagil yakinhk
(Relative Closeness) Slglisidiir. Kiimeleme siireci dinamik bir yaptya sahiptir ve
agikladifimiz iki unsura gore kiimeler birlestirilir. Kiimeleme siirecinde en uygun

kiime sonuglar: ortaya ¢ikana kadar ayrilma ve birlesme islemleri devam eder.

% Han, a.g.e. s. 361-362.
7 A.e.s.361-362.
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Sekil 20. CHAMELEON algoritmasinin ¢alisma yapis: .

2.6.2. BOLUMLEME METODLARI (PARTITIONING
METHODS)

Boéliimleme metodlar, veri tabaninda bulunan n adet veriyi, belirlenmis olan
k sayida kiimeye ayrmaya cahgmaktadr (k < n). Farkliik fonksiyonuna

(dissimilarity function) gore veritabamindaki veriler kiimelere ayrilirlar.%

Bolimleme metodlar: kiigiik ve orta dlgekli veri tabanlarinda kiiresel sekilli
kiimeleri bulmada iyi sonuglar vermektedir.”’ Bolimleme algoritmalarmmn genel
problemi baglangigta verilen k giris parametresine bagli olmasi ve diizgiin sekilli

olmayan kiimeleri bulamamasidir.”?

Boliimleme methodlarina k-means,k-medoids ve clara-clarans algoritmalarin1

ornek verebiliriz.

% A.e.s. 361-362.

¢ Jean Fen Ju Hou, “Clustering with Obstacle Entities”, Master tezi, Kanada, Simon Fraser
Univerity Computing Science, 1999.

70 “Clustering Algorithms Classification”, Computer Science Departman, Trinity College.
7! Pavel Berkhin, “Survey of Clustering Data Mining Techniques”, California, USA, 2002.
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2.6.2.1. K-MEANS ALGORITMASI

K-means algoritmas: 1967 yilinda MacQueen tarafindan sunulmustur. Uzun
yillar boyunca pek ¢ok uygulama alaninda yogun olarak kullanilan bir kiimeleme
algoritmasidir. Bu algoritmada k sayida kiime olugmaktadir ve her kiime igerisinde
bulunan verilerin agulikli ortalamalar1 sonucu bir deger ortaya ¢ikmaktadir. Kiime
igerisinde bu degere en yakin olan nokta degeri kiime merkezi (centroid) olarak

kabul edilmektedir.’

K-means algoritmasi 6ncelikle & sayida rasgele nokta belirler. Bu noktalar ilk
kiime merkezlerini temsil etmektedir. Daha sonra gelen her veri degeri merkez
noktaya en yakin oldugu kiimeye dahil edilir. Eklendigi kiime elemanlarmm agirlikls
ortalamalar: tekrar hesaplanarak yeni bir kiime merkezi degeri bulunur ve bu yeni

deger bundan sonraki kiimeleme iglemlerinde bu kiimeyi temsil eder.

K-means algoritmasimin ¢aligma sekli s6yledir:

1. K sayida rasgele kiime merkezi belirle.

2. dongii.

3. veriyi, hangi kiimenin ortalamasina en yakinsa o kiimeye dahil et.

4. kiime ortalamasini tekrar hesaplayarak yeni kiime merkezini belirle.
3. kiime idiyeliklerinde degisiklikler biti mi? Hayir ise 2. adima geri don.

Evet ise dur.
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K-means algoritmasmm zayifliklarim agagidaki gibi siralayabiliriz: ™

e Algoritmanin baginda giris parametresi olarak bir £ sayisma ihtiyaci
vardir. Elde edilecek olan sonuglar & sayisma gore degiskenlik

gosterebilmektedir.

e Asin giiriiltii ve istisna veriler algoritmayla hesaplanan ortalamay:
degistirdigi igin k-means algoritmasi gilirlilti ve istisnaya asiri

duyarhdir.

e K-means algoritmas: sadece sayisal veriler ile kullanilabilmektedir.
Kategorik verilerin kiimelenmesi i¢in k-means algoritmas bir ¢6ziim

sunamamaktadir.

7 Alexander Sturn, “Cluster Analysis for Large Scale Gene Expression Studies”, Master Tezi, The
Institute for Genomic Research (TIGR), USA, 2000.
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2.6.2.2. CLARA VE CLARANS ALGORITMALARI

K-medoids ve PAM gibi boliimleme algoritmalar: kiigiik veri tabanlarinda
etkili bir sekilde caligmaktadir fakat biiyiik veri tabanlarinda bu denli basarili
¢alisgamamaktadir. Biiyiik veri tabanlarinda etkili sonuglar alabilmek igin Kaufman
ve Rousseeuw tarafindan 1990 yilinda CLARA (Clustering LARge Application)
algoritmasi ortaya ¢ikmugtir.”®

CLARA algoritmasinda tiim veri setini islem sfirecine almak yerine
icerisinden kiigiik bir kismin1 alarak tiim veriyi temsil ediyor kabul edilerek se¢im
yapilir. Bu 6rneklem #izerinde daha sonra PAM algoritmas: uygulanir. Eger drneklem
rasgele olarak segilirse orijinal veri tabanina temsil giicli olarak daha yakin olabilir.
CLARA algoritmasi bu sekilde veri tabamindan birgok farkli 6rneklem ¢ikarir ve
PAM algoritmasmi her drneklem iizerinde uygular. Bu stirecin sonunda en iyi PAM
sonucunu veren Orneklemden elde edilen sonug ¢ikt: olarak verilir. Bu sekilde

CLARA algoritmast PAM algoritmasma gore daha biiylik veri tabanlariyla ¢alisir.

CLARA algoritmasmin etkisi dmeklem biiyiikligiine baghdir ve &rmeklem

se¢imi yeterince bagimsiz degilse segilen drneklem veri tabanimi yeterince temsil

edemeyecegi i¢in yanlis sonuglar verebilir.”®

1994 yilinda Ng. Raymond ve J. Han tarafindan VLDB’94 konferansinda
CLARANS (CLustering Algorithm based on RANdomized Search) algoritmas:
ortaya ¢ikmugtir.”’ CLARANS algoritmast CLARA algoritmasindan farkli olarak
herhangi bir zamandaki herhangi bir 6rneklemeyle kendisini sinirlamaz. CL.ARA
algoritmasi aramanin her adiminda sabit bir orneklem kullamir, buna karsin

CLARANS algoritmast aramanmn her adiminda degisen rasgele 6rneklem kullanir.

73 Han, s. 354.
6 A.e., s. 354.
"N.G. Raymond, J.Han “Efficient and Effective clustering method for spatial data mining” Int.

Conference Very Large Data Bases (VLDB’94), Santiago, Sili (Eylil 1994) 144-155
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2.6.2.3. K-MEDOIDS ALGORITMASI

K-medoids algoritmasi Kaufman ve Rousseeuw tarafindan 1987 yilinda
ortaya gikmustir. Bu algoritma, k-means algoritmasmim ortadan kaldiramadigy giirtiltii

ve istisna verilerin etkisini gidermeyi amaglamaktadur.”®

K-medoids algoritmasinda medoid (merkez nokta) olarak ifade edilen bir
kavramdan bahsedilmektedir. Merkez nokta, bir kiimeyi temsil eden veri setinden
segilen bir nesnedir. Algoritma % tane kiimeyi temsil eden & tane merkez nokta seger.

Daha sonra, geriye kalan nesnelerin her biri en yakmn merkez noktaya atanarak

kiimeler olugturulur.”

K-medoids algoritmasinda kiimeyi temsil edecek nokta, kiimedeki verilerin
ortalamasi ile belirlenmemektedir. Kiimenin en merkez noktasmdaki eleman kiime
merkezi olarak alinmaktadir. Bu sekilde istisna verilerin kiime merkezinin kenarlara

dogru kaydirilmas1 engellenmektedir.

Giris degeri olarak K-medoids algoritmasmma & kiime sayismmn belirtilmesi
gerekmektedir. Bu durumda kullamcinin stirekli denetleme yaparak iyi bir tabhminde

bulunmasi gerekmektedir.

;’: D.P. Mercer, “Clustering Large Datasets”, Linacre College, Ekim 2003.
Ae.
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BOLUM 3

BOLUMLEME METODU ALGORITMALARINDAN K-MEANS
ALGORITMASININ OGRENCI VERITABANINA
UYGULANMASI

3.1. UYGULAMANIN AMACI

Son yillarda veri madenciligi yontem ve tekniklerinin kullanim alanlar1 hizla
artmaktadir. Bununla beraber bu siireclerin sonunda ¢ikan 6nemli sonuglardan
biriside Oriintii tanimadir (Pattern Recognition). Birden fazla 6zelliklerin dikkate
almmas1 sonucu ortaya ¢ikan sonuglarla birtakim &zellikleri tasiyan oriintiiler
meydana gelmektedir. Bu sonuglara dayanarak ileriki bir zamanda kargilagilabilecek
olan yeni durumun hangi Orlintli grubunda olabilecegi sorusuna da cevap

verilebilecektir.

Uygulamamizin amaci ise tezin bagindan beri agiklamaya ¢alistigimiz veri
madenciligi ve siiregleri ile bu siireg icerisinde yer alan kiimeleme analizinin gergek
hayatta bir uygulamasin1 gostermektir. Uygulama kapsaminda kullanilacak olan

veriler 6grenci verileridir.

Uygulamamizin amaglarindan bir digeride 63renci verilerinden hareket
ederek benzer ozelliklere sahip olan 6grenci Sriintiilerini elde edebilmektir. Boylece
ortaya ¢ikan Oriintiilerin 6zelliklerinden faydalamilarak kargimiza gelebilecek bir
dgrencinin, sahip oldugu dzelliklerinden hareket ederek hangi gruba girebilecegi
tahmini yapilabilecektir.
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Bu uygulamada veri madenciligi siireci i¢erisinde yer alan algoritmalardan K-
means algoritmast kullamilmaktadir. Bu algoritmamn kullanilmasmin sebebi uzun
yillar boyunca ¢ok genis bir alanda yaygm olarak kullanilmasidir. Bu uygulamada,
K-means algoritmasim1 gercek hayatta elde edilmis olan verilerin {izerinde

uygulayacagiz.

3.2. UYYGULAMA KONUSUNUN TESPIiTi

Tezin kapsamini olusturan veri madencilifi ve kiimeleme analizini ticari
kurumlarin verileri fizerinde uygulanmasi diigliniilmiistiir. Fakat yapilan tim
¢aligmalara ragmen bu tiir verilerin elde edilmesi saglanamamustir. Bu nedenle

agagidaki noktalar dikkate alinarak uygulama konusu tespit edilmistir:

e Verilerin elde edilme kolayhg:.

e Verilerin veri tabanlar1 igerisinde saklanmis olmas: ve bu veri
tabanlari igerisinde diizenli olarak bulunmasi.

e Uygulama sonucu elde edilecek olan sonuglarin, verilerin elde edildigi
kurum gibi diger benzer kurumlara farkh bir bakig agis1 getirmesi.

e Uygulamanm sonuglar agik olarak verildigi i¢in verilerin elde edildigi
kuruma bir takim bilgilerinin ortaya ¢ikmasindan dolay: zarar

gelmemesi.

Bu noktalarm dikkate alinmasiyla beraber Maltepe Universitesi’nin Ogrenci
isleri veritabanindan elde edilmis olan 6grenci kayitlar: kullanilmugtr.
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3.3. UYGULAMA GELISTIRME ORTAMI

Uygulamanin gergeklestirilecegi ortamlar: belirlerken birtakim noktalar gz
Snline almmustir. Bu noktalar: agagidaki gibi ifade edebiliriz:

o Uygulamanmn ger¢eklegme siiresinin kisalig1.

e Kullamlacak olan programlama dilinin bu uygulama i¢cin uygunlugu.

e Kullanilacak olan veritabam ydnetim sisteminin uygulanmanin
hazirlanacad: programlama dili ile olan uyumu.

e Birtakim smirliliklar sebebiyle kullamlacak bilgisayarlarm fiziki

ozellikleri.

Uygulamanm gergeklestirilecegi programlama dili olarak Matlab yazilim
secilmistir. Bunun sebeblerini agagidaki gibi agiklayabiliriz:

o Uygulamamzda kullanilacak olan K-means algoritmasinin bu yazilim
ortamu igerisinde hazir fonksiyon olarak yer almasi.

e Verilerin tutuldugu veri tabam ybnetim sistemi ile Matlab yaziliminin
uyum igerisinde kullanilabilmesi.

e Uygulanmasmin hazirlanmas: srasinda birgok hazir bilesene sahip
olmast.
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Using Toolbox Path Cache. Type "help toolbox path cache™ for more 2]

To get started, select “HATLAB Help™ from the Help menu.
@dnta Q vacishly k:
ort Wizard create 1les in the current wo: ace.
P date_sonuc 79Lxl 63z ::p 5P
q | 2

2 \workepace | CumentDirectory |

) | o

A start |
Sekil 22. Matlab 6.5 yazihm ortami.

Uygulamanin gergeklestirilmesinde kullanilan veri tabami yonetim sistemi
Microsoft SQL Server 2000’ dir. Veri tabani yonetim sistemi olarak segilmesinin

nedenlerini asagidaki gibi agiklayabiliriz:

o Universitenin 6grenci isleri daire bagkanligindan alinacak olan veriler
Microsoft SQL Server 2000 wveri tabani yonetim sisteminde
tutulmaktadur.

e Matlab 6.5 yazlim ortamiyla beraber uyum igerisinde
kullanilabilmesi.

e Biiyiik hacimdeki verilerin saklanmasi, yOnetilmesi ve

kullanilmasindaki performansi ve verimliligi.
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Sekil 23. Microsoft SQL Server 2000 ortami.

Uygulamanm gergeklestirildigi bilgisayar ortamu olarak Pentium IV 2400
Mhz tek islemcili 256 MegaByte anabellefe (RAM — Random Access Memory)
sahip bir bilgisayar kullamlmigtir. Uygulamanm tiimi tek bir bilgisayar iizerinde
(Standalone) olarak gergeklestirilmigtir.

Uygulamada farkli tablolarda bulunan verilerin birlestirilmesi sirasinda

Borland firmasinin Delphi 6.0 gorsel programlama dili kullaniimagtir.

3.4. VERILERIN YAPISI

Ogrenci isleri daire bagkanhgi 2003-2004 egitim yili basindan itibaren yeni
bir 6grenci isleri programmna gectigi igin yeni Ggrenci igleri programinda tiim
Ogrencilerin ayrintili bilgileri heniiz yer almamaktadir. Yeni &6grenci isleri

programinda $u an igin sadece 2003 yilnda Maltepe Universitesi’ni kazanan
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Ogrencilerin ayrmntili tiim bilgileri yer almaktadir. Buna gbre veri tabaninda 3876
kayrt yer almaktadir.

Veri tabaninda 6grenci bilgileri 2 farkh tabloda yer almaktadir. Bu tablolar
Students ve Students Log tablolaridir. Students tablosunda &grencinin genel
bilgileri, aile bilgileri, niifus bilgileri ve Universite bilgileri yer almaktadir.
Students_Log tablosunda ise 6grencinin not bilgileri yer almaktadir.

Bu iki tablonun tiim alanlar1 (Fields) ve veri tiirleri EK-1 ve EK-2’ de
verilmigtir.

3.5. UYGULAMANIN VERI MADENCILIGi SURECLERI

Ogrenci veri tabam {izerine uyguladigimz veri madenciligi, tezin bagmdan
beri agiklamaya ¢alishgimiz veri madenciligi siireglerine uygun olarak
gergeklestirilmigtir. Her sliregte uygulama tizerine gergeklestirilen iglemler ayrntils
bir sekilde agiklanmaya ¢aligilmgtir.

3.5.1. VERI TOPLAMA VE BIRLESTIRME

Bolim 3.4 ‘de belirtildigi gibi Ogrenci verileri Students ve Students Log
olmak ftizere 2 farkli tabloda tutulmaktadwr. Uygulamanin bu adiminda Students
tablosunda bulunan &grenci bilgileri ile Students Log tablosunda tutulan 6grenci
notlar1 birlestirilmektedir. Asagida verilen sekillerde oldugu gibi 6grencilerin
bilgileri ve 6grencilerin notlar1 StudentsID alam kullamlarak birlestirilmektedir. Bu
iki tablonun birlestirilmesi sirasinda Delphi programlama dili kullanilmistr.
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StudentID

DepartmentID

SexCode

HighSchoolTypelD L — s StudentID

HighSchoolBranchTypelD CourseLogID

YerPuan Vizel

YerPuanBasariSirasi Vize2

YerPuanYuzde Final

YerPuanTuru Butunleme

FacultyID BasariNotu
Students Tablosu Students_Log Tablosu

Sekil 24. Ogrenci ve 63renci notlar tablo yapisi*’

Her iki tablonun birlestiriimesinden sonra asagidaki sekil 25° deki veri

tablosu meydana ¢ikmuigtir.

StudentID

DepartmentID

SexCode

HighSchoolTypelD

HighSchoolBranchTypelD

YerPuan

YerPuanBasariSirast

YerPuanYuzde

YerPuanTuru

FacultyID

CourseLoglD

Vizel

Vize2

Final

Butunleme

BasariNotu

Sekil 25. Birlestirilmis 63renci table yapisi

80 Sekil 24."de verilmis olan iki tablonun tiim alanlarmm EK-1 ve EK-2’ de venlmls oldugundan

dolay1 tekrar yazilmasina gerek goritlmemistir.
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3.5.2. VERi SECME VE TEMIZLEME

Birlestirme admunin gergeklestigi yeni tabloda bazi temizleme islemlerinin

yapilmasi gerekmektedir. Bu adimlar1 agagidaki gibi agiklayabiliriz:

e 2003-2004 yilinda kaymt yaptwnmg olan Ogrencilerin bazilarmin
YerPuanYuzde degerleri bulunmamaktadir. Bunlar &zel yetenek
sinavi ile okula girmislerdir. Bu tipteki 6grenciler 6grenci tablosundan
silinmiglerdir.

e Tabloda yer alan bazi 6grenciler ne vize smavlarina ne de final
simavlarma  katidmamuglardir.  Dolayisiyla  bagsari  durumlan
olmamaktadr. Bu tipteki Ogrencilerde &grenci tablosundan
silinmiglerdir.

® Uygulamada kullanilacak olan K-means algoritmasi agm ug
degerlerden etkilendiginden dolay1 u¢ degerler tablodan silinmistir.

Uygulamanm bu adiminda veri madenciliinde kullanilacak olan alanlarin
secilmesi ve bunlarin ayr1 bir tablo olarak yaratilmasi gerceklesmistir. Birlesme
isleminden sonra ortaya ¢ikan Ogrenci tablosundan veri madenciligi isleminde
kullaulmak {izere BasariNotu, YerPuan Turu, SexCode, HighSchoolTypeld ve
Facultyld alanlar: alinarak yeni bir tablo yaratilmustir.Bu yeni tablo agagidaki gibidir:

YerPuanYuzde
BasariNotu
SexCode
HighSchoolTypeld
Facultyld

Tablo 5. Veri madenciliinde kullaniacak alanlar tablosu.

66



Bu adimda bahsedilen veri se¢me ve temizleme islemlerinden sonra veri
madenciliginde kullanilacak olan tablo hazirlanmis oldu. Bu islemlerden sonra
tabloda 722 satrr kayit icermektedir. Veri madenciligi i¢in az bir miktar olmakla
birlikte uygulamada kullanilacak veri miktar1 yapilan Onislemler sonucunda bu
sayiya dismiistiir. Ogrenci islerindeki kullamlmaya baslanan yeni programda sonraki
senelerde gelecek orenci bilgilerinin tam olarak eklenmesiyle beraber bu veri

miktar1 dnemli hacimlere ulasacaktir.

3.5.3. VERI MADENCILIGI

Uygulamanm bu adiminda, daha dnceki adimlarda hazirlanmis olan veri, veri
madenciligi iglemine sokulmaktadir. Veri madenciligi siirecine tabloda yer alan 5
alan girmektedir. Bu alanlar OSS sinavindan aldifi puana gore ylizdelik sirasi,
{iniversitesindeki derslerinden aldig: basari notu, Ggrencinin cinsiyeti, lise tipi ve

fakdilte tipidir.

Bu bes alani 6lgek birimlerinden arindirabilmek igin standart hale sokulmus
ve daha sonra da veri madenciligi uygulanmigtir. Algoritma sirasinda oklit uzaklik
Olgtisti kullanilmigtir. K-means algoritmasmmimn en onemli eksikligi olan kiime
sayisinin bilinmemesi yiiziinden deneme yoluyla optimum ayridmis durumda olan
kiimeler tespit edilebilmektedir.

K-means algoritmasinin uygulanmas: sonucunda asagidaki tabloda verilen

kiime merkezleri ortaya gikmugtir.

Kiimeler | YerPuanYuzde | BasariNotu | Cinsiyet | HighSchoolTypelD | FacultyID
1 12.4774 89.5350 8.1070 [ 6.4650 2.5844
2 16.3113 59.0472 6.9811 |5.1981 3.0189
3 46.7851 77.1240 6.9008 | 5.7190 3.2149
4 80.1095 78.0146 6.6788 | 3.2774 3.8321
5 79.3565 44.8870 6.3043 | 3.1391 4.1304

Tablo 6. Kiime merkezleri.

67




Veri madenciligi islemi MatLab 6.5 yazilimi iizerinde gerceklestirilmistir.
Uygulamamn sonuglarinin grafik gésterimi i¢in MatLab yazilimi iginde bulunan
MapToolBox eklentisi kullanilmistir. Veri tabaninda bulunan ve isleme giren her
noktanin iginde bulundugu kiimeye gore grafik {izerinde renkli olarak gdsterilmesi

icin MatLab igerisinde grafik.m isimli bir kod yazilmis ve kodlarn EK-3’ de

verilmistir.

3.5.4. BILGI SUNUMU

Sekil 26’ da veri madenciligi siireci sonunda ortaya gikan kiimeler

gosterilmektedir.
T T T T T T T T T
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Sekil 26. Kiimelerin grafik iizerinde gosterimi. (x-OSS yerlesme yiizdesi, y- Basari notu)
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Yukaridaki kiimeler igerisinde bulunan istisnalarin ¢ikarilmasindan sonra
asagidaki sekil 27 ortaya ¢ikarlmigtir. Kiimeler y ekseninde basari notu ve x

ekseninde OSS yerlesme yiizdelerini belirten 2 boyutlu bir grafikte gosterilmistir.

100 :  *»e 0 L] . B o
Nl o «e . 2 .

90 | l R : e e F. La e

. : ‘: v ® : . ..4°.’ ‘o‘. : *
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o3 3 § . °oo. :o o. ek, 9 oL

70 ; LA L] :s.!oo ’:. .... ol
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‘e 3

50} 5 .
40t :
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Sekil 27. Istisnalarin ¢ikarilmasindan sonraki kiimelerin gosterimi. (x-OSS yerlesme yiizdesi,
y- Basari notu)

Elde edilen kiimelere dahil olan kayitlarin bir kag 6zellik bakimindan da

istatistik olarak karsilastirilmasi asagidaki gibidir.

Kayitlarin dahil olduklar kiimelerdeki yiizdelik dilimlerine gére dagilimlari

asagidaki sekillerde verilmektedir.

Yerlesme Yiizdeleri | Kiimel | Kiime2 | Kiime3 | Kiime4 | Kiime5
% 0-34 %100 | %93 % 3 %0 % 0

% 35— 65 % 0 %7 % 97 % 15 % 1

% 66 - 100 % 0 %0 %0 % 85 % 99

Tablo7. Kiimeler icerisindeki yerlesme yiizdelerine gore dagilim.
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Kayitlarin dahil olduklan kiimelerdeki fakiiltelere gore dagilimlart agagidaki

sekillerde verilmektedir.

Fakiiltelere Gore Dagihm

@ Muh-Mim

@ Fen-Edebiyat
O Hukuk

OTip

B lletigim

58% @ lIBF

Sekil 28. Kiime 1’in fakiiltelere gére dagilim .

Fakiiltelere Gére Dagiim

9% 15%

6%

& Muh-Mim

@ Fen-Edebiyat
O Hukuk

OTip

M lletisim

@ IiBF

0y
21% 28%

21%

Sekil 29. Kiime 2’nin fakiiltelere gére dagilimi.
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Fakiiltelere Gére Dagilim

0% 7% 16%

@ Muh-Mim

B Fen-Edebiyat
O Hukuk

OTip

W iletisim
@liiBF

Sekil 30. Kiime 3’iin fakiiltelere gore dagilimi.

Fakiiltelere Gére Dagiim

33%

@ Muh-Mim

@ Fen-Edebiyat
0O Hukuk

OTip

M lletisim
@iiBF

Sekil 31. Kiime 4’iin fakiiltelere gore dagilim.
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Fakiiltelere Gore Dagilim

20%

© Muh-Mim

B Fen-Edebiyat
O Hukuk

OTip

B iletigim
miiBF

17%

27% 0% 9%

Sekil 32. Kiime 5’in fakiiltelere gore dagihim.

Ortaya ¢ikan sonuglarin ardindan kiimelerin 6zelliklerini genel bir yapida

incelersek :

e Kiimelerin ortaya ¢ikarilmasinda kullanilan alanlar genel anlamda basarili
olmustur. Universite sinavindan aldiklart yiizdelik dilimleri ile iiniversite
déneminde elde ettikleri basar1 notlari kiimelerin bagarili bir sekilde

olugmasina ve ayrilmasini saglamistir.

e Ortaya ¢ikan kiimeler dgrencilerin OSS smavinda elde ettikleri yiizdelik

dilimlere gore benzer gruplar igerisinde bulunmasini saglamistir.
e Kiime 1 ve kiime 2 yiizdelik dilimlere gére benzerlik tagimaktadir, ayni
sekilde kiime 4 ve kiime5’ de benzer dzellikleri tagimaktadir. Kiime 3 ise tek

bagina diger kiimelerden ayr1 durmaktadr.

e En basarili kiime olarak goziiken kiime 1 ‘in fakiltelere gore dagilimina

bakarsak en biiyiik payr Fen-Edebiyat Fakiiltesinin aldigim gormekteyiz.
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Bunun sebebi ise bu fakiilteye gelen dgrencilerin ¢ogunlugu burslu olarak

yiiksek puanlar almis 6grencilerdir.

En basarisiz kiime olarak goziiken kiime5’ in fakiiltelere goére dagiimi
gbzoniine alinirsa en biiyitk paym IIBF (iktisadi Idari Bilimler Fakiiltesi) ve
lletisim fakiiltesine ait oldugu goriilmektedir. Bu fakiiltelere gelen
6grencilerin biiylik bir kism diisiik puanlara sahiptir. Smavda daha az puan

almug grencilerdir.
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BOLUM 4

SONUC

Giiniimiizde teknolojik geligmeler tiim sektorleri etkilemis ve bu sektorler
icerisinde yofun olarak kullanilmaya baslanmistir. Bu teknolojik gelismelerin bir
parcast olan veri madenciligi, tez kapsaminda farkli metodlariyla beraber

incelenmistir.

Daha ¢ok ticari sektorlerde yogun olarak kullanilan veri madenciligini farkli
bir sektorde kullamilmasiyla farkh bir bakis agist getirilmeye ¢aligilmgtir.

Egitim sektoriinde gergek veriler {izerinde yapilan veri madenciligi
uygulamas: ile elde edilmis olan sonuglar ile 6grenciler ve tiniversiteler agisindan

degerlendirme imkant yaratilmig olmaktadr.

Elde edilen sonuglar ile beraber benzer 6zellikteki dgrenciler ayni kiimeler

icerisinde toplanmiglardir.

Veri madenciligi, tez ¢caligmasinm igerisinde de belirtildigi gibi 6zellikle ticari
amaglar igin kullanilmaktadir. Bu uygulama da ise ticari amaglarn haricinde farkli

amaglar iginde kullanim alanimnmn olabilecegi gosterilmektedir.
Veri madenciliginin farkl agilardan egitim sektSriine uygulamalariyla beraber

gelecege yonelik gerek Ggrenci tarafinda gerekse egitim kurumlar: tarafinda bazi

yeni uygulamalar ve kararlarm alinmasinda yol gostericilik agisindan faydalar
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saglayacagi ve bu sekilde gelecege yonelik saglam degerlendirmeler yapilabilecegi
digtiniilmektedir.

Oprencilerin tiim egitim dénemleri boyunca elde edilen veriler 1siginda

yapilacak olan veri madenciligi ¢aligmalariyla farkli durumlar arastirilacagi ve egitim

Ggretime y6nelik yeni uygulama kararlar1 alinabilecegi diisiiniilmektedir.
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EK-3

GRAFIK.M MATLAB DOSYASI

k=0;

for i=1:size(data, 1),

end
end

if k+1==ans(i, 1)
plot(data(i, 1), data(i, 2), 'b.");hold on;
elseif k+2==ans(i)

plot(data(i, 1), data(i, 2), 'g.");hold on;
elseif k+3=ans(i,1)

plot(data(i, 1), data(i, 2), 'r.);hold on;
elseif k+4==ans(i,1)

plot(data(i, 1), data(i, 2}, 'y.");hold on;
elseif k+5=ans(i,1)

plot(data(i, 1), data(i, 2), 'c.");hold on;
elseif k+6==ans(i,1)

plot(data(i, 1), data(i, 2), 'm.");hold on;
elseif k+7==ans(i,1)

plot(data(i, 1), data(i, 2), 'b.);hold on;
elseif -1==ans(i,1)
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