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OZET

Veri madenciligi alaninda farkli kullanim amacina sahip ¢ok sayida teknik mevcuttur. Son yillarda siklikla
kullanilan tekniklerden biri de birlestirici hiyerarsik kiimeleme analizidir. Bu ¢alismada nesne yonelimli
birlestirici hiyerarsik kiimeleme modeli gelistirilmistir. Gelistirilen modelin interaktifligi sayesinde kullanicilarin
sistem arayliziinii rahatlikla kullanabilmesi ve nesne yonelimli programlama sayesinde de kullanici taleplerinin
hizli bir sekilde karsilanmasi saglanmistir. Gelistirilen model bu sayede optimum performansa sahip olmustur.
Modelin test asamasinda, Tirkiye’deki 44 ile ait aylik ortalama riizgdr hizi verileri hiyerarsik olarak
kiimelenmigtir. Kiimeleme sonuglar1 Microsoft Visual Studio.NET platformunda olusturulan arayiizde metinsel
formatta sunulurken; Matlab’da ise dendrogramlar araciligryla gorsellestirilmistir. Kiimeleme sonuglari
sayesinde, 6nceden gizli olan fakat model sayesinde ortaya ¢ikarilan pek ¢ok ¢ikarim elde edilmis ve model
analizi etkin bir sekilde yapilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, nesne yonelimli programlama, kiimeleme analizi.

OBJECT ORIENTED AGGLOMERATIVE HIERARCHICAL CLUSTERING
MODEL IN DATA MINING

ABSTRACT

Many techniques that have different intended uses are available in data mining. One of the techniques used
frequently in recent years is the agglomerative hierarchical clustering analysis. In this study, an object oriented
agglomerative hierarchical clustering model has been developed. Users have used the system interface easily
through the interactivity of the model developed and the user requests have been accomplished quickly through
the object oriented programming. Thus, the model developed has had optimum performance. In the test process
of the model, monthly average wind speed data belonging to 44 cities in Turkey are clustered hierarchically. The
clustering results have not only been presented in textual format in the interface created using Microsoft Visual
Studio.NET platform but also have been visualized using dendrograms in Matlab. Many inferences which
remained hidden previously but uncovered by the model are achieved and the model analysis has been done
efficiently.

Key Words: Data mining, object oriented programming, clustering analysis.

1. GIRIS (INTRODUCTION) etkisiz kalmasina yol agmistir [1]. Bunun sonucunda

veri tabanlarinda 0zbilgi kesfi adi altinda yeni
Teknoloji  devrimi ile Dbirlikte verilerin dijital  arayislar ortaya ¢ikmistir. Veri tabanlarinda 6zbilgi
ortamlarda saklanmaya baslanmasi nedeniyle, veri  kesif siirecinin en 6nemli adimi ise gizli ve yararh
depolama {initelerinin hacimlerinde ve veri tabani  Oriintiilerin  ortaya ¢ikarildigi veri madenciligi
sistemlerinin kullaniminda olaganiistii artis meydana  agamasidir [2]. Veri madenciligi alaninda farkli
gelmistir. Bu durum geleneksel sorgulama ve  kullanim amacimna sahip ¢ok sayida teknik mevcuttur.
raporlama araclarinin dev veri yiginlar1 karsisinda ~ Bu tekniklerden biri olan birlestirici hiyerarsik
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kiimeleme analizi ise ayr1 ayri ele alman kiimelerin
asamali olarak birlestirilmesi esasina dayanmaktadir.

Giliniimiizde, bir¢cok farkli problem alani igin
hiyerarsik kiimeleme algoritmas1 yazilim araglar
gelistirilmistir. Bu araclar kullanilarak, duragan olarak
higbir anlam tagimayan fakat igerisinde &nemli
verileri ve bilgileri saklayan biiyiik veri havuzlarindan
anlamli bilgiler elde edilmeye c¢alisilmistir. Bu
calismalara Ornek olarak, miizik aletlerinin ses
sinyallerine gore hiyerarsik olarak kiimelenmesiyle
bircok mizik aletinin gercek ailesinin tespit
edilmesi[3], videolarin  Ozetini temsil eden
fotograflarin hiyerarsik olarak gruplandirilmasi[4],

dokiimanlarin otomatik olarak kiimelenmesi ve
yonetimi[5], sirketlerin finansal olarak
kiimelenmesi[6], havanin  Kkalitesini  etkileyen

faktorleri ortaya ¢ikarmak amaciyla saatte bir alinan
riizgér verilerinin hiyerarsik olarak kiimelenmesi[7],
Turkiye’deki illerin sosyo-ekonomik benzerliklerine
gore hiyerarsik olarak kiimelenmesi[8], yine
sosyoekonomik kriterler bakimindan Tiirkiye, Dogu
Avrupa ve Kafkas Ulkelerinin kargilastirilmasi[9] ve
Tiirkiye’nin de aralarinda bulundugu 30 iilkenin
inovasyon gdstergelerine gore hiyerargik olarak
kiimelenmesi [10] gosterilebilir.

Glintimiizdeki hiyerarsik kiimeleme yazilimlarinin
kisitlarindan biri uygulama-bagimli (problem-odakli)
olup, sadece gelistirildikleri alandaki probleme cevap
iiretmeleridir. Uygulamalarin sinirhiliklarindan  bir
digeri de gozlem setinin veri yapisina bagli olarak
calismalar1 ve bu durumun sonucu olarak gozlem
setindeki kiigiik degisikliklerin bile yazilimda biiyiik
capli diizenlemeler yapilmasint ve uyumluluk
sorunlarinin ¢dziilmesini gerektirmesidir. Sorunlarin
Ozeti ise; mevcut hiyerarsik kiimeleme yazilim
araglarmin uygulandiklar1 problemde ve algoritmada
ortaya cikabilecek yeniliklere ve degisikliklere karsi
uyum saglayamamalaridir. Yazilim miihendisliginde
bu sorunlar nesne yonelimli programlama teknikleri
uygulanarak cozilebilir. Nesne yénelimli
programlama teknigi Ozetle, problemi tanimlayan
dogal sniflarin tanimlanmasim1i ve bu smniflar
arasindaki etkilesimlerin katmanli bir mimari yapi ile
modellenmesini gerektirir.

Bu makale ¢aligmasinda oncelikle mevcut hiyerarsik
kiimeleme yazilim araglarmin kisitlarin1 - ortadan
kaldirmak amaciyla nesne yonelimli programlama
teknikleri kullanilarak hiyerarsik kiimeleme modelinin
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dogal simniflar1  belirlenmis ve  gelistirilmistir.
Gelistirilen modelin uygulandigr yazilim aracinin
tasarimi, Microsoft Visual Studio.NET platformu ve
bu platformun %2100 nesne yonelimli kodlama
yetenegini sunan C# programlama dili kullanilarak
gergeklestirilmigtir. Gelistirilen model, interaktif bir
arayiize sahip oldugu i¢in kullanimi kolay bir yapiya;
nesne yonelimli programlama tekniklerini tagidigi i¢in
de optimum performansa ve esneklige sahiptir.
Gelistirilen modelin test asamasinda ise, Tirkiye’deki
44 il, “aylik ortalama riizgar hizlar1” agisindan
hiyerarsik olarak kiimelenmis ve faydali ¢ikarimlar
elde edilmistir. Bu makale c¢alismasiyla birlikte
literatiire farkli uygulama alanlarinda uygulanabilecek
bir hiyerarsik kiimeleme modeli ve bu modeli etkili ve
anlagilabilir bir sekilde uygulayan yazilim araci
sunulmaktadir.

2. VERI MADENCILIGI (DATA MINING)

Veri madenciligi; dnceden bilinmeyen, gizli, anlaml
ve yararl orlintiilerin biiyiik 6l¢ekli veri tabanlarindan
otomatik bicimde elde edilmesini saglayan veri
tabanlarindaki 6zbilgi kesif ve analiz siireci igerisinde
yer alan bir adimdir [11]. Veri tabanlarindaki 6zbilgi
kesif ve analiz siirecinde yer alan adimlar Sekil 1°de
gorilmektedir [12].

Veri secimi asamasi birkag veri kiimesini birlestirerek
sorguya uygun drneklem kiimesini elde etmeyi saglar.
Onisleme, secilen 6rneklemde yer alan hatali verilerin
cikarildig; eksik verilerin tamamlandigi asamadir.
Doniistiirme adiminda ise verinin, veri madenciligi
¢ozlimlemelerine uygun forma getirilmesini saglanir.
Veri ¢oziimlemeye hazir hale getirildikten sonra ilgili
veri madenciligi teknigi ve algoritmasi uygulanarak
ortintiiler elde edilir. Yorumlama ve degerlendirme
asamasinda ise, kesfedilen Oriintiilerin gecerlilik,
yenilik ve yararlilik kriterlerine gore degerlendirmesi
yapilir. Veri tabanlarindaki 6zbilgi kesif ve analiz
siireci defalarca tekrar, asamalar arasi atlamalar ve
ileri geri hareketler icerebilmektedir [11, 13].

Veri madenciligi; makine O6grenimi, Oriintii tanima,
istatistik, veritabani yonetim sistemleri, zeki sistemler,
veri gorsellestirme alanlarinin kesisimi olarak dogmus
ve bu baglamda gelisimini siirdiirmektedir [14].
Pazarlama, banka ve sigortacilik, biyoloji, tip ve
genetik, kimya, goOriintii tamima ve robot goris
sistemleri, uzay bilimleri, yizey analizi ve cografi
bilgi sistemleri, meteoroloji, sosyal bilimler ve
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Sekil 1. Veri tabanlarinda 6zbilgi kesif siireci (The process of knowledge discovery in databases)
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davranis bilimleri, metin madenciligi, internet
madenciligi vb. bircok alanda yaygm bir sekilde
kullanilmaktadir [15].

Veri madenciligi alaninda ¢ok sayida yontem ve
algoritma gelistirilmistir. Veri madenciligi teknikleri
genel olarak tanimlama ve ayrimlama, birliktelik
analizi, smiflandirma ve tahmin etme, kiimeleme
analizi, siradisilik analizi ve evrimsel analiz olarak
gruplandirilmaktadir [13].

3. KUMELEME ANALIZI (CLUSTERING
ANALYSIS)
Kimeleme analizi, birbirlerine benzeyen veri

parcalarint kiimelere ayirma islemidir ve iki temel
prensip icerir. Bunlar kiime i¢i benzerligi maksimum,;
kiimeler aras1 benzerligi ise minimum yapma
prensipleridir (Bkz. Sekil 2) [16, 17].

Kiimeler arasi
uzakliklar
maksimize edilir

Kume igi
uzakliklar
minimize edilir

Sekil 2. Kiimeleme analizindeki temel prensipler
(The basic principles in clustering analysis)

Kiimeleme yontemlerinin birgogu gozlem degerleri
arasindaki  uzakliklarn  hesaplanmast  esasina
dayanmaktadir. Bu nedenle iki nokta arasindaki
uzakligi hesaplayan bagintilara gereksinim vardir.
Uygulamada en ¢ok kullanilan uzaklik bagmtis1 Oklid
uzaklik bagmtisidir. p degisken sayist olmak {izere,

i,j=12,...n ve k=12,..picin Oklid uzakligi su
sekilde olacaktir [18]:

2
3= 20 4 ) M

Diger bir uzaklik bagmtis1 ise Manhattan uzakligidir.
Bu uzaklik, gozlemler arasindaki mutlak uzakliklarin
toplam1 alinarak hesaplanir. S6z konusu uzaklik su
sekilde ifade edilir [19]:

d(i, ) = P ik xjk|) 0

Gozlemler arasindaki uzakliklarin hesaplanmasinda
Minkowski uzaklik bagmtist da kullanilabilmektedir.

Minkowski uzaklik bagmtisinda m = 2 almirsa Oklid
uzakligl; m =1 alinirsa Manhattan uzaklig1 elde edilir
[20].
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4. KUMELEME YONTEMLERI
METHODS)

(CLUSTERING

Veri madenciligi alaninda ¢ok sayida kiimeleme
yontemi bulunmaktadir. Kiimeleme yontemleri genel
olarak hiyerarsik yOntemler, parcali yOntemler,
yogunluk tabanl yontemler, sebeke tabanli yontemler

ve sezgisel yontemler olarak gruplandirilmaktadir
[20].

4.1. Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri (Hierarchical
Clustering Methods)

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, kiimelerin bir ana
kiime olarak ele alinmasi ve sonra asamali olarak
icerdigi alt kiimelere ayrilmasi veya ayri ayri ele
alman kiimelerin agamali olarak bir kiime bigiminde

birlestirilmesi esasina dayanir [16]. Hiyerarsik
kiimeleme yontemleri temel olarak birlestirici
hiyerargsik kiimeleme yontemleri ve ayristiric

hiyerarsik kiimeleme yontemleri olmak {iizere baslica
iki tire sahiptirler.

Birlestirici  hiyerarsik kiimeleme yOntemlerinde
baslangicta her bir gézlem, bagimsiz bir kiime olarak
degerlendirilir ve daha sonra tekrarli bir bigimde,
bitin goézlemleri iceren tek bir kiime elde edilene
kadar, her bir gozlem veya go6zlem kimesinin,
kendisine en yakin olan gézlem ya da gdzlem kiimesi
ile bir kiime olusturmasi saglanir. Ayristirict
hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde ise, baslangicta
biitiin gdzlemler tek bir kiime olarak degerlendirilir ve
daha sonra tekrarli bir bigimde, biitiin gozlemler
birbirlerinden bagimsiz tek bir kiime oluncaya kadar,
her bir gézlem ya da goézlem kiimesi, kendisine en
uzak olan gbzlem ya da gozlem kiimesinden ayrilip,
yeni bir kiime olusturacak sekilde ayristirilir.
Birlestirici  ve ayristirict  hiyerarsik  kiimeleme
yontemlerinin agamali olarak gosterimi Sekil 3’de yer
almaktadir [13].

A Ayristirict
Adim 4 FAdmO0
Adim 3 rAdim 1
Adim 2 - r Adim 2
Adim 1 - - Adim 3
Adim 0 - r Adim 4
Birlestirici v

Sekil 3. Birlestirici ve ayristirict hiyerarsik kiimeleme

yontemleri  (Agglomerative and  divisive
hierarchical clustering methods)
Hiyerarsik  kiimeleme  yoOntemlerinin  ¢iktilar

dendrogramlar ile sunulmaktadir. Ornegin Sekil 3’de
yer alan birlestirici hiyerarsik kiimeleme ydnteminin
“dendrogram” ile gosterimi Sekil 4’de gorillmektedir
[13].
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Sekil 4. Birlestirici hiyerarsik kiimeleme yonteminin
dendrogram ile gdsterimi (Dendrogram representation of the
agglomerative hierarchical clustering method)

Birlestirici ve ayrigtirict  hiyerarsik  kiimeleme
yontemleri en yakin komsu algoritmasini (tek baglanti
yontemini) ve en uzak komsu algoritmasini (tam
baglanti yontemini) kullanmaktadir [21]. Bu
calismada nesne yonelimli birlestirici hiyerarsik
kiimeleme modeli gelistirildigi i¢in en yakin ve en
uzak komsu algoritmalar1 kullanilmaktadir.

4.1.1. En yakin Kkomsu algoritmasi (The nearest
neighbor algorithm)

En yakin komsu algoritmasina “fek baglanti
kimeleme yontemi” adi da verilmektedir. En yakin
komsu algoritmasinda oncelikle gézlemler arasindaki
uzakliklar belirlenir. ive | gozlemleri arasindaki

uzakliklarin belirlenmesinde herhangi bir uzaklik
bagintis1 kullanilabilir. Hesaplanan uzakliklar goz

éniine alinarak Min[d (i, j):| degeri tespit edilir. S6z

konusu uzaklikla ilgili satirlar birlestirilerek yeni bir
kiime elde edilir. Bu duruma gore uzakliklar yeniden
hesaplanir [16].

Tek bir gozlemden olusan kiimeler arasindaki
uzakliklar herhangi bir uzaklik bagintist ile
hesaplanirken; birden fazla goézlem degerine sahip
olan iki kiime arasindaki uzakligin hesaplanmasinda
ise farkli bir yol izlenir. iki kiimenin icerdigi
gozlemler arasinda “birbirine en yakin olanlarin
uzakhigr” iki kiimenin birbirine uzakligi olarak kabul
edilir [16]. Bu durum Sekil 5’de goriilmektedir.

A Kiimesi

B Kiimesi

Sekil 5. iki kiimenin birbirine en yakin gdzlemleri

arasindaki uzaklik (The distance between the nearest
observations each other of two clusters)
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4.1.2. En uzak komsu algoritmasi (The farthest
neighbor algorithm)

En uzak komsu algoritmasina “tam baglanti
kimeleme yontemi” adi da verilmektedir. En uzak
komsu algoritmasinda oncelikle gozlemler arasindaki
uzakliklar belirlenir. ive j goOzlemleri arasindaki

uzakliklarin belirlenmesinde herhangi bir uzaklik
bagintist kullanilabilir. Hesaplanan uzakliklar goz

oniine almarak Min[d (i, j):| degeri tespit edilir. S6z

konusu uzaklikla ilgili satirlar birlestirilerek yeni bir
kiime elde edilir. Bu duruma gére uzakliklar yeniden
hesaplanir [16].

Tek bir gozlemden olusan kiimeler arasindaki
uzakliklar herhangi bir uzaklik bagntist ile
hesaplanirken; birden fazla gbézlem degerine sahip
olan iki kiime arasindaki uzakligin hesaplanmasinda
ise farkli bir yol izlenir. iki kiimenin icerdigi
gozlemler arasinda “birbirine en uzak olanlarin
uzaklig1” iki kiimenin birbirine uzaklig1 olarak kabul
edilir [16]. Bu durum Sekil 6’da goriilmektedir.

A Kiimesi

B Kiimesi

Sekil 6. Iki kiimenin birbirine en uzak gdzlemleri

arasindaki uzaklik (The distance between the farthest
observations each other of two clusters)

5. NESNE YONELIMLI BiRLESTIRIiCi

HIiYERARSIK KUMELEME MODELIi (OBJECT
ORIENTED AGGLOMERATIVE HIiERARCHICAL
CLUSTERING MODEL)

5.1. Modelin Kavramsal
Substructure of the Model)

Altyapis1  (Conceptual

Hiyerarsik kiimelemenin temel 6geleri gbzlem seti,
hiyerarsik  kiimeleme yontemleri ve uzaklik
bagmtilaridir [22]. Herhangi bir probleme hiyerarsik
kiimeleme yonteminin uygulanabilmesi igin gdzlem
setinin  hazirlanmas1  ve hiyerarsik  kiimeleme
algoritmast yazilim aracinin gelistirilmesi
gerekmektedir. Hiyerarsik kiimeleme yazilim araci,
nesne yonelimli programlama teknikleri kullanilarak
gelistirildiginde algoritmanin dogal smiflar1 olan
gozlem, kiimeleme ve uzaklik siniflart
tasarlanmalidir. Hiyerarsik kiimeleme smiflarinin
disinda veri tabam1 ve dosyalar1 okuma-yazma
gorevlerini yerine getirecek bir dosya islemleri sinift
da tasarlanmalidir.
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Gelistirilen hiyerarsik kiimeleme modelinde her
katman bir sinif ile temsil edilmekte ve katmanlar
arasi iletisim dinamik veri yapisina sahip nesneler ve
metotlar ile saglanmaktadir. Bu sayede algoritmaya
eklenebilecek yeni kiumeleme ydntemlerinin  ve
uzaklik bagintilarinin da uygulamayla uyumlu olmasi
saglanmaktadir. Sekil 7°de gelistirilen modelin ¢ok
katmanli mimari yapist verilmektedir. Gozlem smufi,
problem alanindan bagimsiz olarak  gdzlem
nesnelerini  temsil edebilecek dinamik bir veri
yapisina sahiptir. Bu sayede veri tabani1 katmanindan
okunan herhangi bir gézlem nesnesinin sahip oldugu
ozellik sayisindaki farkliliklar ve bu ozelliklerin
aldiklar1 alt ve st simir degerlerindeki degisiklikler
gozlem smifindan yaratilan bir nesne ile esnek bir
sekilde temsil edilebilmektedir.

Eullanici Smafi
{(Form1 Class)

I

Kiimeleme

I
==l le

Veri Veri Veri
Tabam 1 Tabam 2  Tabamn

Sekil 7. Gelistirilen modelin ¢ok katmanli mimari

yapist (Multilayer architectural structure of the model
developed)

Tablo 1’de, farkli uygulama alanlarindan gézlem
nesnelerini temsil edebilen genellestirilmis gozlem
tablosu verilmektedir. Gozlem tablosunun dinamik
ozellikleri “goézlem sayis1”, “ozellik sayis1” ve
Ozelliklerin alabilecegi “alt ve iist sinir degerleri” dir.
Genellestirilmis gozlem tablosunu temsil edecek bir
gozlem smnifi tasarlandiginda veri yapisi <gdzlem-
no><ad-1, ad-2, ..., ad-n><6zellik-1,6zellik

M. Yesilbudak ve ark.

2,...,0zellik-m>, ozelliklerin alabilecegi azami ve
asgari degerler <ozellik-1 max, Ozellik-1 min>
<ozellik-2 max, o6zellik-2 min> <d&zellik-m max,
Ozellik-m min> seklinde diizenlenmektedir. Bu

diizenleme gozlem smifindaki ilgili &zelliklerin
dinamik ve diizensiz dizilerle tanimlanmasiyla
saglanmaktadir. Herhangi bir veri tabaninda

genellestirilmis gozlem tablosu bigiminde tutulan
gozlem seti Q ile ve bu gozlem setindeki bir alt
g6zlem kimesi ise T ile temsil edilsin. T = Q olmak
Uzere, Q setindeki gozlem nesneleri <qy, qa,...,qx> ile
ve T setindeki gozlem nesneleri ise <ty, t,...,t;> ile
temsil edilsin. Tablo 1°deki &zelliklerin degerlerine
bagli olarak T setindeki c-adet gozlem nesnesinin her
birinin Q setindeki k-adet gézlem noktalarma olan
uzakliklar1 Esitlik 1, Esitlik 2 ve Esitlik 3 de verilen
uzaklik bagintilar1 kullanilarak hesaplanir. Hesaplama
sonucunda asagidaki uzaklik matrisi elde edilir:

L dlle

aT,Q)=| : . (4)

o O o

Her bir goézlem nesnesi i¢in uzaklik matrisindeki
degerler kullanilarak hiyerarsik kiimeleme sinifinin
metotlan igletilir. Kiimeleme sonucunda elde edilen
dendrogramlar  kullanic1  araylizii  katmaninda
sunularak  wveri  setinin  test ve  analizi
gergeklestirilebilmektedir.

Gelistirilen birlestirici hiyerarsik kiimeleme modeli,
Microsoft Visual Studio.NET platformunda yer alan
C# programlama dili kullanilarak nesne yonelimli
olarak programlanmis, bir adet arayiiz katmani ve bes
adet smiftan olugmaktadir. Gelistirilen model, giris
parametreleri olarak algoritma tiirii, uzaklik bagintisi
ve hedef dosya bilgilerini kullanmaktadir. Cikis
parametreleri olarak da hedef dosyada yer alan
verilerin, segilen algoritma tiiriine ve uzaklik
bagmtisina gore hiyerarsik kiimeleme sonuglarini
metinsel olarak sunmaktadir. Kiimeleme sonuglarinin
dendrogramlar aracilifiyla gorsellestirilmesinde ise
Matlab programi kullanilmistir.

5.2. Modelin UML Diyagramlar1 (UML Diagrams of
the Model)

UML (Unified Modeling Language), bir birlesik
modelleme dilidir. UML diyagramlar1 genel olarak
yapi, eylem ve etkilesim diyagramlari olmak iizere ii¢

Tablo 1. Genellestirilmis g6zlem tablosu (Generalized observation table)

Goézlem Numarasi | Gozlem Ad1| Ozellik 1 | Ozellik 2 Ozellik m
1 Ad-1 Deger-1-1 | Deger-2-1 Deger-m-1
2 Ad-2 Deger-1-2 | Deger-2-2 Deger-m-2
n Ad-n Deger-1-n | Deger-2-n Deger-m-n
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tire sahiptir [23, 24]. Burada, gelistirilen modelin
sunumunda yap1 diyagramlari arasinda yer alan sinif
diyagrami ve eylem diyagramlari arasinda yer alan
aktivite diyagrami kullanilmstir.

5.2.1. Smif diyagrami (Class diagram)

Gelistirilen model Forml, Kiimeleme, Uzaklik,
Gozlem ve DosyaOku olmak iizere toplam bes adet
siniftan  olugsmaktadir. Gelistirilen modelin  smif
diyagrami Sekil 8’de goriilmektedir.

5.2.2. Aktivite diyagram (Activity diagram)

Gelistirilen modelin UML aktivite diyagrami Sekil
9’da  gorillmektedir. Aktive diyagramindan da
anlagilabildigi  gibi; kullanici  oncelikle arayiiz
araciligtyla kullanmak istedigi kiimeleme
algoritmasini (en yakin komsu algoritmasi veya en
uzak komsu algoritmasi), algoritmada kullanmak
istedigi uzaklik bagintisini (Oklid, Manhattan veya
Minkowski) ve daha sonra hiyerarsik olarak
kiimelemek istedigi verilerin bulundugu hedef dosyay1
gostermektedir. Burada dosya formati olarak Excel
kullanilmistir. Bu islemler yapildiktan sonra kullanici
araylizde yer alan “kiimele” butonuna bastiginda,
Forml smifinda Kiimeleme smnifindan bir nesne

Veri Madenciliginde Nesne Yonelimli Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Modeli

olusturulmaktadir. Bu durumda Kiimeleme sinifinin
yapict  metodu aracilifiyla arayiizden alinan
“Kiimeleme Algoritmas1”, “Uzaklik Bagintisi” ve
“Okunacak Dosya” bilgileri Kiimeleme sinifina
aktarilmaktadir. Daha sonra Kiimeleme sinifinda
Uzaklik sinifindan bir nesne olusturulup, Uzaklik
smifinin ~ yapict  metodu araciligiyla  “Uzaklik
Bagintis1” ve “Okunacak Dosya” bilgileri Uzaklik
sinifina aktarilmaktadir. Uzaklik sinifinda Gozlem
sinifindan bir nesne olusturulup, Gozlem smifinin
yapict metodu araciligryla “Okunacak Dosya” bilgisi
Gozlem smifina aktarilmaktadir. Bdylece arayiizden
alman bilgiler ilgili siniflara sunulmustur.

Gozlem smifi “Okunacak Dosya” bilgisini aldiktan
sonra DosyaOku sinifina ait dosya okuma metodunu
cagirarak hedef dosyadaki verileri bir diziye atar.
Gozlem smift gorevini yerine getirdigi icin Uzaklik
sinifina doniiliir. Bu siifta segilen uzaklik bagmtisina
gore ilgili metot ¢agrilir ve hedef dosyadaki verileri
temsil eden dizi kullanilarak uzaklik tablosu dizisi
olusturulur. Bu asamada Uzaklik sinifi da goérevini
yerine getirdigi i¢in Kiimeleme sinifina doniiliir. Bu
sinifta secilen algoritma tiirline gore ilgili metot
cagrilir. Hangi algoritma tiirii secilirse segilsin,
oncelikle son kiimenin olusturulup olusturulmadigi
test edilir
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Sekil 8. Modelin UML simif diyagrami (UML class diagram of the model)
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Eger son kiime olusturulduysa, olusturulan tim
kiimeler bir diziye atanir, kiimeleme islemi
sonlandirilir ve olusturulan tim kiimeler indeks
degerleriyle birlikte arayuzde yer alan listBoxa
yazdirthir.  Eger son kiime olusturulmadiysa,
olusturulan uzaklik tablosundaki en kiigiik uzakliga
sahip go6zlem noktalart bulunur. Bulunan gozlem
noktalar1 uzaklik matrisinin diyagonalini temsil
ediyorsa veya gdzlem noktalarinin her ikisi daha 6nce
birlikte kullanilmigsa, bu gozlem noktalar1 dikkate
alinmaz. Bu kosullar saglanmiyorsa, gozlem
noktalarmin durumu test edilir. Bulunan goézlem
noktalar1 daha dnce higbir kiimede kullanilmamigsa,
bu gdzlem noktalarindan yeni bir kiime olusturulur.
Bulunan gozlem noktalarindan herhangi biri daha
once bir kiimede kullanilmigsa, var olan kiimeden
yeni bir kiime olusturulur. Bulunan gdzlem
noktalarinin her ikisi de daha Once ayri ayr
kiimelerde kullanilmigsa, bu kiimeler birlestirilip yeni
bir kiime olusturulur. Bulunan gdzlem noktalarmin
durumuna goére bu sartlar araciligiyla kiime
olusturulduktan sonra olusturulan kiimenin degeri
belirlenir.

Eger secilen algoritma tiri “En Yakin Komgu
Algoritmas1” ise, Onceden tespit edilen en kiiglik

Veri Madenciliginde Nesne Yonelimli Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Modeli

uzaklik degeri olusturulan kiimenin degeri olarak
atanir. Eger secilen algoritma tiirli “En Uzak Komsu

Algoritmas1” ise, olusturulan kiimedeki gozlem
noktalarmin birbirleriyle olan uzaklik
varyasyonlarinin  maksimum degeri  olusturulan

kiimenin degeri olarak atanir. Bu islemlerden sonra
tekrar son kiimenin olusturulup olusturulmadig: test
edilerek, bu duruma gére model, akisimi
tamamlamakta ya da stirdirmektedir.

5.3. Gelistirilen Modelin Arayiiz Katmam (Interface
Layer of the Model Developed)

Herhangi bir kullanict hiyerarsik kiimeleme modelini
kullanarak veri setini kiimelemek istediginde yapmasi
gereken ilk islem, veri setini Tablo 1’de verilen
genellestirilmis gozlem tablosu bigiminde
hazirlamaktir. Bu islemden sonra kullanici, Sekil
10°da verilen ve gelistirilen modelin uygulamasina ait
kullanici arayiiziinii gésteren yazilim aracini dort basit
adimda kullanarak veri setini hiyerarsik olarak
kiimeleyebilmektedir. Kullanici, arayiizde yer alan
aga¢ yapisindaki meniileri kullanarak, sirasiyla,
“Kiimeleme Algoritmas1”, “Uzaklik Bagintis1” ve
“Hedef Dosya” bilgilerini agacin ilgili dalina
tiklayarak, sistemin sundugu paneller araciligiyla

o= Forml

o |-E- Sl

=I- HFY ERARSIK KUMELEME
- Kumeleme Algontmasi Secimi
- Uzakhk Bagintisi1 Secimi

- Wen Okuma

- Hesaplama

Olusturulan Kimeler

Kimeleme Algartmasim Seginiz

Uzaldile Bagintimini Seginiz

Weri Dosyasini Buradan Yukleyiniz

Doszya Yukle

ligt BxSecim

Kimele

list Box1

Sekil 10. Modelin arayiiz katmani (Interface layer of the model)
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secimlerini yapar. Daha sonra menlde yer alan
“Hesaplama” butonunun tiklanmasi ile, kullanicinin
yaptig1 tercihleri gosteren ve kiimeleme butonuna
sahip olan panel kullaniciya sunulur. Kullanici
“Kiimele” butonuna bastiginda, hedef dosyada yer
alan veriler hiyerarsik olarak kiimelenir ve kiimeleme
sonuglar1 araylizdeki listede (listBox1 kutusu)
kullaniciya metinsel formatta sunulur. Kiimeleme
sonuglarinin dendrogramlar araciligryla
gorsellestirilmesinde ise Matlab programi kullanilir.

6. GELISTIRILEN NESNE YONELIMLI
BIRLESTIRICi HIYERARSIK KUMELEME
MODELININ TEST EDILMESI (TESTING OBJECT
ORIENTED AGGLOMERATIVE HIERARCHICAL
CLUSTERING MODEL)

Gelistirilen nesne yonelimli birlestirici hiyerarsik
kiimeleme modelini test etmek amaciyla, T.C. Cevre
ve Orman Bakanlig1 Devlet Meteoroloji isleri Genel
Miidiirliigiinden 44 ile ait “glinlik ortalama riizgar
hizlart” alinmigtir. Veri madenciligi ¢oziimlemesinin
saglikli bir sekilde yapilmasi amaciyla, Oncelikle
alman veri setindeki eksik olan veriler, ilgili
degiskenin ortalamasi alinarak hesaplanmistir. Daha
sonra her bir ile ait giinlik veriler aylik verilere
doniistiirilmiistiir. Bu dnislemlerden sonra elde edilen
“aylik ortalama riizgar hiz1” verileri, modele hedef
dosya olarak sunulmus ve boylece Tiirkiye’deki 44
ilin, “aylik ortalama riizgar hizlar’” agisindan
hiyerarsik  olarak  kiimelenmesi  saglanmuistir.
Kiimeleme sonuglart ve bu sonuglar araciligryla elde
edilen dendrogramlar kullanicilara sunulmus, etkin ve
optimum sonuglar elde edilmistir.

Modele sunulan hedef dosyada yer alan veriler Ek-
1’de tablo seklinde goriilmektedir. Bu tablodaki her
bir gézlem bir ili; her bir gdzleme ait degiskenler ise,
o0 ilde her aya ait ortalama riizgdr hizlarim temsil
etmektedir. Tabloda yer alan iller situnu,
anlagilabilirligin arttirilmasi amaciyla modele sunulan
hedef dosyada da yer almaktadir fakat gozlemler,
gozlem numaralart ile temsil edilmektedir.
Kullanicinin arayiizden yaptigi segimler ve elde edilen

dendrogramlar  asagidaki testlerde ayr1 ayn
sunulmustur.
6.1. Testl
Kiimeleme Algoritmasi=En Yakin Komsu

Algoritmast ve Uzakhik Bagmtisi=Oklid Uzaklik
Bagintisi olarak tercih edildiginde elde edilen
dendrogram Sekil 11°de goriilmektedir.

6.2. Testll
Kiimeleme Algoritmasi=En Yakin Komsu
Algoritmast ve Uzaklik Bagintisi=Manhattan Uzaklik

Bagintis1 olarak tercih edildiginde elde edilen
dendrogram Sekil 12’de goriilmektedir.
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Sekil 11. Test I sartlarinda elde edilen dendrogram
(Obtained dendrogram under Test | circumstances)
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Sekil 12. Test II Sartlarinda Elde Edilen Dendrogram
(Obtained dendrogram under Test Il circumstances)

6.3. Test Il

Kiimeleme Algoritmasi=En Yakin Komsu
Algoritmasi ve Uzaklik Bagintisi=Minkowski Uzaklik
Bagintis1  olarak tercih edildiginde elde edilen
dendrogram Sekil 13’de goriilmektedir.,

6.4. Test IV

Kiimeleme Algoritmasi=En Uzak Komsu Algoritmasi
ve Uzaklik Bagintisi=Oklid Uzaklik Bagintis1 olarak
tercih edildiginde elde edilen dendrogram Sekil 14°de
gorilmektedir.

6.5. TestV

Kiimeleme Algoritmasi=En Uzak Komsu Algoritmasi
ve Uzaklik Bagmtisi=Manhattan Uzaklik Bagmtisi
olarak tercih edildiginde elde edilen dendrogram Sekil
15’de gorilmektedir.

35



M. Yesilbudak ve ark.

6.6. Test VI

Kiimeleme Algoritmasi=En Uzak Komsu Algoritmasi
ve Uzaklik Bagmtisi=Minkowski Uzaklik Bagintisi
olarak tercih edildiginde elde edilen dendrogram Sekil
16’de gorulmektedir.

6.7. Test Sonuclarimin Degerlendirilmesi (Evaluation
of the Test Results)

Test sonuglar1 incelendiginde; hem en yakin komsu
algoritmast hem de en uzak komsu algoritmasinda
kullanilan tiim uzaklik bagntilarinda “aylik ortalama
riizgar hizlar1” agisindan” birbirine en ¢ok benzeyen
iller Erzincan ve Mug olmustur. Baska bir ifadeyle,
birlestirici hiyerarsik kiimeleme analizlerinin tiimiinde
Erzincan ve Mus “aylik ortalama riizgar hizlar”
acisindan birbirine en ¢cok benzeyen iller olarak tespit
edilmigtir.

Genel itibariyle, hem en yakin hem de en uzak komsu

algoritmasinda, tercih edilen uzaklik bagmtisina goére
ayni iller i¢in farkli benzerlik seviyesinde farkli

——

UNAHAIZNIBB LHTRU AN 2TTHEADN TER LONRLEAMBER2ELR 1B 4

Veri Madenciliginde Nesne Yonelimli Birlestirici Hiyerarsik Kiimeleme Modeli

kiimeler elde edilmistir. Bu durum tercih edilen
uzaklik bagintisindan kaynaklanmaktadir. Bilgi alani
uzmani test sonucglart ile hedef dosyada yer alan
verileri karsilagtirdiginda, hangi uzaklik bagintisimi
tercih etmesi gerektigini rahatlikla
belirleyebilmektedir. Burada yapilan ¢alismada hem
en yakin komsu algoritmasi hem de en uzak komsu
algoritmast ig¢in optimum hiyerarsik kiimeleme
sonuclarmi  Oklid uzakhik bagmtis1 vermektedir.
Literatiirdeki ¢caligmalarda da yaygin olarak kullanilan
Oklid uzakhik bagmtisidir. Iki algoritmadan birinin
tercih edilmesi gerektiginde ise en uzak komgsu
algoritmas1 daha etkin sonuglar vermistir.

En yakin komsu algoritmasinda kullanilan tim
uzaklik bagintilarinda, Sirnak kendinden onceki illere
en az benzeyen ildir ¢iinkii Sirnak’tan dnceki tim iller
bir kiime olustururken; Sirnak en son olarak bu
kiimeye katilmigtir. En uzak komsu algoritmasinda
kullanilan ~ tim  uzaklilk  bagntilarinda  ise,
Kahramanmaras kendinden Onceki illere en az
benzeyen ildir.

HHN 4NXE T UB QU N2 IR AN TAUNN TUNXEN L ENDUBRATHEERN

Sekil 13. Test III Sartlarinda Elde Edilen Dendrogram ~ Sekil 15. Test V Sartlarinda Elde Edilen Dendrogram

(Obtained dendrogram under Test Il circumstances)
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(Obtained dendrogram under Test V circumstances)

]
Lt

HADICRIZNJN IBBN2INBAXIRINVIUGHNLEINNATERIGHE BN

Sekil 14. Test IV Sartlarinda Elde Edilen Dendrogram  Sekil 16. Test VI Sartlarinda Elde Edilen Dendrogram

(Obtained dendrogram under Test IV circumstances)
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En yakin komsu algoritmasinda kullanilan tim
uzaklik bagintilarinda, Mardin’e en ¢ok benzerligi
Antakya gostermistir. En uzak komsu algoritmasinda
ise, Oklid ve Manhattan Uzaklik bagmtilarinda
Mardin’e en ¢ok benzerligi Eskisehir gosterirken;
Minkowski uzaklik bagintisinda Mardin’e en ¢ok
benzerligi, hem Eskisehir hem de Kahramanmaras’in
bulundugu son kiime gostermistir. Yapilan bu
analizlere benzer degerlendirmeler diger tiim iller igin
de rahatlikla yapilabilmektedir.

7. SONUCLAR (CONCLUSIONS)

Bu makale calismasinda giliniimiizdeki hiyerarsik
kiimeleme  sistemlerinin  temel kisitlar1  olan
uygulamaya bagimlilik ve nesne modeli eksikligi
konularinda ¢6ziimler iretilmistir. Bu amagla
calismada hiyerarsik kiimeleme igin genellestirilmis
bir gézlem nesnesi modeli gelistirilmistir. Gelistirilen
gdzlem nesnesi modeli sayesinde farkli alanlardaki
veri setlerini temsil edebilecek esnek bir veri yapisi
elde edilmistir. Gelistirilen hiyerarsik kiimeleme
modelinin katmanli mimarisi sayesinde her katmanin
gorevini Ustlenen smiflar tasarlanmis ve smniflar
arasindaki veri yapisi biitiinliigli “g6zlem nesnesi” ile
saglanmstir. Cok katmanli mimari yap1 ayn1 zamanda
smiflar arast bagimsizligi da saglamis, uygulamada ve
algoritmada meydana gelebilecek degisikliklere de
esnek bir sekilde uyum saglama yetenegini
kazandirmistir. Hiyerarsik kiimeleme algoritmasinda
uzaklik sinifina yeni bir uzaklik metodu eklenmek
istendiginde yapilmasi gereken tek islem gozlem
nesnesinden yaratilan bir uzaklik bagintisin1 uzaklik
smifinda tanmimlamaktir. Bu esneklik diger smiflar
icinde aymi sekilde gegerlidir. Makale caligmasinin
devaminda gelistirilen modelin uygulandigi form-
tabanli bir yazilim araci sunulmustur. Gelistirilen
yazilim aracinin tek girdisi genellestirilmis gozlem
tablosu formatinda hazirlanmis bir veri setidir.
Sisteme yiiklenen veri seti hangi uygulama alanindan
olursa olsun, gozlem sinifinin dinamik ve esnek yapist
sayesinde gozlem nesneleri tarafindan temsil
edilebilmekte ve uygulamanin diger katmanlarmdaki
uzaklik ve kiimeleme bagintilarina sorunsuz bir
sekilde aktarilabilmektedirler. Gerek gelistirilen
genellestirilmis nesne modelinin esnekligi gerekse de
gelistirilen yazilimin kullanim kolayligi hiyerarsik
kiimeleme yonteminin gesitli sebeplerle
uygulanmadigi bircok alanda da uygulanmasina
imkan yaratmgtir.

Gelistirilen = modelin  interaktifligi = sayesinde
kullanicilar sistem arayliziini rahatlikla
kullanabilmekte; nesne yonelimli  programlama

sayesinde de kullanic1 talepleri hizli bir sekilde
kargilanabilmektedir.

Gelistirilen modelin test asamasinda, T.C. Cevre ve

Orman Bakanligi Devlet Meteoroloji Isleri Genel
Midiirliigiinden 44 ile ait “gilinliik ortalama riizgar
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hizlar’” alinmig ve birtakim onislemlerden sonra elde
edilen 44 ile ait “aylik ortalama riizgar hiz1” verileri
hiyerarsik olarak kiimelenmistir. Kiimeleme sonuglari
araylzde metinsel formatta sunulurken; Matlab’da ise
dendrogramlar araciligiyla gorsellestirilmistir.
Kiimeleme sonuclar1 incelendiginde, Onceden gizli
olan fakat model sayesinde ortaya ¢ikarilan pek ¢ok
cikarim elde edilmistir. Bununla birlikte, modelde yer
alan algoritmalarin ve wuzaklik bagintilarinin
karsilagtirmali olarak analizi yapilmistir. Kullanicilara
onerilerde bulunulmustur. Burada yapilan c¢alismada
hem en yakin komsu algoritmasi hem de en uzak
komsu algoritmast i¢in optimum hiyerarsik kiimeleme
sonuglarim1 Oklid uzakhik bagntis1 vermektedir. Iki
algoritmadan birinin tercih edilmesi gerektiginde ise
en uzak komsu algoritmasi daha etkin sonuglar
vermistir. Bilgi alan1 uzmani bu degerlendirmeleri
rahatlikla yapabilmektedir.

Gelecekte yapilacak ¢aligmalarda, gelistirilen bu
platforma ayrigtirict hiyerarsik kiimeleme modeli de
adapte edilerek, uygulamanin web tabanli ve gergek
zamanli olarak tasarlanmasi sistemin
kullanilabilirligini arttiracaktir.
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EK-1. 44 ile ait aylik ortalama riizgar hiz1 verileri (Monthly average wind speed data belonging to 44 cities)

Gozlemler | iller Al | A2 | AS| A A5 | A6 | A7 | AB | A9 | A10 | A1l | A12
1 Adana 1515|1111 /12|13|13|13|12]| 07 | 08 | 12
2 Agr 05/06)15]14]12)11]10/12]12)| 08 | 10 | 0,2
3 Aksaray 26122134125 ]121|34]132|34]21| 20|23 | 20
4 Amasya 1310915 ]12|15(12|14]14|13]09 |10 ] 09
5 Antakya 1411821 |27 |31 |37 |46 (42 |28] 15 |11 | 15
6 Ardahan 12117128 (34(125[25[21[23|23]20 | 20 ] 13
7 Artvin 17120019(119 |22 (23|27 [24|19] 13 |13 | 15
8 Batman 2112025262226 ]21|21]22| 18 |18 | 17
9 Bayburt 09)11)18)19]13)16]11)10]10) 0,7 | 11 | 09
10 Bingol 08|07]10)09]12 1713|1214 |12 |13 | 08
11 Bitlis 20(15/16 1514|1613 (15|14 11 | 12 | 14
12 Diyarbakir 22123119124 ]125(40(28(21|18| 13 | 10 | 17
13 Elaz1g 26 123129128123 ]26(23[20(22| 19 |18 | 23
14 Erzincan 09/08(14/18]16(18(18 (151309 |11 ] 11
15 Erzurum 1311828282827 ]130[35[24| 26| 26| 10
16 Eskisehir 29130(38(31(35[33(37(38(31] 25| 23] 33
17 Gaziantep 6r,08;08/0908|12|10|07|06| 03| 04 | 06
18 Giresun 13,10/14/10/09(13]12]08]11]06 |09 ] 13
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19 Glimiishane 1511014116 |22|28|30(22 (17| 1,1 12 | 0,9
20 Hakkari 1208|1516 |16 |17 |17 |20 (15| 1,1 | 0,9 1,1
21 Igdir 09(14(120|18|20(|23(20|16|14| 11 | 0,8 1,1
22 Kahramanmaras | 05 (04 (09|13 |17 2424|116 |12 | 04 0,0 0,3
23 Karaman 19114 (3112512024 (25(22 (21| 14 1,7 1,4
24 Kars 1611713028 |27|26|24|26|24]| 1,8 1,8 1,3
25 Kayseri 10(11(25(123|13 |16 |14 |14 (14| 11 1,1 1,1
26 Kilis 1712022 |23|124|128|28|24(19| 15 1,8 1,8
27 Malatya 12113(120(20|18 (21|18 (15|17 | 1,2 1,3 1,1
28 Mardin 44148131135 (31(39|33|30(32]| 32| 34 | 53
29 Mersin 17120119 125]120(23|26|23 (22| 18 15 1,4
30 Mus 0911|1617 |15|115|18 15|16 | 10 | 0,9 | 0,9
31 Nevsehir 14114 (131|126 |161(21(20|19 (17| 15 2,1 1,3
32 Nigde 26 124(134(30(19|26|24(23|21| 18 20 | 24
33 Ordu 13(13 (1411|115 |16 |17 |16 |13 | 1,3 14 | 15
34 Osmaniye 19129 (24241122 |27 |27 22|22 19 1,7 1,7
35 Rize 13(13(14 (114111131109 (12| 1,0 1,1 1,2
36 Samsun 26 1271201416 |1,7120(19|17 | 1,3 16 | 2,6
37 Siirt 0808121011212 10|08 12| 06 | 0,6 | 05
38 Sivas 11/09(16 |14 |15|16 |16 |13 (11| 06 | 0,7 | 04
39 Sanlurfa 12113116 (2021|2521 |16 |15 | 1,2 1,1 1,6
40 Sirnak 1511712 |17]120|12|08 |18 (14| 14 14 | 1,3
41 Tokat 181211312420 22|27 (2719 1,9 1,7 1,3
42 Tunceli 0906181212 |15(12|13]09]| 09 12 | 0,9
43 Van 211211232322 |22]121(23|24]| 19 21 | 2,2
44 Yozgat 181182211916 |22 |22 (25|16 ]| 1,6 1,8 1,3
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