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Figure A. Comparision of clustering quality and run-time complexity of algorithms on KDD dataset

Purpose: The aim of this article to propose a new data stream clustering algorithm, which has an adaptive
radius, can adapt itself to the evolutionary structure of streaming data and works in a fully online manner.

Theory and Methods:

In this study, kd-tree is used to forming and splitting clusters, adaptive radius approach is used to support
increasing and decreasing the size of clusters, active/inactive status of clusters is used to adapt to the
evolutionary structure of streaming data and all the operations are done online. In order to create a new cluster,
the data that does not belong to any cluster are placed in a kd-tree, and the rangesearch operation is performed
on those data according to predefined variables 7 (the radius of candidate cluster) and N (the number of data
must be in the area). After forming the clusters, the radius of each cluster could be increased or decreased over
time if necessary. Some clusters may be split and some may be merged over time because of dynamically
changing structure of streaming data. Inactivation and reactivation of the status of clusters is used to allow for
the identification of clusters formed in the same region at a different time interval with same cluster labels in
accordance with the nature of the streaming data contrary to literature. This feature increases clustering quality
of the proposed method. A summarization method that consist of time window and sliding window is used to
support time based summarization without reduce performance.

Results:

To verify the effectiveness of KD-AR Stream algorithm, it is compared with SE-Stream, DPStream, and
CEDAS on a variety of well-known datasets in terms of clustering quality and run-time complexity. The results
show that KD-AR Stream outperforms other algorithms with a higher clustering success in a reasonable time
as shown in Fig. A.

Conclusion:

The aim of this study is to propose a novel data stream clustering algorithm that adapts to the dynamic structure
of the streaming data. The aim achieved by using the five evolutionary process which are appearance,
activation/inactivation, self-evolution, merge, and split. According to the results, the proposed method is very
successful in terms of clustering quality and run-time complexity.
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Akan veri kiimeleme, teknolojik gelismelere paralel olarak veri miktarinin inanilmaz boyutlara ulastig
giimiiniiziin popiiler konularindan biridir. Akan veri kiimeleme yaklagimlarinda karsilagilan en onemli
problemler ¢cogu yaklasimin ¢evrimigi ve g¢evrimdisi evreden olugmasi, kiime sayisini tanimlama veya bu
saytya bir sinir koyma zorunlulugu, en dogru yarigap degerini belirlemede yasanan problemler ve dnerilen
modellerin kendisini gelen yeni verilere adapte etmesinde (concept evolution) yasanan problemlerdir. Bu
problemlerin yaninda, neredeyse bu alandaki biitiin ¢aligmalarin sayisal miktar tabanli bir 6zetleme yapmast
da bazi uygulamalar i¢in ihtiyaci karsilamamaktadir. Oysa son 1 saniyede veya son 1 saatte gelen veriler
seklinde caligan zaman tabanli bir 6zetleme yaklagimia da ihtiya¢ vardir. Bu ¢aligmada, K-boyutlu agag,
uyarlanabilir yarigap tabanli (KD-AR Stream) ve kiimeleme adaptasyonu zelligine sahip gercek zamanlt
akan verileri kiimeleyen bir yaklasim énerilmektedir. Onerdigimiz yontem SE-Stream, DPStream ve CEDAS
algoritmalari ile hem kiimeleme basarisi hem de islem performansi agisindan kargilagtirtlmistir. Elde edilen
sonuglar KD-AR Stream algoritmasinin diger algoritmalara gore yliksek bir kiimeleme basarisini makul bir
siirede gergeklestirdigini gostermektedir.

Kd-tree and adaptive radius (KD-AR Stream) based real-time data stream clustering
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Data stream clustering is one of the most popular topics of today's world where the amount of data reaches
incredible levels in parallel with technological developments. The most important problems encountered in
data stream clustering approaches are the fact that most of the approaches consists of an online and offline
phases, the definition of the number of cluster, or the need to set a limitation to this number, the problems
encountered in determining optimum radius value, and the problems encountered in concept evolution. The
present study proposes an evolutionary based solution method, which is based on Kd-Tree and adaptive
radius (KD-AR Stream) to perform real-time clustering on the streaming data. The proposed approach has
been compared with SE-Stream, DPStream and CEDAS algorithms in terms of both cluster quality and
execution time. The results showed that KD-AR Stream algorithm has a good clustering performance within
a reasonable time by comparison with the other algorithms.
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1. GIRIS INTRODUCTION)

Gilintimiizde kullanilan akilli telefonlar, tabletler ve sensorler
gibi teknolojik cihazlar ile Twitter, Instagram, Facebook gibi
sosyal aglar bilgisayar ortamina aktarilan veri miktarinda
¢ok dnemli bir artiga neden olmaktadir [1-5]. Veri miktarinin
bu kadar arttigi bir ortamda artik klasik veri isleme
yontemleri yetersiz kalmaktadir. Bu nedenle yeni veri igleme
yontemlerine ihtiyag duyulmaktadir. Akan veri kiimeleme
yaklasimi s6z konusu bu veriyi degerli bilgiye cevirme
konusunda pek ¢ok agidan ihtiyaci karsilamaktadir. Akan
veri kiimeleme tiklama verisi [6], saldir1 tespit sistemleri [7-
9], finansal uygulamalar [10], bilimsel arastirmalar [11],
saglik arastirmalari [12-14], nesnelerin interneti (IoT) [15]
ve mobil uygulamalar [16] gibi pek ¢ok alanda
kullanilmaktadir [17-19].

Akan veri, miktar olarak ¢ok biiyiik, sonsuz ve devamlidir
[20, 21]. Veri siirekli degistiginden veri hakkinda kestirimde
bulunmak zordur. Bu nedenle kiime sayis1 ve yarigap gibi
parametreleri dogru bir sekilde belirlemek de giictiir.
Dolayisiyla gelistirilecek yontemlerin ya bu degerleri
otomatik belirlemesi ya da esnek bir yapida olmas1 gerekir.
Tablo 1°de de goriildiigii gibi, akan veri kiimeleme alaninda
karsilagilan problemleri agmak adma ¢esitli akan veri
kiimeleme yaklagimlar1 Onerilmistir. Bu alanda yapilan
caligmalar temel olarak parcalama-tabanli, hiyerarsi-tabanli,
1zgara-tabanli, model-tabanli ve yogunluk-tabanli olarak bes
ana kategoriye ayrilirlar [22].

Parcalama-tabanli akan veri kiimeleme yaklagimlarinda veri
k-means gibi uzaklik tabanli bir kiimeleme yontemi ile
kiimelere boliiniir. Bu tiir yaklagimlarda kiime sekli
yuvarlaktir ve genellikle sapan verilerden etkilenirler.
STREAM [23], SPE-Cluster [24] ve DCStream [25] bu
yaklagimlara Ornek verilebilir. Bu ¢alismalarin yaninda
CluStream [26] ve HPStream [27] gibi parcalama-tabanli
yaklagimlarin  diger yontemlerle birlikte kullanildig:
yontemler de mevcuttur.

Hiyerarsi-tabanli  akan veri kiimeleme yaklasimlarinda
veriler bir aga¢ yapisinda birlestirilir. Bu yaklagimlar veri
Ozetleme ve gorsellestirme acisindan avantajlidir. Kiime
birlestirme ve kiime bdlme islemleri siirekli olarak
yapilmaktadir. Bu yaklagimlara 6érnek olarak BIRCH [28],
Chameleon [29], E-Stream [30], ODAC [31], SE-Stream
[32], HUE-Stream [33] ve COMET-CORE [34] verilebilir.
CluStream [26], ClusTree [35] ve HPStream [27]
algoritmalar1 gibi hiyerarsi tabanli kiimelemenin diger
yontemlerle birlestirildigi drnekler de mevcuttur.

Izgara-tabanli  (Grid-based) akan veri  kiimeleme
yaklagimlari, veriyi 1zgara (grid) denilen pargalara ayirir.
Performans agisindan bakildiginda hizli yaklagimlardir.
STING [36], WaveCluster [37] ve CLIQUE [38] bu
yaklagimlara 6rnektir. D-Stream [39], DUCStream [40], DD-
Stream [41] ve MR-Stream [42] algoritmalar1 1zgara ve
yogunluk tabanli algoritmalardir.

Model-tabanli akan veri kiimeleme yaklasimlari, veri ve EM
(Expectation Maximization) [43] gibi bir matematiksel
model arasinda bir optimizasyon bulmaya c¢alisir. EM
algoritmasi k-means’in farkli bir versiyonu olarak
diisliniilebilir. SWEM [44], POD-Clus [45] ve SOC [46] bu
yaklasimlara 6rnek olarak verilebilir.

Yogunluk tabanli akan veri kiimeleme yaklasimlarinda
kiimeleme yogunluga gbre yapilir. Kiimeler veri
yogunlugunun fazla oldugu alanlara goére genislemektedir.
Kiime belirlemede belirli bir yogunluk esik degeri kullanilir.
Bu sayede sapan verileri tespit etmek ve bertaraf etmek
miimkiindiir. DBSCAN [47], OPTICS [48], DENCLUE
[49], HDDStream [50], LeaDenStream [51], CODAS [52],
yerel minimumdan kaginmak i¢in dnerilmis olan bir yontem
[53] ve HSDStream [54] bu yaklasimlara 6rnek olarak
verilebilir.

Bu caligmada yogunluk tabanli bir akan veri kiimeleme
yaklagimi olan KD-AR Stream algoritmasini neriyoruz.
Yaptigimiz ¢alismanin ¢dzmeye ¢alistigt uyarlanabilir
yaricap ve otomatik kiime sayisinin tanimlanmast
problemlerini ¢6zmeye c¢alisan c¢aligmalar, mikro-kiime
yapisini kullanan yogunluk tabanli ¢alismalardir [26, 35, 50,
51, 55-58]. Bu tiir calismalarda verilerin yogunlastigi alanlar
mikro-kiimeler olarak tanimlanmakta ve belirli sayida
mikro-kiimenin birlestirilmesinden de makro-kiimeler
olusturulmaktadir. Béliim 2’de detayli olarak agikladigimiz
gibi onerdigimiz yaklagimin mikro-kiime tabanli bu tiir
algoritmalardan farki ve avantaji kiimelerin ge¢misi ile ilgili
bilgileri tutmasidir. Bu tiir algoritmalarda esik degerin altina
diisen kiimeler silinirken Onerdigimiz yaklasimda bu tiir
kiimeler pasif kiime olarak isaretlenerek daha sonra yeniden
aktive edilebilmektedir. Onerdigimiz KD-AR Stream
algoritmasinin yukarida iizerinde durdugumuz algoritmalara
gore avantajli yonlerini kisaca soyle siralayabiliriz:

e KD-AR Stream tamamen ¢evrimi¢i ¢aligmaktadir. Cogu
akan veri kiimeleme yaklagiminda ¢evrimigi ve ¢evrimdist
asama olarak iki evre vardir [24, 26, 29, 35, 39, 47, 52, 59,
60].

e KD-AR Stream evrimsel bir akan veri kiimeleme
yaklagimidir.  Onerdigimiz yaklasim var olan ¢ogu
yaklasimin aksine [23, 24, 26, 31, 40, 58, 61] yeni kiime
olusturma, var olan bir kiimeyi pasif yapma, pasif bir
kiimeyi yeniden aktive etme, iki kiimeyi birlestirme veya
bir kiimeyi ikiye bélme ve kiime yarigapini giincelleme
gibi islemleri ger¢ek zamanli olarak yapmaktadir.

o Literatiirdeki ¢ogu caligmanin [27, 30, 32, 50] aksine
onerdigimiz yaklasimda kiime sayisini belirleme veya
kiime sayisina bir sinir koymaya ihtiyac yoktur ve var olan
¢ogu caligmanin aksine [30, 32] KD-AR Stream’de kiime
yarigap1 uyarlanabilir bir yapidadir.

e KD-AR Stream’in veri dzetleme yaklagimi zaman tabanli
bir yaklagimdir. Veriler kullanicinin belirledigi son 1
saniyede gelen veriler veya son 1 saatte gelen veriler
olarak ozetlenebilmektedir. Literatiirde akan pencereler
(sliding windows) [57, 62], mikro-kiimeler [35, 58, 63],
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rastgele drnekleme [64], histogram [27, 30, 32] ve taslak
(sketches) [65, 66] gibi yontemler kullanilmaktadir.

e Onerdigimiz yaklasimm bir diger avantaji kiimeler ile
ilgili bir hafiza ge¢misine sahip olmasidir. Literatiirdeki
¢ogu caligmanin aksine kiimeleri silmek yerine aktif—pasif
yapma doéniistimii kullanilir. Bu yap1 akan verinin ruhuna
uygun olarak farkli zamanlarda ayni bolgede olusan

kiimelerin

340

ayni

kiime

etiketiyle

etiketlenmesini

saglar.Makalenin geri kalan1 su sekilde siralanmaktadir. 2.
bolimde oOnerdigimiz K-boyutlu aga¢c ve uyarlanabilir
yarigap (KD-AR Stream) tabanli ger¢ek zamanli akan veri
kiimeleme yaklagimi detayli olarak agiklanmakta iken, 3.
boliimde yapilan deneysel ¢alismalar agiklanmaktadir. 4.
boliimde tartisma boliimii yer alirken, sonug ve gelecekte
yapilmas1 planlanan caligmalar 5. ve son bdliimde yer
almaktadir.

Tablo 1. Akan veri kiimeleme alaninda gelistirilmis algoritmalardan bazilarinin karsilagtirilmasi
(Comparision of some of algorithms in the data stream clustering area) [19]

Algoritma Y1l Parametreler Avantaji Dezavantaji E\.l‘r)'lmsel ISutneleme
mi? tiiri
STREAM 2001 Kiime sayisi Performansi Kame say1sint Hayir Pargalamal
[23] sinirlama
K“T“e Say1st Dairesel olmayan
SPE-Cluster Akan ve temel belirlemede ve kiimeleri
[24] 2001 encereler zamana bagl kiime bulmakta Evet Pargalamali
p adaptasyonunda .
. problemli
avantajlidir
Dairesel
- . kiimeleri tespit
CluStream Kiime say1s1 ve Ozetleme sayesinde edemiyor, sapan Pargalamal
2003 . kullaniciya esneklik . . Evet &
[26] zaman penceresi saslar veriden etkilenir, Hiverarsik
& biiyiik verilerde yerars
problemli
. .. Cok boyutlu verileri ~ Dairesel olmayan
HPStream 2004 ls\gai(ssllrf)l;r;:;?e destekler, yeni gelen  kiimeleri Evet gargalamah
[27] Y181, ortaa verilerin agirlig bulmakta . .
boyut degeri daha fazla problemli Hiyerarsik
DUCstream lzgiara hucre} MM Dairesel olmayan Tiim verilerin Yogu.nluk
[40] 2005 yogunluk esik ekilleri bulabiliyor  agrlig1 ayni Evet & Grid
degeri 3 v Y gt ay tabanli
Kiime yarigapi esik Siﬁ:; ;/elzltl;:irl
degeri Veri Farkl sekillerdeki erformsans1
DenStream 2006 agirhgimi azaltma kiimeleri bulabilir gﬁ iriivor Solit Evet Yogunluk
[60] esik degeri Sapan Sapan verileri tespit Suruyor Sp tabanl
. o o ve merge
veri esik degeri edebilir . -
.. o islemlerini
Kiime agirligi vs. yapmiyor
Decay factor Izgara  Yogunluga bakarak  Algoritmanin
D-Stream yogunluk esik kiimeleri tespit zaman Yogunluk
[39] 2007  degeri Veri edebiliyor, zamana karmagikligi pek  Evet & Grid
agirhgimni azaltma bagl olarak kiime ¢ok degiskenden tabanli
orani doniisiimii destegi etkilenir
Maksimum kiime .. . Dairesel olmayan
say1s1, yarigap Kimelerin zamana kiimeleri
faktél%i akan veri bagh dondsiimiind bulmakta
E-Stream hiz1 sil’me esik destekler Zamanla roblemli, ¢ok
30] 2007 de',eri akti fsolma kiime bolme ve Sa da ¢ Evet Hiyerarsik
e 1%( dé“eri birlestirme a}r/ametrenin
b?rlestifme,esik islemlerini ?ammlanmam
_ . klesir .
degeri geree gerekir
;i%gﬁlﬁ‘g;ll‘:“nm Farkli sekillerdeki Yogunluk
DD-Stream ST kiimeleri bulabilir Cok boyutlulugu .
[41] 2008 ngﬁgfaygii?luﬁ,i Kiimeleme bagarisi destekleme Evet f;bjrrlll?
parametreler £ tatmin edici
Kiimeleri bolme Kiimeleri bolme ve Ei?rngS:rliOlmayan
ODAC [31] 2008 - - birlestirme Evet Hiyerarsik
esik degeri isleminde basart bulmakta
’ ¥ problemli
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Kiime bolme ve
birlestirme esik

POD-Clus [45] 2008 degerleri, veri ]Z).:curesel.olma.yan - Islem ... Evet Model
N kiimeleri tespit edebilir  performansi koti tabanli
agirhigl azaltma
orani
geogr:rl? Slzgr?l: e Dairesel olmayan
COMET- o Cok boyutlulugu kiimeleri . .
CORE [34] 2009 bglme.ve . destekler bulmakta Evet  Hiyerarsik
birlestirme esik .
< . problemli
degerleri
Veri agirligini Kiimelerin zamana lenresel.olmayan
1 i .. kiimeleri
HUE-Stream azaltma orani ve E-  bagli dontigiimlerini . .
2011 . bulamiyor, ¢ok Evet Hiyerarsik
[33] Stream’in diger destekler, performansi
arametreleri E-Stream’e gore iyi sayida parametre
P kullanir
Sapan veri esik . Dfuresel.olmayan Rough set
Rough set Lo .. . Sapan verilere kars1 kiimeleri
2012  degeri, eski verileri . . Evet tabanh
tabanli [67] . . o direncli bulmakta
silme esik degeri . pargalamali
problemli
Kiime yarigapi, Farkli sekildeki
kiime agirligi, kiimeleri tespit Algoritmanin
HDDStream 2012  sapan veri esik edebilir, ¢ok boyutlu performansi Evet Yogunluk
[50] . N -
degeri, bozunum verileri destekler, diisiik
faktorii sapan veri tespiti
MMLC ve Kiimeleme basarisi
MMLCweight, san
makul Sapan verilere Cok boyutlu
LeaDen- 2013 MMLC ve kars1 direngli veriyi Evet Yogunluk
Stream [51] MMLCCenter, eri‘ormangl t’atmin dest}e]klemi or ¢
MMLC ve e 4
MML Cradius ediel
Silme esik degeri, .
L E-Stream algoritmasmna  Cok sayida
yarigap fakiord, Ore performansi daha arametrenin
SE-Stream [32] 2013  veri akis hiz1 gibi gore perk . p Evet Hiyerarsik
iyi, algoritma optimize tanimlanmast
cok sayida L2 .
edilmigtir. gerekir
parametre
Pencere ggmshgl, . Sapan verilere kars1
yarigap esik degeri, . . Cok sayida
. . direngli, ¢cok boyutlu ..
HSDStream sapan veri ve veri . verinin -
2015 . o verileri destekler, Evet Yogunluk
[54] sayisi esik degeri, . tanimlanmast
varyans esik degeri performans tatmin gerekir
edicidir
Vs.
.. .. . . Kiime basarisi
Kiime bdlme ve Sapan verileri tespit icin belli savida Model
SOC [46] 2015 birlestirme esik edebilir, kiimeleme ¢ o y Evet
< . . .. verinin ulagmig tabanli
degerleri basarisi tatmin edici .
olmas1 gerekir
Siiriiklenme esik .
o . Sapan verilerden
degeri, maksimum Kiimelerin ¢cakismasin1  etkilenmekte ve Model
peStream [68] - 2013 suruklenn}e boyutu, tespit edebilmektedir. basar1 orani Evet tabanlt
varyans yiizdesi, . .
. diismektedir.
model veri sayis1
Kiime bdlme ve STREAM Dairesel olmayan
DCSTREAM 2016 blrvlestlrr.ne esik algoritmasia gore ¢ok kiimeleri tespit Evet Parcalamals
[25] degerleri, sapan daha basarili, Cok etmek problemli
veri esik degeri boyutlu veriyi destekler P
Mikro-kiimeler Mikro-kiimeler
Asirlik azalt da kal Jeri arasindaki
DBSTREAM glr..l.. azatma arasinda kaan VCI‘}. et verileri de -
2016  faktori, yarigap, o de kullanir buna gore AR Evet Yogunluk
[63] . . isledigi igin
Vs. gerekirse kiimeler
iincellenmektedir Zaman
£ ) karmagiklif1 ¢cok
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FEAC-Stream

InitSize, k-means

Kiime sayisinin 6n

Eski olusturulmus

[69] 2017 iterasyomu v, taniml1 olmasina Kiimeler silinir Evet  Yogunluk
gerek yok
Tamamiyla Cok sayida
Yerel yarigap, cevrimici ve farkll . .
— parametre var ve Hiyerarsik
DPStream global yaricap, sekilleri destekler. .
2017 ¢ . parametrelerin ok ~ Evet  ve
[61] isleme alinan veri Ayrica ¢ok hizli dodru secilmesi Yosunluk
boyutu vs. caligan bir ergekir ¢ &
algoritmadir. £ )
Yarigap, kiime Tea\r]rrliaanl}illaah an ve Yarigap i¢in
CEDAS[58] 2017 Yaslanmaorantve t?arkh eiifdeksi belirlenen deger Evet  Hiyerarsik
minimum esik i $O3 . basariy1 gok yerars
deseri kiimeleri tespit ctkilivor
£ edebilir. y
Boyut indirgemeyi Lo
Tamamen ¢evrimici
LLDStream Yaflgap Ve desFelflef, farkl? degil ve secilen -
[70] 2017  yogunluk sekilli kiimeleri parametreler Evet  Yogunluk
parametresi tespit edebilir, sonucu etkiler
performansi iyi
Yogunluk esik Farkl sekildeki
Xinxin vd. degeri, yogunluk kiimeleri bulur, Optimum Yogunluk
Onerdigi 2018 katsayist, en yakin  sapan verileri tespit ~ parametreleri Hayirr & Grid
algoritma [71] komsu degeri, eder, kiime sayisim1  belirlemek zor tabanl
paylasim degeri sinirlamaz
Kiime sayisi, kova Cee\:/rriléln(;fll
boyutu, kesigim Veri 6zetleme sekli ¢ 3 . .
< . S evrelerden Hiyerarsi &
SyncTree [72] 2018 araligi, ¢evrim dist  kendine 6zgii, Evet -
.. J. olusmasi, ¢cok Yogunluk
kiimeleme performansi iyi sayida parametre
degigkeni vs. belirlenmeli
Kiime sayisi, 11513}1,:211;1:; etkin En iyi parametreleri
evoStream 2018 popiilasyon Kiimeleme belirlemek g pet Yogunluk
[73] boyutu, bozunum . tamamen ¢evrimici
faktorii, yarigap vs basarisinin iyi degil
’ " olmasi
Sapag veri esik Yiiksek gee\:/rrilriln(;fsll\;reler
StreamSW 2018 degerl, yarigap performar}sh ve ve ¢ok boyutlu Evet  Yogunluk
[74] esik degeri ve bagarili kiimeleme verilerde
agirhik esik degeri yaprr?as‘l ‘ performans
Islenecek veri C:r‘;lg;l? ;;al;ialz .
BOCEDS [75] 2019 miktart, min. ve gelirlemeyfgrkhg P! Kullamlan hafiza Evet  Yogunluk
maks. yarigap ve kiime sek,illerini biraz yiiksek g
min. esik degeri destekleme
Minimum agirlik Cevrimigi-
esik degeri, ¢evrimdisi
ChronoClust 2019 mgksmlyn} yarigap Zamar{ c'iamgahl evrelerden Evet  Yogunluk
[76] esik degeri, verileri iglemesi, olusmasi, ¢ok

maksimum mikro-
kiime sayisi vs.

sayida parametre
kullanmas

2. ONERILEN YONTEM (PROPOSED METHOD)

2.1. K-Boyutlu Agag¢ ve Uyarlanabilir Yaricap (KD-AR

Stream )Tabanli Ger¢ek Zamanh Akan Veri Kiimeleme
(KD-Tree and Adaptive Radius (KD-AR Stream) Based Real-Time Data
Stream Clustering)

Onerdigimiz yaklasim temel anlamda giiciinii ¢ok
boyutlulugu destekleyen K-boyutlu agactan almaktadir.
Yeni bir kiimenin tanimlanip tanimlanmayacagina karar
vermek i¢in higbir kiimeye ait olmayan veriler K-boyutlu
agaca yerlestirilir ve alan aragtirmasi (rangesearch) islemi
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gergeklestirilir (K-boyutlu aga¢ ve alan aragtirmasi iglemi
icin Bolim 2.2°ye bakiniz). KD-AR Stream algoritmasinin
ana algoritmas1 Sekil 1°de gériildiigii gibidir. Onerdigimiz
yaklagim, E-Stream [30] algoritmasinda iizerinde durulan
kiimeleme adaptasyonu islemlerini desteklemektedir. E-
Stream algoritmasinda bir kiimenin olusmasi, var olan bir
kiimenin silinmesi, bir kiimenin ikiye boliinmesi, birbirine
yeterince yaklasan iki kiimenin birlestirilmesi ve bir
kiimenin yarigapinin veya sahip oldugu veri sayisinin
degismesi gibi bes ¢esit evrimsel degisim desteklenmektedir.
Onerdigimiz yaklasimin sahip oldugu bu bes evrimsel islemi
kisaca su sekilde agiklayabiliriz:
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Algorithm: KD-AR Stream

while yeni bir veri geldifinde do
Yaglandirmas
YeniKiimeCustar;
CaliganiineleriBual;
EKiimeBal:
EnYalkmKameyiBul;
EiimeherkezleriniGiineelle:
YarcaplanGiineelle;
KiimeleriAktiflestir;

end

Sekil 1. KD-AR Stream algoritmasi (KD-AR Stream algorithm)

e Yeni bir kiimenin olusmasi (Appearence): Belirli
yarigap i¢inde ve diger kiimelerden yeterince uzakta belirli
bir sayidaki veri yeni bir kiime olarak tanimlanir (Detayli
agiklama i¢in Boliim 2.5.1.”¢ bakiniz).
Aktif bir kiimenin pasif olmasi/Pasif bir kiimenin
tekrar aktif olmasi (Activation-Inactivation): Aktif bir
kiimenin sahip oldugu veri sayisi, dmriinii tamamlayan
verilerin silinmesiyle belirlenmis esik degerinin altina
diigerse bu kiime pasif kiime olarak isaretlenir. Pasif
durumdaki bu kiimenin yeni veri alarak suretiyle yeniden
esik degerinin {izerine c¢ikarsa yeniden aktive edilir
(Detayli agiklama i¢in Boliim 2.5.6’ya bakiniz).
¢ Kiime evrimi (Self-evolution): Kiime yeni veriler aldik¢a
veya yasam sliresini tamamlayan veriler silindikge
kiimenin yarigap:, sahip oldugu veri sayist ve kiime
merkezinin bulundugu koordinatlar gibi degerler degisir
(Detayli agiklama i¢in Boliim 2.5°e bakiniz).
¢ Kiime birlestirme (Merge): Eger aktif iki kiimeden
birinin kabuk yarigapr ile digerinin ¢ekirdek yaricapinin
toplam1 merkezleri arasindaki mesafeden fazla ise bu iki
kiime birlestirilir (Detayli agiklama igin Boliim 2.5.4°¢
bakiniz).
Kiime bolme (Split): Aktif bir kiimede bulunan verilerden
belirli sayidaki bir kisminin olusturdugu aday kiimenin
kabuk yaricap1 ile kiimenin geri kalaninin olusturdugu
kiimenin kabuk yari¢ap1 kesigsmiyorsa bu iki kiime boliiniir
(Detayli agiklama i¢in Boliim 2.5.5°e bakiniz).

2.2. K-Boyutlu Aga¢ ve Alan Arastrmast (RangeSearch)
Islemi
(Kd-Tree and Range Search)

K-boyutlu aga¢ Jon Bentley tarafindan 1970’1lerde dnerilmis
olan ¢ok boyutlulugu destekleyen bir dengeli ikili arama
agaci tiiriidiir [77]. Veriler agaca yerlestirilirken veya agacta
arama yapilirken agacin her seviyesi farkli bir nitelige gore
siralanmaktadir. Sekil 2°de de gorildiigl gibi iki boyutlu
veriler agaca yerlestirilecekse, ilk once x niteligine gore
sonra da y niteligine gore yerlestirilmektedir ve tekrar x’e
donerek devam eder.

K-boyutlu agaglarda belirli bir araliktaki verilere ulasma
cabast bir alan arastirmasi islemidir. Ornegin Sekil 3’te
goriildigii gibi bir sirketin calisanlarina ait verileri ele

alalm. x calisanlarin dogum yillarini, y ¢alisanlarin
maaglarin1 ve z calisanlarin sahip oldugu cocuk sayisini
gostermek iizere 1950-1956 yillar1 arasinda dogmus, 2-4
¢ocuga sahip ve 3000-4000 lira aras1 maaga sahip ¢alisanlar
koyu olarak gosterilen bolge olacaktir.

C
S — A (40, 45)
A P |y C (70, 10)
B (15, 70)

3 x D (69, 50)
E "

F E (66,85) F (85, 90)
(a) (b)

Sekil 2. K-boyutlu aga¢ 6rnegi (Kd-Tree example) [78]

z 1950 1956 %

Sekil 3. Bir sirketin ¢alisanlari igin alan aragtirmasi 6rnegi
(Range search example for employees of a company) [79]

2.3. Zaman Tabanl Veri Ozetleme

(Data Summarization Bazed on Time)

Klasik akan veri 6zetleme yaklasimlari, veriyi 6zetlerken ya
belirli bir sayidaki bir miktarin1 alir, ya da verileri
agirliklandirarak mikro-kiime olarak adlandirilan pargalar
olarak ifade eder. Ancak ¢ogu uygulamada zaman tabanli bir
Ozetlemeye de ihtiya¢ duyulmaktadir. Son 1 saniye veya son
1 saat iginde gelen verileri isleyecek bir Ozetleme
yaklasimma da ihtiyag duyulmaktadir. Onerdigimiz
yaklagim kullanicinin belirledigi zamana goére ozetleme
yapmaktadir. Dolayisiyla  zamanin =~ 6nemli  oldugu
uygulamalar i¢in bu yaklasim ¢ok avantajlidir. Ancak bu
stire zarfinda gelen veri miktar1 sabit olmayabilir. Sekil 4’te
de goriildiigii gibi s6z konusu zaman zarfinda 100 veri
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gelebilecegi gibi 1000 veri de gelebilir. Hatta on binlerle
ifade edilen veri de gelebilir. Bu durumda bu verileri isleme
imkani1 da diismektedir. Bu problemi agmak i¢in, s6z konusu
bu verilerden en son gelen 7N (6n tanimli degisken) tanesi
alinarak islem yapilmaktadir.

T
EERRITERTTD

datal00

Sekil 4. Zamana bagli 6zetlemenin veri sayisi ile iligkisi
(Time-based summarization and data quantity correlation)

2.4. Uyarlanabilir Yarigap (Adaptive Radius)

Onerdigimiz yaklasimda, Sekil 5’te de goriildiigii gibi iki
¢esit yaricap bulunmaktadir. Bunlardan ilki kabuk yarigaptir.
Kabuk yarigap kiimenin smirimi belirler. Ayrica kiime
birlestirme ve bolme gibi iglemlerde de kullanilmaktadir.
Kiimeye ait verilerden kiime merkezine en uzak olan verinin
uzaklig1 kiimenin kabuk yarigap1 olarak atanmaktadir.

Sekil 5. Yarigap tiirleri (Radius types)

Cekirdek yarigap, kiimenin verilerinin yogunlastigi alan
olarak  disliniilebilir ve iki kiimenin birlestirilip
birlestirilmeyecegine karar vermek igin kullanilmaktadir.
Cekirdek yarigapin degeri niteliklerin standart sapmalari
iizerinden hesaplanmaktadir. Bunun igin ilk olarak kiimeye
ait her bir nitelik i¢in standart sapmalar hesaplanir. Daha
sonra bu standart sapmalarin ortalamasi alinir. Elde edilen
deger kiimenin ¢ekirdek yarigapi olarak atanir. d verilerin

sahip oldugu nitelik sayisini, N kiimenin sahip oldugu veri
sayisini, £4 j niteligine ait agirhk merkezi degerini ve X
iizerinde islem yapilan veri olmak tizere, kiimenin ¢ekirdek

yarigapi (0) Es. 1 ile hesaplanir.

1 1 j i\2
o =15 AR - w) m
2.5. Temel I;vlemler (Basic Operations)

2.5.1. Yeni bir kiime olugturma (Forming a new cluster)

Yeni kiime olusturmak igin hi¢bir kiimeye ait olmayan
veriler K-boyutlu agaca yerlestirilir ve bu veriler iizerinde
alan arastirmasi iglemi gergeklestirilir. Amag hicbir kiimeye
ait olmayan N (kullanicinin belirledigi 6n tanimli degisken)
tane veri belirlenmis yarigcapta (» — 6n tanimli degisken)
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bulunuyorsa ve bu verilerin olusturdugu aday kiimenin
merkezinin diger kiimelerin merkezlerine olan uzakligi
yeterli ise bu aday kiime yeni bir kiime olarak tanimlanir.
Olusturulan bu kiimenin merkezi s6z konusu verilerin
olusturdugu agirlik merkezidir ve Es. 2 ile hesaplanir.
Burada X bir veriyi, XL.] ,i‘inci verinin j’inci niteligini, N
kiimenin sahip oldugu veri sayis1 ve u’ kiimenin ;’inci
niteliginin agirlik merkezini ifade etmektedir.

. 1 P
w =3 ?’=1Xi] 2

2.5.2. Kiime yari¢apinin artirllmasi ve azaltilmasi
(Increasing and decreasing cluster radius)

Yeni bir veri geldigi zaman bu verinin en yakin oldugu kiime
tespit edilir. Verinin kiimenin merkezine olan uzaklig1 eger
kiimenin kabuk yarigapindan az ise yani veri kiimenin iginde
ise veri ilgili kiimeye atanir ve kiime merkezi giincellenir.
Verinin kiime merkezine olan uzakligi, kiimenin kabuk
yarigapindan fazla, maksimum yarigaptan az ve kiimenin
kabuk yarigapt ile yarigap arttirma esik degerinin
toplamindan az ise bu veri bu kiimeye atanir.

Bir kiimenin kabuk yarigapi belirlenmis olan maksimum
yarigap degerine kadar arttirilabilir; ancak sdz konusu artig
agsama agsama gerceklestirilmektedir. Bu artis miktar1 her
seferinde  belirlenmis yaricap arttirma esik  degeri
(r threshold) kadar yapilabilmektedir. Ornegin bir kiimenin
mevcut kabuk yaricapinin 10, kabuk yarigap arttirma esik
degerinin 5 oldugunu ve kabuk yarigapin ulasabilecegi
maksimum degerin de 20 oldugunu varsayalim. S6z konusu
kiimenin merkezine uzakligi 18 olan yeni bir verinin
geldigini varsayalim. Bu durumda veri ilgili kiimeye
eklenmeyecektir. Cilinkii kiimenin mevcut yarigapt 10
oldugundan bu asamada 6nce 15’e kadar arttirilabilir. Bdyle
bir yapinin kullanilmasinin nedeni kiimelerin daha kararl bir
yapida olmasini saglamak ve sapan verilere karsi kiimeleri
daha direngli hale getirmektir.

2.5.3. Veri yaslandirma ve omriinii tamamlayan verilerin

silinmesi
(Data aging and deletion of expired data)

Onerdigimiz yaklagimda zaman tabanli bir 6zetleme
yaklasimi kullanilmaktadir. Bu nedenle her bir verinin émrii
belirlenmis olan siire kadardir. Omriinii tamamlayan her veri
silinir. Silinen veri hicbir kiimeye ait olmayan bir veri
olabilecegi gibi bir kiimeye de ait olabilir. Eger silinen veri
bir kiimeye aitse bu kiimenin kabuk yarigapi, ¢ekirdek
yarigapi, merkez koordinatlar1 ve sahip oldugu veri sayist
giincellenmektedir.

2.5.4. Iki kiimenin birlestirilmesi (Merging two clusters)

iki kiimenin birlestirilip birlestirilmeyecegine karar verirken
merkezleri arasindaki Oklid uzakhigma bakilir. Sekil 7a’da
da goriildiigt gibi eger bir kiimenin kabuk yaricapi bagka bir
kiimenin ¢ekirdek yarigapr ile kesisiyorsa bu iki kiime
birlestirilir [60]
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a) Kiime birlestirme (Merging of two clusters)

b) Kiime bdlme (Splitting of any cluster)

Sekil 7. Kiime bolme ve birlestirme islemleri
(Splitting and merging of clusters)

2.5.5. Bir kiimenin ikiye boliinmesi (Splitting a cluster)

Bir kiimenin boliiniip boliinmeyecegine karar verirken
oncelikle kiimenin sahip oldugu veri sayismin minimum
kiime olusturmak i¢in gerekli olan saymin iki katina, kabuk
yaricapimin iki katina ve cekirdek yarigapinin da en az r
kadar olmasi sarti aranir. Bu sartlarin aranmasinin nedeni
performanst arttirmak igin gereksiz islem yiikiini
diistirmektir. Boliiniip boliinmeyecegine karar verilecek olan
kiimeye ait veriler K-boyutlu agaca yerlestirilir ve bu agag
lizerinde alan arastirmasi iglemi yapilir. » yarigap igerisinde
N tane verinin olusturdugu aday kiimenin, geri kalan
verilerin olusturdugu kiimenin merkezine olan uzakligi bu

iki kiimenin kabuk yarigaplarinin toplamindan biiyiikse bu
kime bu sekilde ikiye boliniir. Sekil 7b bu islemi
gostermektedir.

2.5.6. Aktif bir kiimenin pasif yapilmast ve pasif bir

kiimenin yeniden aktive edilmesi
(Inactivation of an active cluster and reactivation of an inactive cluster)

Aktif bir kiimenin sahip oldugu veri sayis1 verilerin zamana
bagli olarak silinmesi nedeniyle kiime olusturmak igin
belirlenmis olan esik degerin altina diiserse bu kiime pasif
yapilir. Pasif durumdaki bir kiimenin sahip oldugu veri sayisi
yeni veri almasi neticesinde esik degerin iizerine tekrar
¢ikarsa bu kiime yeniden aktive edilir.

2.6. Algoritma (Algorithm)

Ana algoritmast Sekil 1°de verilen KD-AR Stream’de
kullanilan notasyonlar ve agiklamalari Tablo 2’de
verilmektedir. Onerdigimiz yaklasimda kullanilan alt
algoritmalar1 kisaca su sekilde siralayabiliriz:

So6zde kodu asagida verilen Yaslandirma algoritmasinda,
islenen tiim veriler yaslandirilmakta ve 6mriinii tamamlayan
veriler silinerek silinenVeri degiskenine eklenmektedir. Veri
omrii esik degeri, uygulamanin tiiriine ve ihtiyaca gore
belirlenmelidir. Ornegin bankacilik gibi bir uygulamada her
verinin omrii i¢in 10 saniye veya 10 dakika gibi bir siire
belirlenirken, bir salgin izleme uygulamasi igin 1 giin veya 1
hafta olarak belirlenebilir.

Tablo 2. KD-AR Stream algoritmasinda kullanilan kisaltmalar ve anlamlar1

(The list of notations used in the KD-AR Stream algorithm)

NOTASYON ACIKLAMASI

C Kiime tablosu

ISLENENVERI Uzerinde islem yapilan veriler

SILINENVERI Silinen veriler

T Veri 6mrii esik degeri

TN Ozet olarak alinmis olan veri miktar1 ¢ok ise ne kadarinin alinacagini
belirten esik deger

R Kiimenin kabuk yarigap1

R THRESHOLD Yarigap arttirma esik degeri

R MAX Yarigap i¢in maksimum deger

Rremp Aday kiimenin kabuk yarigap1

D Verilerin sahip oldugu nitelik sayis1

N Kiime olusturmak i¢in gerekli minimum veri sayist

AGAC / KBAGACI K-boyutlu agag

Cremp Aday kiime

MES Iki nokta arasindaki Oklid uzaklig1 (Kiime-veri veya kiime-kiime mesafesi)

CkyarIcAP) Kiimenin kabuk yarigapi

C(cyaricap) Kiimenin ¢ekirdek yarigapt (Niteliklerin standart sapmalarinin ortalamasi)

STD Standart sapma

KUMENO Kiimenin indeksi

MERKEZKOORDINAT | Kiimenin agirlik merkezi diger bir deyisle kiimenin merkez koordinatlari

CAKTIF C. kiimesinin aktif olma durumu

\Y% Kok diigiim

VsoL Sol alt agag

Vsas Sag alt agag

DERINLIK Agacik derinligi
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Algorithm 1: Yaslandirma
Input: C. islenenVeri, silinenVeri. t, TN
Output: C. islenenVeri, silinenVeri
if iglenen VeriBoyutu = 1 then
foreach Verd; € islenenVeri do
if Verd; 'nin yas: £; = t then
if Veri; herhangt bir kimeye aitze then
| silinenVeri; + Veri;;
end
Veri;'vi =il;

end
end
it dglenen VeriBoyutu > TN then
| islenenVeri + islenenVeri'nin son TN tanesini al:
end

end

So6zde kodu asagida verilen YeniKiimeOlustur algoritmasi
hicbir kiimeye ait olmayan veriler iizerinden gerekiyorsa
yeni kiime tanimlar.

Algorithm 2: YeniKinneOlugtur

Input: C, islenenVeri, r, N
Output: . islenenVeri
Herhangi bir kilmeve ait olmayan biitiin Veri'vi al;
agag +— KBAgaciOlugtur{Veri):
if Veri'nen boyuiu = N then
foreach Very £ Veri do
Ciomp + AlanArama(agag, Veri;, r);
if Chepnp in boyutu = N then
| Ciemp' 1 yeni bir kilme olarak tammla;
end
end
end

CakisanKiimeleriBul  algoritmast  Bolim  2.5.4°te

aciklandig1 gibidir ve sdzde kodu asagidaki gibidir.

Algorithm 3: CalisanKiimeleriBul

Input: €, islenenVeri, d

Output: C. islenenVeri

foreach Kiime O = 7 do
foreach Kiime (; € ' do

if C; ve O aktif kiimeler ise ve i # j then

mesife
| birlestir{C;,
end
end
end
end

KiimeBol algoritmasi Bolim 2.5.5°te agiklandigi gibi
kiimeleri boler. S6zde kodu asagidaki gibidir.

Algorithm 4: KiimeBil

Input: . islenenVerd, r, N, d
Output: C, iglenenVeri
foreach altif Eiime 5 = " do
if O 'nin verd sayisi 25N ve Oy kY aricap) =27 1€ Cioy aricap) ==T
then
agag — KBAgaciOlustur{ O nin verileri);
foreach X verisi £ O, do
Chiemp + AlanArama(agac, X, r):
if Ciopnp in veri sayns: == N then
mesafe + mesafeBul{Cipp. Ci-Cromp, d):
Tiemp + varcapBul{Cy g s
reg 4+ yangapBul(C-Ch oy bt
if mesafe = rigp ey then
| O yi bl
end
end

end
end
end
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EnYakinKiimeyiBul algoritmasi yeni gelen veya hicbir
kiimeye ait olmayan veriler arasinda kiimelerin durumunun
degismesi nedeniyle ilgili kiimelere dahil edilmek i¢in yeterli
yakinliga ulasan var ise bu verileri ilgili kiimelere
eklemektedir. S6zde kodu asagidaki gibidir.

Algorithm 5: EnYakmKimeyiBul

Input: C. iglenenVeri, d, r_threshold, r_max
Output: C. islenenVeri
foreach hichir bimeye ait olmayan islenen Very;, € tslenenVert do
mesafe +— max;
foreach ) aktif kiimesi € (' do
mes + mesafeBul(C;, islenenVeri
if mes < mesafe ve mes<
mes<r_maxr then
mesafe +— mes:
kiimeNo +

v Ui Y aricap) TT-threshold ve

end
end
iglenenVeri;'nin kilme numaras: + kilmeNo;

end

KiimeMerkezleriniGiincelle kiimelerin merkez
koordinatlarin1 giinceller. Ancak bu giincelleme iglemini
kiimenin aktiflik durumuna bagli olarak iki sekilde
yapmaktadir. Eger kiime aktif bir kiime ise bu kiimenin
merkez koordinatlarin1 kiimenin aktif verileri {izerinden
hesaplar. Ama eger kiime pasif bir kiime ise bu durumda
kiimenin merkez koordinatlarini varsa kiimenin aktif verileri
ve kiimenin silinmig verileri izerinden hesaplar (Eksik olan

sayida veriyi silinmiglerden tamamlar).
KiimeMerkezleriniGiincelle fonksiyonu iizerinde

durdugumuz yaklasimi agagidaki gibi gergeklestirmektedir.

Algorithm 6: KimeMerkezleriniGiincelle

Input: C, islenenVerisilinenVeri, d. N, r

Output: C, islenenVeri

foreach C; kimesi € ' do

('; kilmesinin veri sayis1 < size{islenenVeri'de bulunan C; kiimesine
ait veri sayis);

if (yAktif = true then

foreach nitelik d; € d do

| CymerkezKoordinat! + ortalamaiiglenenVeri; 7 );

end

end

else

', kiimesinin eksik verilerini kendisine ait silinenVeri'den
tamamla;

foreach nitelik d; € d do

| Cymerkez Koordinat? + ortalamalislenen Veri;? );

end

end
end

YaricaplariGiincelle tim kiimeler i¢in ¢ekirdek yarigap ve
kabuk yarigap degerlerini hesaplar. Eger kiime aktif bir kiime
degilse kiimenin kabuk yarigapini 7/2 olarak atar. Bu degerin
atanmasinin nedeni kiimeyi sapan verilerden korumak
icindir. Kiimelerin yaricap degerleri asagidaki s6zde kodda
gorildiigi sekilde hesaplanmaktadir.

KiimeleriAktiflestir her kiimenin sahip oldugu veri sayisina
bakarak kiimelerin aktif mi yoksa pasif mi olacagina karar
vermektedir. KiimeleriAktiflestir fonksiyonunun sézde kodu
asagida goriildiigi gibidir.

KBAgaciOlustur algoritmast aldig1 verileri bir K-boyutlu
agaca yerlestirir. KBAgaciOlustur 6zyinelemeli bir yapida
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calisarak verileri sag ve sol alt agaglara yerlestirir. Bu sekilde
calisarak olusturdugu agaci dondiiriir. KBAgaciOlustur
algoritmasinin sézde kodu asagidaki gibidir.

algoritmasinin genel karmasikligi beklendiginden ¢ok daha
iyidir. Cilinkii her algoritmanin caligmasi belirli sartlara
baglidir.

Algorithm 7T: YancaplanGiincelle
Input: €. islenenVeri, rmax. r, d
Output: C. islenenVeri
foreach () kimesi € (' do

mesa fe +— min;

foreach ) kiimesme aif Very £ iglenen Veri do

mes +— mesafeBul(C; Very )

if mes = mesafe then

it O aktif e kime ise then

if mes == r ve mes < = r_mar then

: ) i TRES!

y + ort alama(std| C; kiimesine ait

Ci(KVar
C (oY
veriler] )

end
else if mes <= r then
CikYaricap) £ 13
Ciow apy = ortalama(std( C; kiimesine ait
veriler) ).
end
end
else
CitkYaricap) + 1/2;
end
end
end

end

Algorithm 8: Kiimeleri Aktiflestir
Input: C, iglenenVeri, d, N
Output: . iglenenVeri
foreach ) Liimesi = (' do

if O kimesinen veri sagisi >= N then
| O Aktif « true
end
else
| CiAktif « false;
end
end

Algorithm 9: KBAgacOlustur

Input: Veri

Output: agac

if Veri sagsi = 1 then

| return Veri:

end

else if derindil ¢ift ise then
Vert' vi X medyana gore dikey sekilde Veril ve Veri2 olarak iki alt
kiimeye ayir;

end

else

Vert'yl Y medyana gore yatay sekilde Veril we Veri2 olarak iki alt
kiimeye ayir;

end

v dilgiimiinii olustur;

Voot KBAgac1Olugtur( Veril, derinlik+1}):

Vsay +— KBAZac10lugtur(Veri2, derinlik+1);

Usat 11 "IN S0l GoOUEN, Vye,'t da v'nin sag gocugu olarak ata;
return

AlanArama algoritmasi K-boyutlu agacta alan arastirmasi
yapar. Agacta kullanicinin belirledigi » yarigapta minimum
N tane veri var mu diye arastirir ve sézde kodu asagidaki
gibidir.

2.7. Caliyma Zamani Karmasikligi (Run-Time Complexity)
n, tamponlanmis veri sayst, d verilerin sahip oldugu nitelik

sayist ve m kiime sayisi olmak iizere algoritmalarin
karmagiklig1 Tablo 3’te goriildiigli gibidir. KD-AR Stream

Algorithm 10: AlanArama
Input: Diigiim o, v
Output: Alandaki verilerin indeksleri
if v bir yaprak ise then
| Eger veri r yancap alanmda ise veriyi rapor et;
end
else
Sol alt agact degerlendir:
it Sol alt agag tamamen v yarigap wcerisinde ise then
| Sol alt agac: rapor et;
end
else if sol alt agec v e kesigiyorsa then
| AlanAramal(sol alt ajgaes. r);
end
Sag alt agac degerlendir:
if Sag all agac fomamen r yaricap icerisinde ise then
| Sag alt agaci rapor et
end
else if Sag alt agag v ile kesigiyorsa then
| AlanArama(sag alt agec, v):
end
end

3. DENEYSEL CALISMA (EXPERIMENTAL RESULTS)
3.1. Deneysel Tasarim (Experimental Design)

Gelistirdigimiz yontem, yontemimizle ¢ok sayida ortak
ozellige sahip olmalart ve bagarili sonuglar vermeleri
nedeniyle CEDAS [58], DPStream [61] ve SE-Stream [32]
algoritmalar1 ile karsilagtirilmigtir. SE-Stream, E-Stream
[30] algoritmasinin evrimsel yapisim1 destekleyen, dznitelik
indirgeme Ozelligine sahip bir versiyonudur. CEDAS
algoritmas1 mikro-kiime yapisini kullanan ¢izge tabanli bir
akan veri kiimeleme yaklagimidir. CEDAS algoritmasinin en
biliyiik avantaji dairesel olmayan kiimeleri de tespit
edebilmesidir. CEDAS  algoritmast da  SE-Stream
algoritmas1 gibi gergek zamanli ¢alisan bir akan veri
kiimeleme algoritmasidir. DPStream algoritmas1 Leading
Tree (LT) [80] tabanli ve ¢evrimigi-¢cevrimdisi evrelerden
olusan hiyerarsik ve yogunluk tabanli bir akan veri
kiimeleme yaklasgimidir. DPStream dairesel olmayan
kiimeleri de tespit etme yetenegine sahiptir.

Karsilagtirma islemi hem kiimeleme basarisi, hem de zaman
karmasiklig1 agisindan gerceklestirilmigtir. Tim
karsilagtirma islemleri Intel® Core™ i5-4460S CPU 2.90
GHz islemcili ve 8 GB RAM Kkapasiteli ve Windows 10
yiiklii bir bilgisayarda, Matlab 2017a versiyonu kullanilarak
gerceklestirilmistir.

KD-AR Stream algoritmasinda kullanicinin tanimlamasi
gereken 6 tane degisken bulunmaktadir. Bunlardan N, kiime
olusturmak i¢in gereken minimum veri sayisini ifade
ederken, ¢ her bir verinin Omrini ifade etmektedir.
Belirlenmis 7 siirede gelen veri miktart ¢ok fazla olursa en
son gelen 7N tane veri 0zet olarak aliir. » degiskeni, yeni
kiime tamimlarken minimum N tane verinin bulunmasi
gereken alanin yaricapini ifade etmektedir. » threshold
degiskeni kiime yarigapini arttirma/azaltma esik degerini
ifade etmekteyken, »_max ise kiime yarigapinin ulasabilecegi
maksimum degeri ifade etmektedir.
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UCI’'nin KDD veri seti neredeyse tiim algoritmalarda ortak
oldugu i¢in ilgili g¢aligmalarda kullanilan parametreler
secilmistir [32, 58, 61]. Bununla beraber, ilgili caligmalarda
kullanilmamig olan veri setleri i¢in en iyi sonu¢ veren
parametreler 1zgara arama (grid search) ile tespit edilerek

kullanilmigtir. Tiim algoritmalar i¢in en iyi sonug¢ veren
parametreler tespit edilirken, en yiiksek dogruluk (accuracy)
sonucunu lreten parametreler en iyi parametreler olarak
secilmigtir.  Algoritmalart1  test ederken  kullanilan
parametreler Tablo 4, 5, 6 ve 7°de verilmistir.

Tablo 3. Fonksiyonlarin karmagiklig1 (Complexity of functions)

Name of Function Complexity
Yaslandirma O(n)
YeniKiimeOlustur O(nlogn)
CakisanKiimeleriBul O(m?)
KiimeBol O(mnlogn + n/n)
EnYakinKiimeyiBul O(mn)
KiimeMerkezleriniGiincelle O(md)
YarigaplanGiincelle O(mn)
KiimeleriAktiflestir O(m)
KBAgaciOlustur O(nlogn)
AlanArama 0(\/; )

Tablo 4. KD-AR Stream algoritmasinda kullanilan parametreler (Test parameters of KD-AR Stream algorithm)

Veri setleri

Parametreler KDD Fisher Iris Breast Cancer MrData ExclaStar IdealData
N 90 5 3 25 14 3

t(s) 0,5 0,3 0,3 0,1 3 0,05

TN 160 90 200 200 50 30

r 1,4 1 7,5 15 4,5 4
r_threshold 4 0,55 2,5 2,5 1,5 3

r_max 6,55 1,55 10,35 26 6 9

Tablo 5. SE-Stream algoritmasinda kullanilan parametreler (Test parameters of SE-Stream algorithm) [32]

Veri setleri

Parametreler KDD  Fisher Iris Breast MrData ExclaStar IdealData
Cancer

a 5 5 5 5 5 5

max_cluster 10 3 4 4 3 5

stream speed 100 100 1000 1000 100 100

decay rate 0,1 0,1 0,1 0,1 0,1 0,9

radius_factor 3 1 5 7 2 8

remove_threshold 0,1 0,1 0,01 0,01 0,1 0,9

merge_threshold 1,25 0,5 2 1,5 1,5 3

active_threshold 5 5 5 5 5 5

number of projected no no no no

dimension (1) 10 projection projection  projection  projection

Tablo 6. CEDAS algoritmasinda kullanilan parametreler (Test parameters of CEDAS algorithm) [58]

Veri setleri

Parametreler KDD  Fisher Iris Breast Cancer MrData ExclaStar IdealData
radius 2,5 1 8 22 4,8 10

Decay 200 200 200 200 200 200
MinThreshold 1 1 1 1 1 1
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3.2. Kullanilan Veri Setleri (Used Datasets)

Deneysel calismada UCI"nin KDD CUP’99, Fisher Iris,
Breast Cancer ve zaman damgali Occupancy veri setleri,
DPStream algoritmasinda kullanilan ExclaStar ve MrData
ile bu ¢alismada Onerdigimiz, yontemin tiim &zelliklerini
6lgen kendi tirettigimiz IdealData veri setleri kullanilmigtir.
Kullanilan veri setlerinin 6zellikleri Tablo 8’de kisaca
aciklanmigtir.

3.3. Kiimeleme Basarisint Olcme (Cluster Validation)

Kiimeleme basarisini 6lgmek i¢in Saflik (Purity), Dogruluk
(Accuracy), F-Skor (F-Score) ve Silhouette Indeks
parametreleri  kullanilmistir.  Dogruluk  ve  F-Skor
parametreleri KD-AR Stream algoritmasinin evrimsel
yapisint  daha iyi test etmek admna kullanilmstir.
Algoritmalarin performanslarin1  karsilastirmak igin  de
algoritmalar harcadiklar siire agisindan kargilastirilmsgtir.

Saflik kiimelerin kendi igerisinde ne kadar saf oldugunu

tespit etmeye alisan bir test tiiriidiir. X, kiime say1si ve |CZ|,

|C;| kiimesindeki baskin kiime etiketi olmak {izere ortalama
Saflik Es. 3 ile hesaplanir.

x el

i 2]

Safltk = —1x100 3)

Dogruluk testi modelin irettigi kiime etiketlerini gercek
kiime etiketleri ile kargilagtirarak modelin basarisini dlgen
bir test yaklagimidir. a;, i olarak etiketlenmis ve gergekte de
i kiimesine ait verilerin sayist ve n toplam veri sayis1 olmak
iizere ortalama Dogruluk Es. 4 ile hesaplanir.

5 2:}ic=1 a;
Dogruluk = TxlOO 4)
F-Skor (F-Score - F-Measure), Kesinlik (Precision) ve
Duyarlilik (Recall) degerlerinin harmonik ortalamasidir. |R|
ilgili dokiimanlarin sayisi, |A| R’ye ait oldugu tahmin edilen
dokiimanlarin sayist ve |R,|, R’ye ait oldugu tahmin
edilenlerden gergekte de R’ye ait olan dokiimanlarin sayisi
olmak iizere Kesinlik ve Duyarlilik degerleri Es. 5 ve Es. 6
ile hesaplanirken F-Skor da Es. 7 ile hesaplanir.

Kesinlik = %! (5)
Duyarlilik = % (6)
F — Skor = 2.Precision.Recall %100 (7)

Precision+Recall

Silhouette Indeks, kiimeleme basarisini farkli kiimelere ait
verilerin birbirinden ne kadar uzak ve aym kiimeye ait
verilerin birbirine ne kadar yakin olduguna bakarak dlger.

Tablo 7. DPStream algoritmasinda kullanilan parametreler (Test parameters of DPStream algorithm) [61]

Veri setleri

Parametreler KDD  Fisher Iris Breast Cancer MrData ExclaStar IdealData
percent 2 5 2 2 5 5
LocalR 1,6 1,2 10 4,8 4,8 5
GlobalR 0,05 0,6 0,2 0,3 0,1 0,5
bufferSize 50 25 30 50 20 40
SketchIndex 0,90 0,70 0,75 0,90 0,75 0,8
startBufferSize 1000 25 100 1000 180 40
HalfLife 5 5 5 5 5 5
RemovePop 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5 0,5
Tablo 8. Kullanilan veri setleri (Datasets used)
Veri seti Tiri . Nitelik Smif Acgiklama
sayisi sayisi sayisi
KDD Gergek  50.000 38 23 Ag saldir1 verisi
Fisher Iris Gergek 150 4 3 Iris bitkisinin tiirleri
oreast Gergek 699 9 2 Meme kanseri verisi
ancer
MrData Sentetik 42470 2 4 Sapan veri i¢eren bir veri seti
ExclaStar Sentetik 755 ) 3 Evrimsel degisimi test etmek i¢in
uygun
IdealData Sentetik 211 2 5 Kendi tirettigimiz veri seti
Occupancy Gergek 8143 7 ’ Oda dolulugu ile ilgili zaman

damgali veri seti

L the UC Irvine Machine Learning Repository -
https.//archive.ics.uci.edu/ml/index.php
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Elde edilen sonug¢ [-1, 1] araliginda olur. -1 kiimeleme
basarisinin - minimum ve +1 kiimeleme basarisinin
maksimum oldugunu gosterir. a, i verisinin ait oldugu
kiimenin diger elemanlarina olan uzakliklarinin ortalamast
ve b de i verisinin ait olmadigi en yakin kiimenin
elemanlarina olan uzakliklarin ortalamasi olmak tizere S;,
ortalama Silhouette Indeks Es. 8 ile hesaplanir.

b-a
E= enbed) ®
4. TARTISMA (DISCUSSION)

Algoritmalarm basarilarin1 karsilastirmak igin KDD veri
setinin 50000 verilik bir kismi kullanilmis ve Sekil 9a, 10 ve
11°de goriilen sonuglar elde edilmistir. Grafiklerden de
goriilebilecegi gibi KD-AR Stream’in, Saflik testinde
DPStream ve SE-Stream algoritmalart diginda  biitiin
testlerde en iyi sonucu iirettigi goriilmektedir. DPStream ve
SE-Stream algoritmalar1 neredeyse tiim verileri tek bir
kiimeye atadigindan Saflik degerleri yiliksek ¢ikmaktadir. Bu
nedenle tek bir test yontemi {izerinden degerlendirme
yapmak dogru degildir. Sekil 10b’de bulunan Silhouette
Indeks sonuglar1 karsilastirildiginda KD-AR ~ Stream
algoritmasinin ¢ok daha iyi sonug verdigi goriilmektedir. Bu

Zaman Karmasikhgi

Veri Sayisi

da KD-AR Stream algoritmasinin kiime etiketinden
bagimsiz olarak kiimeleri daha iyi ayristirdigini gosterir.

Sekil 11ave 11b’de goriilen Dogruluk ve F-Skor grafiklerine
baktigimiz zaman KD-AR Stream algoritmas: disindaki
diger algoritmalarda baz1 bolgelerde ¢cok dnemli diisiisler s6z
konusudur. Bu disiislerin nedeni diger algoritmalarin bu
bolimde olusmasi gereken kiimeleri tespit edememesinden
kaynaklanmaktadir. Zaten KDD veri seti 6zelinde baktigimiz
zaman 6 adet kiime bulunmaktadir. KD-AR Stream bunlarin
5 tanesini tespit ederken diger algoritmalar 3-4 tanesini tespit
edebilmektedir.

Tablo 3’te de goriildigi gibi KiimeBo6l gibi bazi
fonksiyonlarin karmagikligr yiiksektir. Ancak bu
fonksiyonun calismas1 belirli sartlarin  olugmasina
(6rnegin 2N tane veriye sahip olma ve minimum
¢ekirdek yaricapinin r kadar olmasi gibi) bagli oldugu
i¢in her adimda ¢aligsmaz. Bu nedenle diisiiniildiigii gibi
performanst ¢ok fazla diisiirmemektedir. Zaten
algoritmalarin zaman karmasikligini karsilastiran Sekil
9a’da da goriildiigii gibi KD-AR Stream olduk¢a makul
bir siirede verileri islemektedir.

Her Adimda islenen Veri Sayisi

500

400 1

3001

200 |

100

0 X X X X
0 2000 4000 6000 8000 10000
Veri Miktar
b)

Sekil 9. Algoritmalarin zaman karmagikliklart ve KD-AR Stream’in her adimda igledigi veri sayisi
(Performance comparison of algorithms and Buffered data size limitation example of KD-AR Stream on Occupancy dataset)

700
600 - —+—KD-AR Stream
—&— CEDAS
500 |—=— DPStream
g ——&—— SE-Stream
£ 400t
c
©
£ 300
T
N
200 r
100 -
04
0 1 2 3 4 5
Veri Miktar <104
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] R Saflik Testi
08
o 06
=
@
04r
——%— KD-AR Siream
—e— CEDAS
021 ——&— DPStream
——&—— SE-Stream
0 . . . .
0 1 2 3 4 5
Veri Miktari «10%
a

Silhouette

Silhouette indeks

0.5
0
—w— KD-AR Stream | |
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P ) . ‘ kN
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Sekil 10. Algoritmalarin KDD veri seti lizerinde test edilmesiyle elde edilen Saflik ve Silhouette indeks degerlerinin

karsilagtirtlmasi
(Comparison of algorithms in terms of Purity and Silhouette index values on KDD dataset)
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KD-AR Stream algoritmasi zaman tabanli bir 6zetleme
yaptigindan belirlenmis siire zarfinda gelen veri sayisi
beklenenden c¢ok daha fazla olabilir. Dolayisiyla bu
verileri islemek ¢ok zor olacaktir. Boyle bir durumda
kullanicinin tanimladigr kadarlik kismi &zet olarak
almmaktadir. Sekil 9b’de her adimda islenen veri
miktarin1 gosteren grafikte de goriildiigii gibi veri
miktar1 ¢ok fazla oldugunda algoritma en son gelen TN
tanelik kismini1 almaktadir. Grafikte de gorildiigii gibi
t zamanda gelen veri bazen makul iken bazen esik
degerini agmistir. KD-AR Stream sapan verilere kars1
direncli bir algoritmadir. Tablo 9°da da gorildiigi gibi,

Dogruluk Testi

%10’u sapan veri olan MrData veri setini %98’lik
dogrulukla kiimelemektedir. Bu da onerdigimiz
yaklagimin sapan verilerin yaklasik %98’ini dogru bir
sekilde tespit edebildigini gostermektedir.

Algoritma gelistirirken kullanicinin  tanimlamasi
gereken degisken sayisinin miimkiin oldugunca az
olmasi istenir. Tablo 4’te de goriildiigii gibi KD-AR
Stream algoritmasinda 6 degiskenin tanimlanmasi
gerekmektedir. SE-Stream’in 8, CEDAS
algoritmasmin 3 ve DPStream algoritmasinin 8 adet
degisken kullandig1 g6z Oniine alindiginda KD-AR

F-Skor Testi

1 V‘ﬁ:\ 1 w—q‘p—\ —— . =
08l \ E /./ ol 08 '\\f"' \
A
e
S 06 ¢ s 06
= 2
N “IJ
8 04 L oo4f
—+—— KD-AR Stream —+#— KD-AR Stream
—e— CEDAS ——&— CEDAS
0.2 —=— DPStream 021 —=— DPStream
SE-Stream SE-Stream
0 0
0 1 2 3 4 5 0 1 2 3 4 5
Veri Miktan «10% Veri Miktari «<10%
a) (b)

Sekil 11. Algoritmalarin KDD veri seti tizerinde test edilmesiyle elde edilen Dogruluk ve F-skor degerlerinin

karsilagtirtlmasi
(Comparison of algorithms in terms of Purity and Silhouette index values on KDD dataset)

Tablo 9. Algoritma basarilarinin tek tabloda karsilastirilmasi (Comparison of algorithms’ successes in a single table)

Safik  Dogruluk F-Skor  Silhouette Indeks
g KDD 95,86 95,14 97,07 0,52
§ Fisher Iris 96,88 96,26 95,84 0,39
% Breast Cancer 90,05 90,05 91,90 0,56
% MrData 92,46 98,56 98,07 0,55
a‘ ExclaStar 99,87 99,87 99,88 0,56
IdealData 100 100 100 0,50
KDD 99,21 85,80 92,15 -0,14
g Fisher Iris 9821 98,21 97,82 0,55
£  Breast Cancer 95,19 58,39 73,14 -0,03
?  MrData 91,55 38,78 9,78 -0,23
& ExclaStar 100 100 100 0,57
IdealData 91,52 87,22 83,10 0,53
KDD 93,92 80,67 89,05 -0,04
vn  Fisher Iris 93,38 85,36 88,86 0,28
g Breast Cancer 96,85 57,86 73,15 -0,23
M MrData 89,68 39,37 55,73 -0,25
©  ExclaStar 92,13 91,81 93,17 0,01
IdealData 88,93 75,64 72,22 0,52
KDD 99,51 86,19 92,34 -0,15
g Fisher Iris 97,67 72,04 80,37 0,12
©  Breast Cancer 100 59,13 74,12 0,05
C:/j MrData 92,49 39,37 55,87 -0,24
A  ExclaStar 83,39 66,62 68,37 0,14
IdealData 98,21 77,05 73,63 0,68
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Stream algoritmasinin  makul sayida degisken
kullandig1 sdylenebilir.
KD-AR Stream evrimsel degisimi destekleyen bir

algoritmadir. Bu nedenle zamana bagli olarak kiime
yapilarinda olusan degisimleri basariyla
gerceklestirebilmektedir. Bu 6zellik kiimeleme basarisini
arttirmaktadir. Tablo 9°da da goriildiigi gibi farkli testlerin
biiyiikk cogunlugunda KD-AR Stream diger algoritmalardan
daha iyi sonug¢ vermektedir.

5. SONUCLAR VE TARTISMALAR
(RESULTS AND DISCUSSIONS)

Bu c¢aligmada veriyi tamamen ¢evrimigi isleyen,
uyarlanabilir yarigap 6zelligine sahip ve zaman tabanl bir
Ozetleme yapan KD-AR Stream algoritmasi 6nerilmektedir.
Yapilan deneysel c¢aligmalar, diger algoritmalarla
kiyaslandiginda, KD-AR Stream’in makul bir siirede daha
yiiksek kiimeleme basarisi gosterdigini ortaya koymaktadir.
Tamamen ¢evrimi¢i caligmasi, zaman tabanli Ozetleme
yapmasi, evrimsel bir algoritma olmasi ve yarigap gibi
parametrelerin  uyarlanabilir olmast KD-AR Stream
algoritmasinin ~ 6ne  ¢itkan  Ozellikleri olarak  gbze
carpmaktadir. Ayrica zamanla sahip oldugu verileri
kaybeden kiimeleri silmek yerine pasif duruma getirmesi ve
daha sonra bu tiir kiimelerin yeni veri almak suretiyle tekrar
yeterli veriye sahip olmasi durumunda yeniden aktive etmesi
KD-AR Stream’in, akan verinin degisken yapisini
destekleyen o6nemli bir diger ozelligi olarak 6n plana
¢ikmaktadir.

Gelecekte KD-AR Stream algoritmasinin performansini
daha da arttiracak ve parametrelerin otomatik segilebilecegi
caligmalarin yapilmasi planlanmaktadir.
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