Inénii Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Ana Bilim Dali

VERI MADENCILIGI VE KANSER
ERKEN TESHISINDE KULLANIMI

Muhammed Samil SIK

Danisman: Yrd.Dog¢.Dr. Hasan SOYLER

Yiksek Lisans Tezi

Malatya, 2014



VERI MADENCILIGIi VE KANSER
ERKEN TESHISINDE KULLANIMI

Muhammed Samil SIK

Inénii Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri AnaBilim Dali

Danisman: Yrd.Dog¢.Dr. Hasan SOYLER

Yiksek Lisans Tezi

Malatya, 2014



KABUL VE ONAY

Muhammed Samil SIK tarafindan hazianan *Veri Madenciligi Ve Kanser Erken Teghisinde
Kullanimi” baghkh bu calisma, 27.06.2014 tarihinde vapilan savunma sinavi sonucunda basan!:
bulunarak jurimiz tarafindan Yuksek Lisans Tezi olarak kabul edilmistir.

I

Prof. Dr. Mehmet GUNGOR (Baskan)
C

[ S5 7

Yrd. Dog. Dr. Hasan SOYLER (Danigman)

bt/

Yrd. Dog. Dr. Yunus BULUT (Uye)

Yukandaki imzalarin adi gecen 6gretim tyelerine ait oldugunu onaylanm.

pait, D et KARAGS

Enstitd Mudoni



ONUR SOzU

“Yrd.Dog.Dr. Hasan SOYLER’in danmismanliginda yiiksek lisans tezi olarak
hazirladiggm VERI MADENCILIGI VE KANSER ERKEN TESHIiSINDE
KULLANIMI baslikli bu ¢alismanin, bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek
bir yardima basvurmaksizin tarafimdan yazildigim1 ve yararlandigim biitiin
yapitlarin hem metin i¢inde hem de kaynak¢ada yontemine uygun bi¢imde
gosterilenlerden olustugunu belirtir, bunu onurumla dogrularim.”

/
| ’."'
| ,rt
7 |

Muhammed Samil SIK



TESEKKUR

Veri Madenciligi konusunda aragtirma olanagi saglayan, bu ¢aligma sirasinda
ilgisini ve deste8ini esirgemeyen tez danmigsmanim Sayin Yrd.Dog. Dr. Hasan
SOYLER’e ¢ok tesekkiir ederim. Ayrica ellerindeki veri ve bilgileri benimle paylasan
Inénii Universitesi Medikal Onkoloji Bilim Dali Dog¢.Dr. Hakan Harputluoglu’na,
Malatya Halk Saglik Midiirliigii Bulasict Olmayan Hastaliklar Programlar Ve Kanser
Sube Miidiirii Dr. Selma Aydin Felek’e ve Istanbul Tuzla Devlet Hastanesi Bas Hekimi
Dr. Irfan Firat’a tesekkiirii bir borg bilirim. Veri bulma asamasindaki katkilaridan
dolayr Anadolu Tibbi Onkoloji Dernegi Sekreteri Ayhan Yildiz’a ve Malatya Halk
Saglik Miudirligii Kanser Kayit Uzmanlarina ¢ok tesekkiir ederim. Ve her zaman
yanimda olan aileme; diizenlemelerde benden yardimini esirgemeyen kardesim
Emre’ye tesekkiirlerimi sunarim.



OZET

SIK, Muhammed Samil. Veri Madenciligi Ve Kanser Erken Teshisinde Kullanimi,
Yuksek Lisans Tezi, Malatya, 2014.

Istatistiksel modelleme kullanarak veriden bir sonuca ulasmanin iki yolu
vardir. Bunlardan biri, veri modelinin nasil calistigina dair bir bakis acisiyla ise
baglayan ve modeli tanimlayan parametreleri agiga ¢ikarmaya calisan ekonometri,
digeri de veri modeli hakkinda kabullerde bulunmayan ve eldeki veriyi kullanarak
en iyi modeli algoritmik olarak kurmaya c¢alisan veri madenciligidir. Yapilan bu
calismada veri madenciligi kavrami, siireci, teknikleri ve veri madenciligi agisindan
onemli kavramlar olan OLAP, veri ambar1i ve CRISP-DM tanimlanmistir. WEKA
programi ile gergeklestirilen bir veri madenciligi uygulamasiyla gliniimiiziin yaygin
bir saglik problemi olan kanserde hayatta kalma ihtimalini arttiran erken teshis
siirecinde veri madenciliginin kullanim1 gosterilmistir.

Anahtar Sozcikler

VTBK, Veri Madenciligi, Veri Tabani, OLAP, Veri Ambari, CRISP-DM, WEKA,
Gogls Kanseri.



ABSTRACT
SIK, Muhammed Samil. Data Mining and Its Use In Cancer Early Diagnosis, Master
Thesis, Malatya, 2014.

There are two ways of reaching conclusions from data by using statistical
modeling. One of them is econometrics which starts with a perspective of how data
model works and trying to reveal the parameters which identify the model, the other is
data mining which doesn’t make assumptions about data model and trying to find best
model by algorithmically by using the available data. In this study data mining concept,
its process, techniques and OLAP, data warehouse and CRISP-DM which are important
concepts in terms of data mining were described. With a data mining application
performed by WEKA program use of data mining shown in early detection process
which increases the probability of survival in cancer which is one common health
problem of todays.

Key Words

KDD, Data Mining, Database, OLAP; Data Warehouse, CRISP-DM, WEKA, Breast
Cancer.
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GIRIS

1990’larin basinda diinyadaki bilgi miktarinin her 20 ayda bir, iki katina
¢iktig1 tahmin edilmekteydi ve veri tabanlarinin boyutlar1 ve sayilar1 muhtemelen
bundan daha hizli artmaktaydi. Clnki telefon etmek, kredi karti kullanmak veya
tibbi bir test gibi basit islemler bile genellikle bir bilgisayara kaydedildiginden is
faaliyetlerinin otomasyonu giderek artan bir veri akisi olusturmaya baslamisti. Bu
nedenle bilimsel ve idari veri tabanlar1 hala hizla biiyiimekteydi. Ornegin NASA
1990’larda bile analiz edebileceginden fazla veriye sahipti. O yillarda dinya gozlem
uydularinin, onceki tiim gorevlerin toplamindan fazla olarak, her giin bir terabayt
(102 bayt) veri olusturmasi bekleniyordu. Bu durumda bir kisinin, gozlem
uydulariin bir glinde olusturduklar1 resimlere bir saniyede bir resim orani ile
geceleri ve hafta sonlar1 da dahil olarak sadece bakmasi birka¢ yil siirerdi ve siliphe
yok Ki, boyle bulyik bir veri yigmi igindeki verilerin ¢ok azi insan goziiyle
goriilecekti. Eger eldeki bu wverilerin hepsi anlasilsaydi, bilgisayarda analiz

edilebilirlerdi (Piatetsky-Shapiro ve dig., 1992).

Her ne kadar, veri analizi icin temel istatistiksel teknikler uzun siire énce
gelistirilmis olsa da “Bu kadar ham veri akisiyla ne yapmamiz lazim?” sorusunu
cevaplayabilmek icin  verilerin akillica analiz edilmesini, anlagilmasini,
ongorilmesini ve elde edilen bilginin sunulmasini saglayan gelismis teknikler heniiz
olgunlagsmamistir. Bunun sonucunda veri iretimi ve Uretilen veriyi anlama arasinda
giderek biiyiiyen bir ugurum olusmustur (Piatetsky-Shapiro ve dig., 1992). Bu
ucurumu kapatmak i¢in yapilan ¢aligmalar sonucunda veri tabani, ¢evrim igi analitik
isleme, veri ambar1 ve veri madenciligi kavramlar1 ortaya ¢ikmig ve gelismeye

devam etmislerdir.



BOLUM 1: VERI TABANI

1.1  VERIi NEDIR?

Veriler; olglim, sayim, deney, gozlem ya da arastirma yolu ile elde edilen
degerlerdir. Olciim ya da sayim yolu ile toplanan ve sayisal bir deger bildiren veriler
nicel veriler, sayisal bir deger bildirmeyen metin, resim, ses veya video gibi veriler

de nitel veriler olarak adlandirilmaktadir.

Her ne kadar veri (data) ve bilgi (information) kelimelerinin ayni anlami
karsiladiklar1 diisliniilse de aralarindaki fark verinin islenmemis bilgi olmasidir.
Anlamli bicimde derlenen ve birlestirilen veriler kullanilarak 6grenilen ve gelecekte
karar vermeye yardimci olan yeni degerlere bilgi denir. Yani bilgi veriden

aragtirmactya iletilen mesajin igerigidir.

1.2 VERI TABANI NEDIiR?

Veri tabani, bilgisayar kullaniminda ¢oziime erismek i¢in islenebilir duruma
getirilmis bilgi ortamidir (Tiirk Dil Kurumu). Bu tanimi biraz daha acgacak olursak
veri tabanlari; birbiriyle iligkili olan, gereksiz yinelemelerden arinmis ve belirli bir
amaca uygun olarak diizenlenmis verilerin mantiksal ve fiziksel olarak tanimlarinin
oldugu tablolardan olusan bilgi depolaridir. Kisaca, veri tabani kullanim amacina
uygun veri depolayan bir yazilimdir. Veri taban1 yazilimlarinin diger veri depolayan
yazilimlardan farklari; depoladiklar1 veriyi verimli ve hizli bir sekilde yonetmeleri,

degistirebilmeleri ve bu veriye hizli bir bigimde erisme imkani1 saglamalaridir.

Hayatimiz boyunca c¢esitli kaynaklardan 6grendigimiz/aldigimiz, belirli
konular hakkinda toplanmis ve gesitli basliklar altinda beynimizde tutulan verileri

istedigimizde tek olarak veya diger verilerle birlestirerek kullanabiliriz. Ornegin



renkler baslhigr altinda bildigimiz, tanidigimiz, sevdigimiz ve sevmedigimiz renkler
yer alir; tatlar baghigr altinda aci, tatli, eksi, sevdigimiz ve sevmedigimiz tatlar yer
alir; arkadaslar basligi altinda ise arkadaslarimizin isimleri, telefon numaralari,
adresleri ve hatta yiizlerinin resimleri de yer alir. Veri tabanlar ise giinliik hayatta
beynimizin gergeklestirdigi bu fonksiyonlarin bir benzerini bilgisayar ortami igin
saglar. Veri tabanlarinda toplanan verilerden istenildiginde; toplanilan verilerin timii
veya istenilen Ozelliklere uyanlar1 goriintiilenebilir, yazdirilabilir ve hatta bu
verilerden yeni veriler Uretilerek bunlar ¢esitli amaglarla kullanilabilir (Sentiirk,
2006: 4; Burma, 2005: 12).

Pek ¢ok kurum ve kurulusun diizenli ve verimli bir sekilde isleyebilmesi i¢in
hayati 6nem tasiyan veri tabanlarmin kullanildig: alanlara ve sakladiklar1 verilere

ornek olarak sunlar verilebilir:

e Ticari bir sirket igin; girketin iirettigi mallarin, bu mallar1 iiretmek i¢in girketin
kullanmast gereken malzemelerin, bu malzemelerin alindig1 diger sirketlerin,
sirketin; miisterilerinin, Odemelerinin, tahsilatlarinin, bor¢larinin, bakiyesinin,
calisanlarinin verileri, vb. kayzitlar,

¢ Bir okul i¢in; 68retmen ve 0grenci verileri, bos ve dolu derslikler, sinav tarihleri,
sinav sonuglari, egitim planlari, vb. kayitlar,

¢ Bir hastane i¢in; hasta verileri, yataklarin doluluk ve bosluk verileri, teshis-tedavi
verileri, saglik personeli nobet ¢izelgeleri, doktor performans puanlari, doner

sermaye ve gider verileri, vb. kayitlar.

Bu orneklerin yani sira diigiin davetli listeleri, bir telefon rehberine kayith
kisiler ve adresleri, Windows Baslat meniisiindeki tiim program kisa yollari, Sik

Kullanilanlar klasoriinde diizen verilmis internet kisa yollar1 birer veri tabanidir.



1.3 VERI TABANI BILESENLERI

Bir veri tabani; tablolar, formlar, raporlar, sorgular, makrolar ve modiiller gibi

bilesenlerden olusur (Database Basics).

Tablolar: Bir veri tabani tablosu sekil olarak satir ve siitunlarda verinin depolandigi

bir ¢alisma tablosu gibidir.

Her bir satira bir kayit denk gelir. Kayitlar bilgi parcaciklarinin saklandig
yerlerdir. Her bir kayit, bir veya daha fazla alandan olusur. Alanlar tabloda siitunlara
karsilik gelir. Ornegin “Hasta” isimli bir tabloda, her bir kayit (satir) farkl1 bir hasta
hakkinda bilgi igerir ve her bir alan (sutun) ad, soyad, yas, vb. gibi farkl tiirlerde

bilgiler icerir.

Formlar: Veri giris ekranlar1 olarak ta adlandirilan formlar veri ile galismak i¢in

kullanilan arayiizlerdir! ve cogu zaman ¢esitli komut diigmelerini igerirler.

Formlar, veri ile galigmada kolayliklar saglarlar ve ayrica formlara komut
diigmeleri gibi islevsel 6geler de eklenebilir. Komut diigmeleri formda hangi verinin
goriinecegini belirlemek i¢in, diger formlar1 veya raporlar1 agmak icin veya diger pek
cok gorev icin programlanabilirler. Ornegin; hasta verileriyle birlikte kullanilan
“Hasta Formu” diye adlandirilmis bir form, yeni bir hastalik tanisinin kayda

gecilmesi i¢in bir hastalik tan1 formunu agan bir diigmeye sahip olabilir.

Ayrica, formlar diger kullanicilarin veri tabanindaki verilerle nasil etkilesime
gececeklerini de kontrol etmeye yararlar. Ornegin, veri tabanindaki verinin sadece

belirli bir kisminin gériintiilenmesine izin veren bir form olusturulabilir. Bu, verinin

! Bilgisayar yazilimlarinin kullanici tarafindan ¢alistirilmasini saglayan, gesitli resimlerin, grafiklerin,
yazilarin yer aldig1 6n sayfa.



korunmasina yardim eder ve verinin uygun bir sekilde kayda gecmesini garanti altina

alir.

Raporlar: Tablolardaki verileri 6zetlemek ve temsil etmek ig¢in kullanilirlar. Bir
rapor genellikle, “Bu yil i¢inde her bir hastanin tedavi masrafi ne kadar tuttu?” veya
“Hastalar hangi semtlerde oturuyorlar?” gibi belirli bir soruyu cevaplar. Her bir rapor

bilgiyi olabilecek en okunakli sekilde temsil etmek tizere bigimlendirilir.

Sorgular: Veri tabanlarindaki yiik atlar1 olarak da ifade edilebilirler. En yaygin
islevleri tablolardaki veriyi geri ¢agirmaktir. Ulasilmak istenen veri genellikle farkli
tablolara yayilmis sekilde bulunur ve sorgular bu verilerin tek bir ¢alisma tablosunda
gorinttlenmesine izin verir. Sorgular, tim kayitlar1 tek seferde gorintulemek
istemeyen kullanicinin veriyi filtreleme Olgiitleri eklemesine izin vererek sadece

istenilen verilere ulasilmasini saglar.

Makrolar: Veri tabanina islevsellik eklenmesinde kullanilabilen basitlestirilmis bir
programlama dili olarak diisiiniilebilirler. Ornegin; bir makro, bir form iizerindeki bir
komut diigmesine ilistirilebilir boylece komut diigmesine her tiklandiginda makro da
kullanilmis olur. Makrolar bir raporu agmak, bir sorguyu calistirmak veya veri
tabanin1 kapatmak gibi gorevleri gergeklestiren faaliyetleri icerirler. Veri tabaninda
el yordam ile yiiriitiilen ¢ogu operasyon makrolar sayesinde otomatiklestirilerek

zamandan tasarruf saglanir.

Moduller: Moduller, makrolar gibi, veri tabanina islevsellik eklenmesinde
kullanilabilen araglardir. Makrolar, makro faaliyetleri listesinden segilerek
olusturulurken; moduller, uygulamalar igin Visual Basic programlama dili ile
yazilirlar. Bir modil; tanimlarin, durumlarin ve tek bir Unite olarak bir arada

depolanan sureclerin bir koleksiyonudur.



1.4 ILISKISEL VERIi TABANLARI

Bir iligkisel wveri tabani, tiimii iliskisel modele gore tanimlanmis ve
diizenlenmis veri tablolarinin bir kiimesini i¢eren bir veri tabanidir. Bir tek tablodaki
veri bir iligkiyi temsil eder. Cogu zaman tablolar, ek olarak, birbiriyle tanimlanmis

iligkilere de sahip olabilirler.

Herhangi bir iligkisel veri tabani tablosunda birincil anahtar ve ikincil anahtar
olmak tizere dénemli iki tip siitun vardir. Birincil anahtar, herhangi bir belirli kaydi
benzersiz bir sekilde tanimlayabilen (miisteri kimlik numarasi, seri numarasi, vb.)
siitun veya slitunlardir. Yabanci anahtar ise bir baska tablonun birincil anahtarini

isaret eden ve diger tablolar arasinda baglanti kuran siitun veya stitunlardir.

Sekil 1.1 iligkisel veri tabanlarindaki bir iligki modelini géstermektedir.

ﬁr@nci Numarasi Ad Sovadi  Ders Kodu  <——— Yabanca Anahtar
11023412454 Mehmet | Toprak 00354
13126330717 Ahmet | Yidiz 00204
12341912004 Zevnep | Deniz 00220

Mhiski
Birincil Anahtar ————| Ders Kodu Ders Ada
00354 MATEMATIKSEL IKTISAT II
00204 MATEMATIKSEL ISTATISTIK 11
00220 MAKRO IKTISATII

Sekil 1.1: iliski Modeli

Iliskisel veri tabanlarmin adlandirilmasinda kullanilan iliskisel terimi sadece
tablolar arasindaki iliskilere karsihk gelmez. Ilk olarak, tablonun kendi icindeki
stitunlar arasindaki iliskilere, yani tablonun kendisine karsilik gelir; ikinci olarak

tablolar arasindaki baglantilara karsilik gelir.



Iliskisel veri tabanlar1 boyutlarindan ve karmasikliklarindan dolayi,
genellikle, iligkileri slirdiirmek i¢in alt programlara? ve secilmis veriyi geri ¢agirmak

ve sunmak i¢in sorgu gibi harici programlara erisim arayliizlerine ihtiya¢ duyarlar.

1.5 VERIi TABANI YONETIM SISTEMLERI

Veri tabani yonetim sistemleri (VTYS) bir sabit disk veya bir ag gibi
sistemlere yiiklenen tim veri tabanlarnin diizenlenmesi, depolanmasi ve geri

cagrilmalar1 gibi yonetim islemlerine tahsis edilmis bilgisayar programlaridir.

Her veri tabani yonetim sisteminde dért nemli eleman vardir.

1. Modelleme Dili: VTYS’de bulunan veri tabanlarinin dilleridir. Hiyerarsik, ag,
iligkisel ve nesne veri tabani dilleri giinlimiizde yaygin olarak kullanilan bazi
modelleme dilleridir.

2. Veri Yapilar: Bireysel kayitlar, dosyalar, alanlar ve bunlarin tanimlar1 ve gorsel
ogeler gibi verileri diizenlemeye yardim ederler.

3. Sorgu Dili: Baglanti verisini, farkli kullanicilar i¢in erisim haklarin1 ve
protokolleri goriintiileyerek veri tabaninin giivenligini saglar. Ornegin; SQL
(Structured Query Language; Yapilandirilmis Sorgu Dili) iliskisel veri tabani
yonetim sistemlerinde kullanilan yaygin bir sorgu dilidir.

4. Hareket Mekanizmasi: Cesitli hareketlerin ayni1 anda gerceklestirilmelerini
diizenleyen mekanizmadir. Bu mekanizma bir kaydin ayni anda birden fazla

kullanici tarafindan degistirilmesine izin vermeyerek veri biitiinliigii korur.

2 S1k tekrar edilen islemlerde kullanilan kodlar tekrar tekrar yazmak yerine bu islemler alt programlar
olarak tanmimlanip igslem kolaylig1 saglanabilir.



1.6 CEVRIM iCi ANALITIK ISLEME (OLAP)

Iliskisel veri tabanlarinin kullanimi ve sonrasinda ortaya cikan veri
ambarlarinin biiyiikliigii ile beraber, verilere daha hizli sekilde erisme ve ¢ok boyutlu
analiz ihtiyaglart dogmustur. SQL’in, verinin muazzam karmagsikligi ve asiri
bliylimesine bagli olarak analiz icin yeterli gelmemeye baslamasi ile c¢evrimigi

analitik isleme ortaya ¢ikmistir.

OLAP (Online Analytical Processing) terimi, ¢ogunlukla, bir veri tabani veya
veri ambarindaki veriyi analiz ederken girisilen ¢esitli sorgu giidiimlii analiz tiirlerini
tanimlamada kullanilir (Berry ve Linoff, 2000). OLAP, boyutlar olarak tanimlanan,
farkli bakis acilarindan verinin c¢ekilip ¢ikarilmasini ve goriintiilenmesini saglar
(Fayyad, 2001). “OLAP’1n, bir veri amban icindeki 6zetlenmis verinin ¢oklu ve
dinamik goriiniimlerini saglama kabiliyeti veri madenciligi i¢in saglam bir zemin
olusturur” (Han ve Kamber, 2001). Bu nedenle, veri madenciligi ve OLAP birbirini

tamamlayan araclar olarak kabul edilir.

OLAP, hareket islemeden ziyade, sorgulama ve raporlama icin optimize
edilmis, is zekas1 sorgularmi kolaylagtiran bir veri tabani teknolojisidir. Ayrica,

OLAP verileri hiyerarsik olarak diizenlenir ve tablolar yerine kiiplerde depolanirlar.

OLAP, verileri analiz etmek igin verilere hizli erisim saglayan ¢ok boyutlu
yapilar kullanan karmasgik bir teknolojidir. Cok boyutlu yapilar kullanmak, 6rnegin;
is zekasinda, 6zet tablo raporunun ve 6zet grafik raporunun tlim Ulke veya bolgedeki
toplam satislar gibi yiiksek diizeyde Ozetleri goriintiilemesini ve ayrica satislarin
ozellikle yiiksek veya diisiik oldugu bdlgeler icin ayrintilar1 goriintiilemesini

kolaylagtirir.

OLAP, ¢ok boyutlu sorgular1 cevaplamay1 saglayan bir sistemler sinifi olarak

da ifade edilebilir. Genel olarak OLAP; pazarlama, planlama, tahminde bulunma ve



benzer uygulamalar i¢in kullanilir. Bu nedenle OLAP i¢in kullanilan veri tabanlari
hizli bir sekilde, karmasik ve amaca 6zel sorgular yapabilmek i¢in tasarlanmiglardir.
Bu sorgular sonucunda elde edilen OLAP ¢iktilarin1 gbstermek igin satirlar1 ve
stitunlar1 sorgunun boyutlari tarafindan sekillendirilen bir matris kullanilir. Ve OLAP
ile Ozetler elde edebilmek igin, ¢ogunlukla, ¢oklu tablolar {izerinde birlestirme
yontemleri kullanilir. OLAP, 6rnegin; bu yilin satislar ile gecen yilin satislarinin
kiyaslamasinda, ilerideki mevsimin satiglarini tahmin etmede ve yiizdelik degisime

bakarak egilim hakkinda ne sdylenebilecegini belirlemede kullanilabilir.

OLAP, karar destek sistemi araglarinin bir pargasidir. Geleneksel sorgu ve
raporlama araglar1 veri tabaninda ne oldugunu tanimlar ve OLAP bundan daha da
oteye giderek bazi seylerin neden dogru oldugunu cevaplar. Kullanici bir baglanti
hakkinda bir dizi varsayima dayali oriintii ve hipotez liretir ve bu varsayimlari

dogrulamak veya reddetmek icin veri tabanina dayali sorgular kullanir.

1.6.1 OLAP Veri Tabanimin Ozellikleri

OLAP veri tabaninin sahip oldugu 0zellikler sunlardir:

e Cok boyutlu inceleme 6zelligine sahip olmast,

o Seffaflik,

e Erisilebilirlik,

e Her seviyede sorgulama i¢in ayn1 performansi gosterebilme 6zelligi,
e Istemci-Sunucu yapisinda olmasi,

e Sinirsiz sekilde capraz raporlama olanaginin olmasi,

¢ En alt seviyedeki verilerin otomatik olarak ayarlanmasi,

e Her sarta uygun boyutlandirilabilir olmasi,

e Coklu kullanict desteginin olmasi,

e Her seviyede verilerin degistirilebilir olmasi,

e Esnek raporlama 6zelligi,
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e Boyut ve gruplamalarda sinir olmamasi.

OLAP, islevsel olarak, asagidaki analitik ve dolasimsal faaliyetleri de iceren,
son kullaniciyr destekleyen birlestirilmis verinin dinamik ¢ok boyutlu analizi olarak

tanimlanir:

e Boyutlar icinde, hiyerarsiler boyunca ve tiyeler arasinda uygulanan hesaplamalar
ve modelleme,

e Zaman serileri iizerinde egilim analizi,

e Gorlntllemek icin alt kiimeleri dilimleme,

e Biitiinlestirilmis yapinin daha derin seviyelerindeki detay veriye ulasma ve

e Gorlntllenen alanda yeni boyutsal kiyaslamalar i¢in dondiirme operasyonlari

gerceklestirme.

Bir OLAP veri tabani, 6rnegin; bolgelere, iiriin tiirliine ve satig kanalina® gore
toplanmis satis verisini igerebilir. Tipik bir OLAP sorgusu her bir bolgenin her bir
iriin tiirine gore tlim tirlin satiglari1 bulmak maksadiyla gigabaytlarca/cok sayida
yilin satis veri tabanina ulasabilir. Sonuglar1 goriintiiledikten sonra, analistin
bolge/iiriin siiflandirmasi biinyesindeki her bir satis kanali i¢in satis hacimlerini
bulmak adina ileride sorguyu iyilestirebilir. Son adim olarak, analist her bir satis
kanali i¢i yildan yila veya mevsimden mevsime kiyaslamalar yapmak isteyebilir.
Tum bu siire¢ hizli yanitlama zamaniyla ¢evrim i¢i olarak yiiriitiilmelidir ki analiz

sureci bozulmasin.

OLAP sorgular1 agsagidaki ¢evrim i¢i islemlerle karakterize edilebilirler:

e Cok bliyiik miktarda veriye erisme, drnegin, birkag yilin verisi,
e Pek cok is unsuru arasindaki baglantilar1 analiz etme, Ornegin; satis, Uriinler,

bolgeler, satis kanallari,

% Tiiketicilerin satin alabilmeleri igin iirinlerin veya hizmetlerin bir pazara getirilme yollarma satis
kanallar1 denir.
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e Birlestirilmis veriyi isteme, ornegin; satis hacimleri, biitgcedeki para ve harcanan
para,

e Hiyerarsik zaman araliklar1 tizerinde birlestirilmis veriyi kiyaslama, 6rnegin; aylik,
mevsimlik veya yillik,

e Veriyi farkli bakis agilariyla sunmak, 6rnegin; bolgeye gore satiglara karsi her
bolgedeki Uriine gore kanallar yoluyla satis,

e Veri Ogeleri arasinda karmasik hesaplamalar yapmak, ornegin; beklenen karin,
belirli bir bolgedeki her bir satis kanali tiirii igin satig gelirinin bir fonksiyonu
olarak hesaplanmasi,

e Kullanicinin, sistem tarafindan engellenmeden bir analitik diisiince siirecini
siirdlirebilmesi i¢in kullanicinin isteklerine hizla yanit verebilen cevrim igi

islemler.

Veri ambarlart ve OLAP birbirini tamamlayan iki kavramdir. Veri ambari
verileri barindirmaya yarar. OLAP ise bu yigin halinde duran verileri anlamli hale

getirip; analizler yapmaya yarar.

OLAP veri tabanlar1 6lgller ve boyutlar olmak Gzere iki temel veri tlrd icerir:

e Olguler: Bilingli kararlar vermede kullanilan miktarlar ve ortalamalar gibi
numerik verilerdir.

e Boyutlar: Olgiileri diizenlemede kullanilan siniflardr.

OLAP veri tabanlari, veriyi analiz ederken bilinen siniflar1 kullanarak veriyi

cok detayli seviyelerde diizenlemeye yardimci olurlar.



12

1.6.2 OLAP Kavramlari

Asagida OLAP veri tabanlari ile ilgili kavramlar tanimlanmistir (OLAP And
OLAP Server Definitions; OLAP Kipl Nedir?; Overview of Online Analytical
Processing (OLAP)).

OLAP Sunucusu (OLAP Server): Bir OLAP sunucusu, 6zel olarak, ¢cok boyutlu veri
yapilarini desteklemek ve bu veri yapilar tlizerinde galistirilmak {izere tasarlanmus,
yiksek kapasiteli, c¢oklu kullaniciya sahip bir veri yonlendirme motorudur.
Sunucunun tasarimi ve verinin yapisi, esnek hesaplama ve formiilsel baglantilar i¢in
oldugu gibi her yonde ve amaca 6zel bilgi geri ¢agirimi i¢in optimize edilmistir.
OLAP sunucusu ya son kullanictya uygun ve hizli yanit zamanlariyla islenmis ¢ok
boyutlu bilgiyi ulastirir ya da veri yapilarin iligkisel veya diger veri tabanlarindan
gelen verilerle gabucak olusturur ya da kullaniciya her iki islemi de igeren bir tercih

sunar.

OLAP wveri tabanlart verinin geri ¢agirilmasim1 hizlandirmak ig¢in
tasarlanmistir. Ciinkii OLAP sunucusu 6zetlenmis degerleri hesaplar ve dolayisiyla
bir rapor olusturulurken veya degistirilirken daha az veriye ihtiya¢ duyulur. Bu
yaklagim, geleneksel veri tabanlarinda diizenlenmis verilerden daha buyuk

miktardaki kaynak veri ile ¢calisabilmeyi saglar.

OLAP sunucusu yer kullanimmi optimize ederek fiziksel depolama
ihtiyaclarini minimize edebilir, boylelikle son derece biiyiik miktarda verinin analiz

edilmesini miimkiin kilar (Sumathi ve Sivanandam, 2006: 88-94).

OLAP veri taban1 sunuculari; yuvarlamayi, detaya inmeyi ve dilimlemeyi ve

kiiplere ayirmay1 iceren, sik kullanilan, analitik operasyonlar1 destekler.
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Yuvarlama (Roll-Up): Cok boyutlu veri tabanlari, genellikle, her bir boyuttaki
verinin hiyerarsilerine dayali veya formiile dayali baglantilarina sahiptir. Ne var ki,
analist bu hiyerarsilerin en alt seviyelerindeki tiim veriyi ya nadiren dikkate alir ya da
hi¢cbir zaman dikkate almaz. Analist veriye daha az detayli bir sekilde bakmak
isteyebilir, 6rnegin; her bir iirliniin tek tek satiglari yerine iirlin tiiriine gore satiglar
kullanmak isteyebilir. Analist bunu yaparak, triin boyutu boyunca veriyi Grin tird
seviyesine yuvarlamig olur. Baska bir deyisle bir yuvarlama islemi, bir boyut
boyunca veriyi ozetleme ile alakalidir. Ozetleme kurali, bir hiyerarsi boyunca
toplamlar1 hesaplama veya “kar = satislar — maliyetler” gibi bir takim formiiller

uygulama olabilir.

Detaya Inme (Drill-Down): Yuvarlama operasyonunun tersi olan detaya inme,
kullanicinin en ¢ok 6zetlenmis veri seviyeleri ve en detayli veri seviyeleri arasinda
dolagmasini saglayan 6zel bir analitik tekniktir. Ornegin, Tiirkiye’nin kuzeyi igin
satiglar goriintiilenirken, bolge boyutunda bir detaya inme operasyonu Marmara,
Karadeniz ve Dogu Anadolu bélgelerini goriintiiler. Karadeniz bolgesi tizerinde daha
ileri seviyede bir detaya inme operasyonu gerceklestirilirse Dogu, Orta ve Bati

Karadeniz boltmleri goruntulenebilir.

Dilimleme ve Kiiplere Ayirma (Slice and Dice): Dilimleme ve kiiplere ayirma
kavramlar1 veri tabanina farkli bakis agilarindan bakma yetenegi ile ilgilidir.
Dilimleme, boyutlardan birinden sadece bir deger se¢ip, kiipiin dikdortgen seklinde
bir alt kiimesini ayirmak suretiyle bir boyutu eksik yeni bir kiip olusturma islemidir.
Son kullanicinin bakis agisiyla bir dilim, kiipten segilen iki boyutlu bir tablodur.
Kiiplere ayirma ise analistin ¢oklu boyutun belirli degerlerini se¢gmesine izin vererek

bir alt kiip olusturmasini saglayan bir operasyondur.

Dilimleme ve kiiplere ayirma, genellikle, egilimleri analiz etmek ve Oriintiiler

bulmak amaciyla zaman ekseni boyunca uygulanir.
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OLAP istemcisi (OLAP Client): OLAP sunucularindan dilimler isteyen ve
gorsellestirme veya dolasim amaglar icin iki boyutlu veya ¢ok boyutlu gosterimler
saglayan son kullanici uygulamalaridir.

OLAP, coklu kullanict istemci/sunucu modunda uygulanir ve veri tabani

boyutu ve karmasikligi ne olursa olsun sorgulara ¢abuk yanit verir.

KUp: Analiz edilmek istenen her bir boyutun seviyelerine ve hiyerarsilerine gore
Olgiileri birlestiren bir veri yapisidir. Kiipler; satig veya stok rakamlari gibi
Ozetlenmis veriler ile zaman, cografya ve lirlin hatlar1 gibi birka¢ boyutu birlestirir.
Kiipler matematiksel anlamdaki “kiipler” degillerdir, ¢ilinkii esit kenarlara sahip
olmak zorunda degillerdir. Yine de bdyle karmasik bir kavram ig¢in uygun bir

benzetmedir.

Sekil 1.2 bir akaryakit firmasinin Dogu Anadolu Bdlgesi’ne ait verilerini

iceren bir OLAP kiiplnQ gostermektedir.

= 2014
Uriin Dizel z
Smiflar Otogaz Ocak aman
(Dogu Anadolu Bélgesi) Benzin Subat
Mart

Nisan

Mayis

Satis Satis Kar
Miktann Maliyeti Mariji

Olgiiler

Sekil 1.2: OLAP Kiipil.

Olgu: Bir kilpiin olgu tablosunda bir situnu temel alan ve genellikle niimerik
degerler olan bir veriler kiimesidir. Olgiiler; bir kiipteki islenmis, birlestirilmis ve
analiz edilmis merkezi degerlerdir. Yaygin ornekleri arasinda satislar, kar, gelir ve

maliyet sayilabilir.
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Uye: Bir hiyerarside, verinin bir veya daha fazla kez bulunmasini temsil eden bir
elemandir. Bir {iye benzersiz veya benzersiz olmayan olabilir. Ornegin, 2007 ve 2008
zaman boyutunun yil seviyesindeki benzersiz iiyeleri temsil ederken; Ocak, ay
seviyesindeki benzersiz olmayan Uyeleri temsil eder ¢unki elde bir veya daha fazla

yilin verisi varsa zaman boyutunda bir veya daha fazla Ocak ay1 olacaktir.

Hesaplanan Uye: Degeri, yiiriitme esnasinda hesaplanan bir boyut elemamdir.
Hesaplanan {iye degeri, diger iiyelerin degerlerinden tiiretilebilir. Ornegin; kar
hesaplanan Uyesi, gider Uyesinin degerini satislar {iyesinin degerinden ¢ikararak

belirlenebilir.

Hucre: Cok boyutlu yapidaki her bir boyuttan bir eleman se¢ilmesiyle olusturulmus
kesisim kiimesinde bulunan yalmz bir veri degeridir. Ornegin, boyutlar; dlgiiler,
zaman, Uriin ve cografya ise Satiglar, Ocak 2014, Ekmek ve Tiirkiye boyut
elemanlari, tim boyutlar boyunca kesisen ve 2014 Ocak ayinda Tiirkiye’deki ekmek

satiglarinin degerini igeren yalniz bir veri hiicresini benzersiz bir sekilde tanimlar.

Boyut: Bir boyut, kullanicinin veri algisina gore hepsi benzer tiirden elemanlarin bir
listesi olan, kiiplin yapisal bir 6zelligidir. Kullanicinin kolaylikla anladigi ve veri
analizi i¢in temel olarak kullandig1, bir kiipiin i¢indeki seviyelerin bir veya daha fazla
diizenlenmis hiyerarsisidir. Ornegin; tiim aylar, mevsimler, yillar, vs. bir zaman
boyutu olusturur ve benzer sekilde tiim sehirler, bolgeler, iilkeler, vs. bir cografya
boyutu olusturur. Bir boyut, ¢cok boyutlu yap1 icerisindeki degerleri tanimlamak igin
kullanilan bir dizin olarak hareket eder. Eger boyutun bir elemani segilmisse, kalan
elemanlar bir alt kiip tanimlar. Eger iki boyutun se¢ilmis yalniz bir eleman1 varsa,
geriye kalan iki boyut bir tablo tanimlar. Eger tiim boyutlarin se¢ilmis yalmiz bir
eleman1 varsa, bu yalnizca bir hiicre tanimlar. Boyutlar; geri ¢cagirma, kesfetme ve
analiz etme i¢in veriyi diizenlemenin ve se¢gmenin ¢ok kisa ve sezgisel bir yolunu

sunar.
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Hiyerarsi: Her bir Gyenin bir Ust tyesi olacak ve sifir veya daha fazla alt iiyesi
olacak sekilde bir boyutun iiyelerini diizenleyen mantiksal bir aga¢ yapisidir. Bir alt
iiye, hiyerarside dogrudan mevcut iiye ile baglantili bir sonraki diisiik seviyedeki bir
tiyedir. Ornegin; mevsim, ay ve giin iceren bir zaman hiyerarsisinde Ocak ay1
mevsimin bir alt Gyesidir. Bir iist {iye, hiyerarside dogrudan mevcut iiye ile baglantili
bir sonraki iist seviyedeki bir iiyedir. Ornegin; mevsim, ay ve giin iceren bir zaman

hiyerarsisinde mevsim Ocak ayinin {ist {iyesidir.

Seviye: Bir hiyerarside veri; bir zaman hiyerarsinde yil, mevsim, ay ve gln

seviyelerinde oldugu gibi diislik veya yliksek detay seviyeleri olarak diizenlenebilir.

Dondirme (Pivot): Dondurme terimi, verinin alternatif temsillerini gorintilemek
amactyla veri eksenlerini dondiiren bir gorsellestirme operasyonuna karsilik gelir.
Dondiirme bir satir boyutunu siitun boyutuna tagima, yani satirlar ile siitunlarin yerini

degistirme islemleri ile gergeklestirilebilir.

Dolasim (Navigation): Dolasim; kullanicinin, genellikle, bir OLAP sunucusuna bagli
grafiksel bir OLAP istemcisi kullanarak bir kiipii kesfetmek i¢in kullandig1 detaya

inme, dondiirme ve goriintiileme siire¢lerini tanimlamak icin kullanilan bir terimdir.

1.6.3 Cevrim I¢i Hareket isleme (OLTP)

Cevrim i¢i hareket isleme uygulamalari, gilinlik veri tabani islemlerinin
gereksinimlerini ve kullanicilarin operasyonel veri* ihtiyaglarmi karsilamak igin
gelistirilmistir. OLTP (Online Transaction Processing), ¢ok sayida kisa ¢evrim igi
islem tarafindan (ekleme, gilincelleme, silme) karakterize edilir. OLTP sistemleri

icin; ¢ok hizli sorgu isleme, coklu erisim ortamlarinda veri biitiinliiglinii koruma ve

4 Veriyi genel olarak, enformasyonel veri ve operasyonel veri olarak ikiye ayirmak miimkiindiir.
Enformasyonel veri, kisiye yonelik, biitiinlesik, zaman i¢inde olusan ve birlestirilmis veriler olarak
tanimlanabilir. Operasyonel veri ise, uygulamaya yonelik, dagmnik, kisa zamanda olusan ve
tekrarlayabilen veriler olarak tanimlanmaktadir (Ozmen, 2001).
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saniyedeki islem sayist ile Olciilen etkinlik onemlidir. Bir OLTP veri tabaninda

detayli, giincel veriler ve islemsel veri tabanlarimi depolamada kullanilan varlik

modeli olan sema vardir.

Genellikle, veri ambarlarinda depolanmis olan OLTP veri tabanlart OLAP’1n

veri kaynagidir. OLAP verisi bu tarihsel (geg¢mis) veriden tlrer ve karmasik

analizlere miisaade eden yapilar halinde derlenir.

Tablo 1.1 OLTP ve OLAP sistem tasarimlar1 arasindaki temel farklar
gostermektedir (Sumathi ve Sivanandam, 2006: 70-72; Giirsoy, 2009: 21; Ozkan,

2013, 32-34; OLTP vs. OLAP).

OLTP Sistemi OLAP Sistemi
Cevrim I¢ci Hareket Isleme Cevrim I¢i Analitik Isleme
(Operasyonel Sistem) (Veri Ambari)
Verinin Kaynagi Operasyonel Veri: OLTP’ler Birlestirilmis Veri: OLAP
verinin esas kaynagidir. verisi ¢esitli OLTP veri
tabanlarindan gelir.
Verinin Amaci Temel is gorevlerini kontrol etmek | Planlamaya, problem
ve ylritmektir. ¢ozmeye ve karar destege
yardimei olmaktir.
Veri Nedir? Devam etmekte olan is siirecinin Cesitli is aktivitelerinin ¢ok
anlik bir goriintiisiinii ortaya koyar. | boyutlu gérintuleridir.
Fonksiyon Gunlik operasyonlar. Uzun vadeli bilgi
gereksinimleri, karar destek.
Eklemeler ve Son kullanicilar tarafindan Periyodik olarak uzun stren
Guncellemeler gerceklestirilen kisa ve hizlt toplu veri tazelemelerdir.
eklemeler ve giincellemelerdir.
Sorgular Nispeten standartlastirilmis ve basit | Cogu zaman birlestirmeler
sorgulardir. iceren karmagik sorgulardir.
isleme Hiza Genellikle ¢ok hizlidir. Isleme giren veri miktarina
bagli; toplu veri tazelemeler
ve karmasik sorgular
saatlerce siirer; sorgu hiz1
dizinler olusturularak
arttirtlabilir.
Erisilen Kayit Onlarca Milyonlarca
Miktar
Kullanici sayisi Binlerce Yuzlerce

Tablo 1.1: OLTP ve OLAP arasindaki farklar
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Alan Ihtiyaci

Eger tarihsel bilgi arsivlenmisse
nispeten kiguk olabilir.

Birlestirme yapilarinin ve
tarihsel verinin
bulunmasina bagli olarak
daha biiyiik; OLTP’den
daha cok indekse ihtiya¢
duyar.

Veri Tabam
Tasarim

Pek cok tabloyla son derece
normalize edilmistir.
Varlik—iliski veri tabani,
uygulama odakli.

Genel olarak daha az
tabloyla denormalize®
edilmistir; y1ldiz veya kar
tanesi semalarini kullanir.
Konu odaklidir.

Yedekleme ve

Duzenli olarak yedekler;

Diizenli yedeklemeler

Kurtarma operasyonel veri isi yiiriitmek dogrultusunda, bazi
acisindan hayati 6neme sahiptir, | ortamlar kurtarma
veri kayb1 muhtemelen 6nemli yontemi olarak OLTP
miktarda mali kayba ve verilerini geri
bor¢clanmaya neden olur. yukleyebilir.

Tablo 1.1: OLTP ve OLAP arasindaki farklar

1.7 VERI AMBARI

1.7.1 Veri Ambari Kavramlar

Is Zekas1 (Business Intelligence): Is zekasi, bir anlamda, anlamli bir sekilde

(cogunlukla farkl veri gorsellestirme teknikleri kullanilarak) tarihsel verinin temsil

edilmesi sanat1 ve bilimidir.

Veri tabanlarinda depolanan ham veri, is zekas: siirecinin uygulanmasi siireci

boyunca degerli bilgiye dontisir.

5 Programlamada denormalizasyon, verileri gruplayarak bir veri tabanimi okuma hizim optimize

etmeye caligma stirecidir.
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“Is zekas1 teknolojilerinin yaygin fonksiyonlari; raporlama, ¢evrim ici analitik
isleme, veri madenciligi, siire¢ madenciligi, karmasik olay isleme, is performansi

yonetimi, kiyaslama (benchmarking), metin madenciligi ve 6ngoriisel analizdir”.

Karar Destek Sistemleri (Decision Support Systems): Karar destek sistemleri, veri
hakkindaki ayrintili bilgiye ulasabilen ve karar verme siirecinde kullanicilarin
sistemle karsilikli olarak etkilesimde bulundugu, bilgisayar tabanli bilisim
sistemleridir. Verinin nereden geldigi, nasil oldugu, ne olmas1 gerektigi ve gelecekte

ne olabilecegi hakkindaki sorulara cevap arar.

Operasyonel Veri Tabam (Operational Database): Operasyonel veri tabani, veri
ambarinin veri kaynagidir. Giinliik is operasyonlarini gerceklestirmede kullanilan
detayli veriyi igerir. Veri, gilincellemeler yapildikca siirekli degisir ve son islem

mevcut degerini yansitir.

Bir operasyonel veri tabani, bir kurulusa ait giincel ve degistirilebilir verileri
igerir. Bir kurulusa ait veri yonetim sisteminde bir operasyonel veri tabaninin
istatistiksel analiz amagl olarak ¢ikarilmis ve degistirilemez verileri igceren bir karar
destek veri tabanmnin zitti oldugu sdylenebilir. Ornegin; karar destek veri tabanlari
pek cok farkli is¢inin ortalama gelirini tespit etmeye yarayan veriyi saglarken,
operasyonel veri tabanlar1 ayni veriyi verilen bir zaman araliginda is¢ilerin
caligtiklar1 glin sayisina dayanarak iscilere ne kadar ©odeme yapilacaginin

hesaplanmasinda kullanir.

Tamimlayic1 Veri (Meta Data): Tanimlayici veri; bir bilgi kaynagini tanimlayan,
aciklayan, yerini belirleyen veya kullanmay1r ve yonetmeyi kolaylagtiran yapisal
bilgidir. Tanimlayic1 veriye ¢ogu zaman veri hakkinda veri veya bilgi hakkinda bilgi
denir. Ornegin her satirma bir hasta gelecek seklinde veri iceren bir tabloda hangi
alanlar var, her bir alanin boyu ve tipi nedir gibi 6zellikler tanimlayict veridir ve

tablonun kendisinde yer almaz.
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Veri Marketi (Data Mart): is hakkinda stratejik kararlar almalarinda, yoneticilere
yardimct olan bir veri tabani veya veri tabani toplulugudur. Veri ambar1 bir
kurulusun tiim veri tabanlarini bir araya getirirken veri marketi sadece belirli bir is
fonksiyonuna odaklanir. Ornegin son ii¢ ay icindeki satis veya muhasebe kayitlari

gibi. Bu yoniiyle veri marketi veri ambarinin bir alt kiimesidir.

1.7.2 Veri Ambar1 Nedir?

Veri ambar1 (Data Warehouse) Bill Inmon tarafindan sdyle tanimlanmugtir:
”Bir veri ambar1 yonetim kararlarin1 desteklemek i¢in konuya yonelik, kalici, entegre

edilmis, zamana bagli veri toplulugudur”.

Veri ambarlari; iligkisel verilerin bulundugu, biiyiik hacimli, anlik bilgiden
tarihsel derinligi olan veriye ulasabilmeyi, konu-mekén-zaman temelli raporlar
alabilmek icin altyap: olusturmayi, veri giivenligini ve gelecege yonelik analizler
yapabilmeyi saglayan yapilardir. Veri ambart sistemleri, kullaniciya cesitli
operasyonel sistemlerden gelen verilerin temizlenmesi, doniistiirmesi ve saklanmasi

islevlerinde ve karar destek sistemlerinde ve yardimci olmaktadir.

Bir veri ambari, hareket islemeden® ziyade sorgulama ve analiz igin
tasarlanmig; genellikle islemsel veriden gelen tarihsel veriyi iceren, fakat diger
kaynaklardan gelen verileri de bulundurabilen bir iligkisel veri tabanidir. Analiz is
yiikiinii, hareket is yilikiinden ayirir ve bir isletmenin c¢esitli kaynaklardan veri

toplamasinit miimkiin kilar.

®Bir isletmede kullanilan kaynaklarin, isletme iginde ve disindaki cikar ve ilgi gruplarinm her biri
acisindan anlamli olan ve zamanla meydana gelen her bir degisimine hareket (ya da islem) denir.
Hareket isleme, bir isletmede meydana gelen yapilandirilmig ve siirekli yinelenen olgulari kaydetme,
izleme, saklama, isleme ve yayimlama islemleridir. Bu olgulara 6rnek olarak siparis almak, fatura ve
irsaliye hazirlamak, mal ve hizmet teslim almak ya da etmek, bordro hazirlamak gosterilebilir.
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Bir veri ambari, iligkisel veri tabani uygulamalarina ek olarak; ¢ikarsama,
doniistiirme ve yikleme (Extraction, Transformation, and Loading; ETL), ¢evrim ici
analitik isleme ve veri toplayip kullaniciya ulastirma stireglerini saglayan diger

uygulamalari da igerir (Data Warehouse).

Veri ambarlarinin ¢ogu entegre edilmis bir ambar sekillendirmek i¢in veriyi
¢ok sayida kaynaktan toplar. Bu verilerin ambara yiliklenmeden 6nce ETL tarafindan
yapilan 6zel bir miidahaleye ihtiyaci vardir. ETL veriye iki tir midahaleden

sorumludur:

1.Veri Entegrasyonu: Farkli sistemlerden gelen veriler arasinda bazi baglantilarin
kurulabilmesi icin veriyi entegre eder.
2.Nitel mudahale: Veri ambarina yiiklenmeden 6nce verinin dogrulugu ve kalitesi

kontrol edilebilir, eger gerekirse diizeltilebilir.

Veri ambarciligin1 tanimlamanin bir yolu da William Inmon tarafindan ileri
siriilen asagidaki veri ambar1 6zelliklerini agiklamaktir (Oracle9i Data Warehousing
Guide Release 2 (9.2)):

e Konuya yonelik (Subject oriented)
¢ Entegre edilmis (Integrated)
e Kalict (Nonvolatile)

e Zaman baglh (Time variant)

Veri Ambar1 Konuya Yoneliktir: Veriyi analiz etmeye yardimci olmalari igin
tasarlanmis veri ambarinin tanimlanmus bir faaliyet alan1 vardir ve sadece bu faaliyet
alanina dahil olan verileri depolarlar. Ornegin, bir firmanin satis ekibi firmanin satis
verileri hakkinda daha fazla 6grenmek i¢in bir veri ambari olusturuyorsa, tanimi
geregince bu veri ambarinin {iretim yonetimi ile ilgili verileri degil de satislarla ilgili
veri icermesi gerekir. Bu veri ambarini kullanarak “ Gegen sene belirli bir Griind en

cok alan miisteri kimdir?” gibi sorulara cevap verilebilir. Bir veri ambarinin ¢alisma
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alanma gore tanimlanabilmesi veri ambarmi konuya yonelik kilar. Bu sayede veri
ambar1 hem belirli bir alandaki sorulara cevap almamizi kolaylastirir hem de bizi

gereksiz veri tekrarlarindan kurtarmis olur.

Veri Entegre Edilmistir: Entegrasyon, konuya yonelik olmayla yakindan iliskilidir.
Veri ambarlari, farkli kaynaklardan gelen verileri tutarli bir bicime bir araya
getirmelidir. Isim c¢akismalar1 ve &lgii birimleri arasindaki uyusmazliklar gibi
problemleri ¢ozmelidir. Bunu basardiklar1 zaman, veri ambarlarinin entegre edilmis

olduklar1 sdylenir.

Veri Kahecidir: Veri bir kez veri ambarinda depolandi mi1 veri ambarindan
kaldirilmaz veya silinmez ve her ne olursa olsun her zaman veri ambarinda kalir. Bu
mantiklidir, ¢linkii veri ambarinin amaci ne gergeklesmisse onu analiz edebilmeyi

mumkin kilmaktir.

Veri Zamana Baghdir: Egilimleri kesfetmek icin analistin ¢ok biiyiik miktarda
veriye ihtiyact vardir. Bu, performans ihtiyaglari nedeniyle tarihsel verinin bir arsive
taginmasini talep eden g¢evrim i¢i hareket islemeye c¢ok zittir. Bir veri ambarinin
zamana bagliligiyla kast edilen, veri ambarinin zamanla degisime odaklanmasidir.
Bu, veri ambarina yeni veri yiiklendik¢e veri ambar1 da boyutca biiylir anlamina

gelir.

Veri madenciligi; veri ambarmi, yapay zekd ve istatistikle baglantili
yontemlerin bir karigimi olan bilgi kesfi sistemleri vasitast ile birliktelikleri bulmak,
siniflandirmalar ve kiimelemeler yapmak ve tahminlerde bulunmak i¢in bir bilgi

kaynag olarak kullanir (Gray ve Watson, 1998).

Veri ambarlarindaki veri; temizlenme, diger bilgilerle birlikte 6zetlenme veya
arsivlenme asamalarinin uygulanabilece§i yasa gelene kadar veri ambarinda

bulunmaya devam eder.
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Bir veri ambar1 genel anlamda (Ponniah, 2010; Guerra,2013 ):

e Tilim verileri operasyonel veri tabanlarindan alir.

e Gerektiginde, disaridan konu ile ilgili veri dahil eder.

e Cesitli kaynaklardan veri toplar.

e Tutarsizliklar1 giderir ve veriyi dontstiiriir.

e Karar vermek i¢in kullanilacak veriyi kolay ulasilabilir uygun formatlarda saklar.

¢ Veri ambari fonksiyonuna tahsis edilmis bilgisayarlarda bulunur.

e Oracle, Microsoft veya IBM gibi veri taban1 yonetim sistemleri {izerinde devam
ettirilir.

e Veriyi uzun siire muhafaza eder.

e Pek cok kaynaktan gelen veriyi birlestirir.

e Uretilen veriyi yiiksek hizli bir veri girisi tasarimindan yiiksek hizl1 geri cagirmay1
destekleyen bir veri girisi tasarimina doniistiiren bir veri modeli etrafinda 6zenle

insa edilir.

Bir veri ambari, operasyonel sistemlerden’ ¢ikarilan ve amaca 6zel sorgular
ve ¢izelgelenmis raporlama i¢in tarihsel anlik goriintiiler seklinde kullanima sunulan
bir veri kavramidir. Veri ambarinda bulunan veriyi operasyon ortaminda bulunan

veriden ayiran 6zellikler sunlardir:

e Uygun veriler, kolay ulasilabilmeleri i¢in birlikte kimelenmis sekilde bulunur.

e Degisik zamanlarda elde edilen verinin birkag¢ kopyasi bir arada tutulur.

e Veri, veri ambarina bir kez yerlestirildikten sonra gilincellenmez. Bunun yerine,
veri ambarinda saklanan tarihsel anlik goriintiiler olarak operasyonel veri

tabanlarindan gelen veriler ile periyodik olarak yenilenir.

" Veri ambarciliginda operasyonel sistemler bir kurulusun giinliik hareketlerinin verimliligini ve
hareket verilerinin biitiinliiglinli koruyacak sekilde tasarlanmis, giinliik hareketlerinin islendigi bir
sistemdir.
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1.7.3 Veri Ambarcihiginin Sagladig1 Coziimler Nelerdir?

Operasyonel veri (giinliik isleri yiiriiten veri) igeren sistemler kullanicilar i¢in
faydali bilgiler igerir. Ornegin analist; aykir1 durumlar1 arastirmak veya gelecek
satiglart projelendirmek i¢in hangi {rlinlerin, hangi bolgelerde, yilin hangi

doneminde satildig1 bilgisini kullanabilir.

Bir veri ambarinin isaret ettii esas problem operasyonel veriye dogrudan
ulasan son kullanicilarin amaca 6zel veya diger 6zel sorgulara ve raporlara ulagmakta

zorluk ¢ekmeleridir. Bu durum birkag faktore baglidir:

e Verilerin ¢ogu kullanici tarafindan ulasilmasi zor olan uyarlanabilir veri tabani
yOnetim sisteminde® saklanir.

e Veri depolar1 hareket isleme i¢in tasarlanmistir, amaca 6zel raporlama i¢in degil.

e Bir veriyi veya raporu elde etmek icin, genellikle, raporu olusturmasi veya
0zlestirilmis bir indirme programi saglamasi i¢in bir programciya ihtiya¢ duyulur.

e Tiim veriler, ayn1 zamana ait olsalar bile, tutarli olmayabilirler.

e Operasyonel sistemlerde tarihsel raporlama i¢in saklanan verinin yeterli kopyasi
olmayabilir.

e Son kullanicilar mevcut depolarda neyin saklandig bilgisine sahip olmayabilir.

e Kullanici, operasyonel veri tabanini sorgulayacak uzmanliga sahip olmayabilir.
Ornegin, IMS® veri tabanlari &zel bir tiir veri yonlendirme dili kullanan bir
uygulama programi gerektirir.

e Performans, bankalar i¢in olan veri tabanlarinda oldugu gibi, ¢ogu operasyonel
veri tabami i¢in ¢ok Onemlidir. Sistem, kullanicilarin amaca o6zel sorgular

yapmasinin iistesinden gelemeyebilir.

8 Uyarlanabilir veri tabani yonetim sistemi, hem verinin biitiinliigiinii koruyan hem de yiiksek hareket
isleme hizina sahip bir veri tabani yonetim sistemidir. Ozellikle aym anda binlerce kullanicinin
ihtiyacina saniyenin altinda siirelerde karsilik verebilecek sekilde tasarlanmustir.
® IBM Bilgi yonetim sistemi (Information Management System; IMS) bir bilesik hiyerarsik veri
tabanidir ve genig hareket isleme kapasitesine sahip bir bilgi yonetim sistemidir.
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e Operasyonel veri, genellikle, kullanima en uygun sekilde degildir. Ornegin; iiriine,
bolgeye ve sezonuna gore Ozetlenmis satig verileri analist i¢in ham veriden daha

kullanighdir.

Veri ambarciligi bu problemleri ¢ézer ve operasyonel veriden ¢ikarilmus,
karar verme igin déniistiiriilmiis bilgi iceren verinin depolarini olusturur. Ornegin, bir
veri ambarcilig1 araci tiim satig verilerini operasyonel veri tabanindan kopyalayabilir,
veriyi temizler, veriyi 6zetleyecek hesaplamalar gergeklestirir ve 6zetlenmis veriyi
operasyonel veri tabanindan bir ayrik veri tabanindaki (veri ambarindaki) bir hedefe
yazar. Bu sayede kullanicilar, ayrik veri tabanini operasyonel veri tabanlarina temas

etmeden sorgulayabilirler.

Veri ambarciligi kavramint anlamak zor degildir. Veri ambarciliginin ana
fikir raporlama, analiz ve diger is zekasi fonksiyonlarini desteklemek icin ihtiyag
duyulan veriye kalic1 bir depolama alani1 yaratmaktir. Ik bakista, veriyi birden fazla
yerde saklamak gereksiz goriinebilir. Ne var ki faydalar1 bunu yapmanin emegini ve

maliyetini fazlasiyla karsilar.

Veri ambari su faktorleri isaret eder ve son kullanicilara pek ¢ok fayda saglar:

¢ Son kullanicinin ¢ok ¢esitli veriye iyilestirilmis erisimi,

e Arttirilmis veri tutarliligy,

e Verinin ek belgelenme islemi,

e Potansiyel olarak diisiik hesaplama maliyetleri ve artan tliretkenlik,

e Farkli kaynaklardan gelen ve birbiriyle alakali verileri ayni yerde toplamay1
saglamak,

¢ Bilgisayar sistemlerindeki degisimleri destekleyen bir programlama altyapisinin
olusturulmasi,

e Operasyonel sistemin performansini etkilemeden son kullanicilara her seviyede

0zel amacl sorgulama veya raporlama yetkisi verme.
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1.7.4 Veri Ambarinda Hangi Veriler Bulunur?

Islemsel veri taban1 sistemlerinde yiiksek hacimli detayli veriler bulunur. Bu
verinin bir c¢ekirdek alt kimesi, ilgilenilen konuya gore oOncelikli olarak, veri

ambarina aktarilir.

Veri ambarinin temel bir aksiyomu veri ambarina aktarilan verinin hem
sadece okunabilir hem de kalici olmasidir. Veri ambarindaki verinin boyutu arttikga,

kullanicinin veriyi daha uzun vadeli analiz etmesini saglayan, degeri de artar.

Operasyonel veri, genellikle, gercek zamanli veya gercek zamanliya yakin
iken veri ambarindaki veri tarihseldir. Veri aktarim siireci belirli araliklarla,
muhtemelen giinde bir kez ve gece yarisinda, gozlenir. Veri ambari, dncelikli olarak,
nispeten bilylk hacimli tarihsel verinin gelecekte ne yapilacagina karar vermek
amaciyla raporlanmasi ve analiz edilmesi i¢in kullanildigindan bdyle bir aktarim

cizelgesi yeterlidir.

1.7.5 Veri Ambar1 Mimarisi

Veri temizleme ve veri biitiinlestirmeyi igeren veri ambarmin insasi, Veri
madenciligi i¢in O6nemli bir 6n isleme basamagi olarak goriilebilir. Pek ¢ok
kaynaktan veri toplayan bir veri ambari inga etmek veri biitiinliigli problemini
cOzerek bazen yillar siiren ve milyonlarca dolara mal olan veriyi bir veri tabanina
yukleme islemini gergeklestirir (Gray ve Watson, 1998). Ne var ki, veri madenciligi
uygulamak i¢in bir veri ambar sart degildir. Eger bir veri ambar1 miisait degilse
madencilik uygulanacak veri bir veya daha fazla operasyonel veya islemsel veri
tabanlarindan veya veri marketlerinden alinabilir. Alternatif olarak, veri madenciligi
i¢in kullanilacak veri taban1 bir veri ambarinin mantiksal veya fiziksel bir alt kiimesi

olabilir.
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Veri ambar1 mimarisi genellikle {i¢ bilesenden olusur:

1. Veri Toplama Yazilmlari: Eski sistemlerden ve harici kaynaklardan verileri
alip, birlestirip, 6zetleyip bir veri ambarina yiikleyen yazilimlardir.

2. Veri Tabam Yazilm: Veri ambarmin sakladigr verinin iligkilendirildigi,
genellikle hedef veri tabani olarak adlandirilan yazilimdir.

3. Istemci Yazihm: Kullanicilarin ambardaki veriye ulasmalarina ve bu veriyi

analiz etmelerine izin veren yazilimdir.

Veri ambarlart ve onlarin mimarileri veri ambarimi kullanan kuruluslarin

ozelliklerine gore cesitlilik gosterir. Yaygin olan li¢ mimari sunlardir:

e Temel veri ambar1 mimarisi,
e Hazirlanma alani i¢ceren veri ambar1 mimarisi,

e Hazirlanma alani ve veri marketi iceren veri ambar1 mimarisi.

Temel Veri Ambar1 Mimarisi: Bu mimaride, son kullanicilar cesitli kaynak
sistemlerden veri ambarina gelen veriye dogrudan ulagirlar. Bu veri ambarinda rapor
almak, analiz yapmak ve gelecege yonelik veri madenciligi ¢alismalar1 yapmak ¢ok

zordur. Sekil 1.3 bir veri ambari igin temel mimariyi gostermektedir.

Veri Kaynaklan Veri Amban Kullamicalar

3 e
Operasyonel Analiz <
Sistem :

O— E ="
Operasyonel Raporlama
Sistem
Klasérler : § Madencilik

Sekil 1.3: Temel veri ambar1 mimarisi (Oracle9i Data Warehousing Guide Release 2 (9.2)).
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Sekil 1.3°de Ozet veriye ek olarak OLTP sistemlerinin geleneksel verileri olan
meta (tanimlayici) veri ve ham veri de bulunmaktadir. Uzun islemlerin hesaplanma

stiresini kisaltmalarindan dolay1 6zet veriler ¢ok dnemlidirler.

Hazirlanma Alam iceren Veri Ambar1 Mimarisi: Sekil 1.3°de goriildiigii iizere
operasyonel verinin, veri ambarina konmadan Once temizlenmesi ve islenmesi
gerekir. Cogu veri ambar1 bu amagla; verilerin gecici olarak saklandigi, veri
ambarina gitmeden Once temizlendigi, kaliteli hale getirildigi, siniflandirilabildigi ve

siralanabildigi yerler olan hazirlanma alanlarini kullanir.

Hazirlanma alani, veri Ozetlemeyi ve genel veri ambart ydnetimini

kolaylastirir. Sekil 1.4 bu tip mimariyi temsil etmektedir.

Veri Hazxrlanmaé Veri Amban1 | Kullanicalar
Kaynaklann | Alam 5

Operasyonel
Sistem :

G-

Operasyonel |
Sistem :

————= .

Klasérler Madencililk

Sekil 1.4: Hazirlanma alani i¢eren veri ambari mimarisi (Oracle9i Data Warehousing Guide Release 2

(9.2)).

Hazirlanma Alam ve Veri Marketi Iceren Veri Ambar1 Mimarisi: Sekil 1.4°teki
veri ambart mimarisi yaygin olsa da kuruluslar i¢indeki farkli gruplar icin veri
ambar1 mimarisi 6zellestirilmek istenebilir. Bu, isin belirli bir hatt1 igin tasarlanmis
sistemler olan veri marketleri eklenerek yapilabilir. Veri marketleri sayesinde is yiiki
azaltilir, performans arttirilir, raporlama daha kolay ve raporlar daha ulasilabilir hale

gelir. Sekil 1.5 satin alma, satiglar ve stoklarin ayrildig: bir 6rnegi temsil etmektedir.


http://docs.oracle.com/cd/B10501_01/server.920/a96520/img_text/dwhsg015.htm
http://docs.oracle.com/cd/B10501_01/server.920/a96520/img_text/dwhsg015.htm
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Bu ornekte bir finansal analist, satin alma ve satislar i¢in tarihsel veriyi analiz

edebilir.

Veri Huulanmag Veri Amban Veri

Kaynaklan ;| Alam

-

Operasyonel:
Sistem i

Operasyonel! 4
Sistem f

Klasérler

3.3

Marketi

Stok

S5

Satin Alma )

Kullanicalar

Analiz

|

=
Madencilik

Sekil 1.5: Hazirlanma alani ve veri marketi igeren veri ambar1 mimarisi (Oracle9i Data Warehousing

Guide Release 2 (9.2)).
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BOLUM 2: VERIi MADENCILIGi

2.1 VERI TABANLARINDA BiLGi KESFI

Bilgi kesfi; veriden gelen, ortalu, daha 6nceden bilinmeyen ve potansiyel
olarak faydali olan bilgilerin 6nemsiz olamayan ¢iktilaridir. Durumlarin (verilerin)
bir kiimesi F, bir dil L ve kesinligin bir 6l¢iisii C olarak verilsin. Biz bir 6runtiyd,
F’nin bir F; alt kiimesi i¢indeki bagintilar1 bir C kesinligiyle aciklayan, L’deki bir S
raporu olarak tanimlariz; dyle ki S, F;’deki tiim durumlarin sayimindan daha basittir.
Kullanicinin ilgi 6lgiisiine gore dikkate deger ve kullanicinin o6lgiitlerine gore
yeterince kesin olan bir Oriintiiye bilgi denir. Bir veri tabanindaki durumlarin
kiimesini gozlemleyen ve Oriintliler {ireten bir programin ¢iktist bu anlamda
kesfedilmis bilgidir (Piatetsky-Shapiro ve dig., 1992). Veriden anlamli oriintiiler
cikarma siirecine literatiirde, veri isleme siirecinde bilginin son iirlin oldugunu
vurgulamak icin Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi - VTBK (Knowledge Discovery in
Databases) tanimlamasi yapilmistir. Geleneksel sorgu veya raporlama araglarinin,
hacmi siirekli biiyliyen bu veri yiginlar1 karsisinda yetersiz kalmasi {izerine “Bu
verilerden nasil faydalanilabilir?” sorusuna cevap arayan VTBK siireci ortaya

cikmustir.

Veri tabanlarinda bilgi kesfinin dort temel 6zelligi vardir:

1. Ust Duzey Dil: Kesfedilmis bilgi iist diizey bir dille tasvir edilir. Bu dilin
dogrudan insanlar tarafindan kullanilmasma gerek yoktur, fakat sdylemleri
insanlar tarafindan anlagilabilmelidir.

2. Kesinlik: Kesifler kesin olarak veri tabaninin igerigini tasvir etmelidir. Bu

tasvirin ne derece kusurlu oldugu kesinlik dl¢iileriyle ifade edilir.

10 Oriintii, olay ve nesnelerin diizenli bir bigimde birbirini takip ederek gelismesidir.
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3. Kayda Deger Sonuclar: Kesfedilen bilgi, kullanici tanimli hiikiimlere gore
kayda degerdir. Kayda deger olmakla kast edilen, orlntllerin yeni, potansiyel
olarak kullanigl olduklar1 ve kesif siirecinin 6nemsiz olmadigidir.

4. Etkinlik: Kesif siireci etkindir. Biiylik boyutlu veri tabanlar1 igin islem siireleri

tahmin edilebilir ve makuldiir.

Kisaca VTBK sireci, veri analizi ¢abalart ve veri tabanlarindaki veri
setlerinin icindeki 6runtd ve duzenleri bulma teknikleriyle alakalidir. VTBK’y1
uygun bir sekilde yapmak, 6nceden bilinmeyen veya fark edilemeyecek kadar net

olmayan oOriintiilerin agiga ¢ikarilmasi ihtimalini arttirir.

Biiyiik veri setlerindeki diisiik seviyedeki veriden yiiksek seviyede bilgi
cikarimini saglamayr amaglayan VTBK siirecinin en O6nemli basamagi modelin
kurulmasi ve degerlendirilmesi asamalarindan olusan veri madenciligidir. Bu énem
bircok arastirmacinin, birbirine paralel siireclere sahip olan VTBK ve veri

madenciligini es anlamli olarak da kullanmasina neden olmaktadir (Akpinar, 2000).

2.1.1 VTBK'nin Basamaklar

VTBK, verinin nasil saklanmas1 ve algoritmalarin biiylik veri setlerine nasil
uygulanmas1 gerektigi, sonuglarin nasil yorumlanacagi sorularinin cevabini arama
asamalaridir (Altintop, 2006). Veri madenciligi ise, VITBK siireci ile elde edilen bilgi
ve Oriintlileri sec¢ip ¢ikarmak ig¢in algoritmalarin kullanilmasidir. VTBK siireci

basamaklar1 Sekil 2.1 de verilmistir:
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Degerlendirme
i ve Sunum

K

Veri Madenciligi ¥ Orimtiiler

A
v
Secme ve
Doniistiirme
A

Amban
Temizleme ve A
Toplama

Veri Tabanlari i Klasorler

Sekil 2.1: VTBK siirecinde bir basamak olarak veri madenciligi (Dunham, 2003).

VTBK siirecini olusturan basamaklar kisaca sunlardir (Han ve Kamber,
2006):

1. Veri Temizleme (Data Cleaning): Kirli, giiriiltiilii ve tutarsiz veri ayiklanir.

2. Veri Biitiinlestirme (Data Integration): Birden fazla veri kaynagi
birlestirilebilirtt.

3. Veri Secme (Data Selection): Analize uygun olan ve konuyla ilgili veri, veri
tabanindan alinir.

4. Veri Doniistiirme (Data Transformation): Veriler, 6zetleme veya toplama
yoluyla madencilik i¢in uygun bigimlere doniistiiriiliir veya birlestirilirler?.

5. Veri Madenciligi (Data Mining): Akilli yontemlerin, veri Oriintllerini ortaya

cikarmak amaciyla uygulandigi 6nemli bir asamadir.

11 Enformasyon endustrisinde; sonugta elde edilen veriler veri ambarlarinda toplanirken, veri
temizlemenin ve veri biitiinlestirmenin siirecin bir basamagi olarak uygulanmasi yaygin bir akimdr.

12 Bazen, veri ambari olusturma ve kullanma islemi anlamina gelen veri ambarcilifinda, veri
doniistiirme veya birlestirme islemleri veri segme siirecinden 6nce uygulanir. Ayrica veri indirgeme de
esas verinin dogrulugundan 6diin vermeden daha kiigiik bir temsil elde etmek i¢in uygulanabilir.
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6. Oriintii Degerlendirme (Pattern Evaluation): Kesfedilen bilgiyi temsil eden
aranan Orilintiilerin bazi ilgi 6l¢iilerine dayanilarak tanimlanmasidir.

7. Bilgi Sunumu (Knowledge Presentation): Veri madenciligi ile elde edilen
bilginin kullaniciya aktarimi i¢in gorsellestirme ve sunum tekniklerinin

kullanilmasidir.

2.1.2 Veri Madenciligi Tanimlar ve Temel Kavramlar

Verinin bol oldugu ve giiglii veri analiz araglarinin kit oldugu duruma veri
zengini fakat bilgi yoksulu durumu denir. Bu kavrami biraz daha agacak olursak pek
cok sayida biiylik veri havuzlarinda toplanmis ve depolanmis, hizla biiyiiyen,
muazzam miktardaki veri giiglii araglar olmadan insanlarin anlamasinin miimkun
olmadig hale gelmistir. Karar vericilerin buyuk miktardaki veri iginde gémuli olan
degerli bilgiyi aciga ¢ikaracak donanima sahip olmamalar1 6nemli kararlarin veri
havuzlarinda depolanmis bilgi yoniinden zengin veriye bagli olmaktan ziyade karar
vericinin onsezisine bagli olmasina neden olmaktadir. Bunun sonucunda, verilerin
toplandig1 biiylik veri havuzlart nadiren ziyaret edilen “veri mezarlar” haline
gelmiglerdir. Buna ek olarak uzman sistem®® teknolojilerinin, kullanicinin veya ilgili
alanin uzmanlarinin bilgi tabanlarina bilgiyi elle girmelerine dayandigini diistiniin.
Ne yazik ki bu durumda karar alma slreci 6nyargilara ve hatalara meyilli ve son
derece masrafli ve zaman alicidir. Bu ihtiyaglar ve veri ve bilgi arasindaki giderek
bliyliyen ugurum veriyi analiz eden ve is stratejilerine, bilimsel ve tibbi arastirmalara
katkida bulunan O6nemli veri Oriintiilerinin ortaya c¢ikarilmasini saglayan veri

madenciligi kavramini ortaya ¢gikarmigtir.

Madencilik, gercek anlamda, yer altindaki madenlerin arastirilmasi,
cikarilmasi ve isletilmesiyle ilgili teknik ve yontemlerin uygulanma siire¢lerinin
biitiinlinli tanimlayan bir terimdir. Veri madenciligi ise farkli ¢evreler tarafindan

cesitli sekillerde tanimlanmustir.

13 Kullanicilarina, uzmanlarin bilgi ve muhakeme yeteneklerine ulasma ve bu yeteneklerden
faydalanma olanag1 veren bir bilgisayar paketidir
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Gartner Group’a'* gore veri madenciligi “Depolama ortamlarinda saklanmis
biiyiilk boyutlu verilerin Orlintii tanima teknolojilerinin yani sira istatistiksel ve
matematiksel teknikler kullanilarak elenmesiyle anlamli yeni korelasyonlari,
ortintiileri ve egilimleri kesfetme stirecidir”. Diger tanimlar ise sunlardir:

“Veri Uzerinde, veri ortintiilerin (veya modellerin) 6zel bir siralamasini ortaya
cikaran veri analizi ve kesif algoritmalarindan olusan VTBK siirecinin bir adimidir”
(Fayyad ve dig., 1996).

“Veri madenciligi, onceden bilinmeyen, gecerli ve etkin bilginin buyuk veri
tabanlarindan ¢ekilmesi ve daha sonra bu bilginin son is kararlarin1 almak icin
kullanilmasini kapsayan bir siiregtir” (Cabenave dig., 1998).

“Veri madenciligi, biiyilk miktarda veri icinden gelecekle ilgili tahmin
yapmamizi saglayacak bagmti ve kurallarin bilgisayar programlart kullanilarak
aranmasidir” (Giirsoy, 2009).

“Veri madenciligi, biiyiik 6lgekli veriler arasindan degeri olan bir bilgiyi elde
etme islemidir. Bu sayede veriler arasindaki iligkileri ortaya koymak ve gerektiginde
ileriye yonelik kestirimlerde bulunmak miimkiin gériilmektedir” (Ozkan, 2013).

“Veri madenciligi (genellikle biiyiik) gézlemsel veri®® setlerinin, dnceden akla
gelmeyen iligkileri bulmak ve kullaniciya gore hem anlasilabilir hem de kullanish
yeni yollarla 6zetlemek i¢in analiz edilmesidir” (Hand ve dig., 2001).

“Bir hipotezi ispatlamak (yukaridan asagiya veri madenciligi) veya kesin
istatistiksel korelasyonlar {lizerine kurulmus yeni hipotezler liretmek amaciyla ¢ok
bliytlik veri tabanlarin1 sorgulama islemidir” (Sullivan, 2012).

“Veri madenciligi, bilgisayar teknolojilerinin saglamis oldugu ¢ok hizli veri
isleme ve yiiksek hacimde veri depolama imkanlar1 yardimiyla ve farkli disiplinlerin
(yapay zeka, makine 68renmesi, uzman sistemler, veri tabanmi teknolojileri, paralel
bilgi isleme, dagitik veri isleme, gorsellestirme, optimizasyon, veri ambarcilidi,
istatistik,...) katkisiyla saglanan araglarla, sahip olunan ¢ok biiyiik hacimlerdeki
veriden, karar vericinin etkin ve daha fazla bilgiye dayali karar vermesinde
kullanilabilmesi amaciyla 6nceden bilinmeyen, gizli, ortiik, klasik metotlarla ortaya
cikarilmast gii¢, faydali, ilging, anlasilabilir iligki, orlintii, bagint1 veya trendlerin

14 Gartner Group, Inc, merkezi Birlesmis Milletler >in Connecticut Eyaleti’nin Stamford Sehri’nde
olan bir bilgi teknolojileri arastirma ve danigsma firmasidir.
15 “Gozlemsel veri” kavrami deneysel verinin zittr anlaminda kullanilmugtir.
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otomatik veya yar1 otomatik bir sekilde ortaya ¢ikarilmasi iglemidir” (Sentiirk, 2006:
3).

Makine
i51 Ogrenmesi

Matematiksel
Modelleme

Optimizasyon

Sekil 2.2: Veri madenciligi disiplinler arasi1 bir ¢alisma alanidir.

Esas itibariyla modeller olusturmak ve oriintiiler bulmak amaciyla olmak
tizere iki tip veri madenciligi yaklagimi vardir. Model olusturma ile ilgili olan
yaklasim, veri setlerinin biiylik boyutlarindan kaynaklanan problemler disinda,
geleneksel istatistiksel arastirma yontemlerine benzer. Ornegin, ileriki boliimlerde
gorecegimiz, bir veri setinin ayrilmasi igin kiimeleme analizi; 6éngoriide bulunmak
i¢in regresyon analizi, vb. yontemler. Model olusturma yaklasiminda islemsel ve
mekanik modeller olmak iizere de bir ayrim yapilir. islemsel (deneysel) modeller
model iliskilerini, iligkileri herhangi bir teoriye dayandirmadan arastirir. Mekanik
(g6ringlsel®®) modeller ise temel veri (retme sirecinde bir teoriye veya
mekanizmaya dayanir. Veri madenciligi, tanimi geregi, daha ¢ok islemsel modellerle

ilgilenir (Jackson, 2002).

16 Olaylary, i¢ yiiziinii ve temelindeki nedenleri diisiinmeksizin dis goriiniimleri ile incelemeye iliskin.
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Oriintii tespiti ile ilgili olan ikinci tip veri madenciligi yaklasimi; sahtekarlik
tespiti i¢in bir kredi karti kullanimindaki olagan dist harcamalar, EEGY
isaretlerindeki diizensiz dalgalanmalar ve digerlerinden farkli oriintii 6zelliklerine
sahip nitelikler gibi alisilmadik Oriintii davraniglarim1 tespit etmek i¢in standart
Oriintiideki kiicik ama muhtemelen Onemli sapmalari belirlemek ister. Bu tip
yaklasimlar veri madenciliginin, veri yiginlar1 iginden degerli bilgiyi arastirmasi

kavraminin ortaya ¢ikmasina yol agmistir (Fayyad ve dig., 1996).

Oriintii tespiti i¢in kullanilan pek ¢ok veri madenciligi algoritmasi esas
Orlintiiyii tarayarak anlamsiz 6zelliklerin etkilerini ayirt edebilirken, veri tabanlarinin
icerdikleri verilerin siireksiz, giiriiltiilii, muglak ve eksik olmas1 gibi anormalliklerin
sayist arttiginda madencilik algoritmalarmin 6ngorii giicli azalabilir. Bu anlamda
ticari veri tabanlart karmasikliklarindan dolayr Oriintii ¢ikariminda benzersiz bir

problem arz eder.

2.1.3 Denetimli Ve Denetimsiz Ogrenme

Yazilimlarin, algoritmalar kullanarak bazi sonuglar ve kurallar ¢ikarmak i¢in
eldeki verileri incelemesi islemine 6grenme denir. Veri madenciligi ise hi¢bir 6n

kabulde bulunmadan verilerden 6grenmek demektir.

Veri madenciliginde veriden Ogrenme, denetimli ve denetimsiz Ogrenme
olmak tzere iki sekilde gerceklesir. Yonlendirilmis veri madenciligi olarak da
adlandirilan denetimli 6grenmede hedef, aciklayici (bagimsiz) degiskenler ve
aciklanan (bagimli) degisken(ler) arasindaki iligkileri tanimlamaktir. Veri
madenciliginde denetimli 6grenmede, eldeki giris verileri ile sonug verileri arasinda
bir iliski kurabilmek i¢in veri setinin yeterince biiylik bir kisminin bagimli degisken

degerleri ve o verilerden ¢ikan sonuglar bilinmelidir.

1" EEG ya da Elektroansefalografi, beyin dalgalar aktivitesinin elektriksel ydntemle izlenmesini lgen
yontemdir.
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Yonlendirilmis veri madenciligi uygulanirken eldeki veri; egitim, test ve
dogrulama verileri olmak tizere birbiriyle ortak veri icermeyen li¢ gruba ayrilir.
Egitim verisi bir model kurmak ve gerekli parametreleri tahmin etmek i¢in kullanilir.
Test wverisi se¢ilmis bir Orneklemden elde edilmis modelin diger verilere
genellestirilip  genellestirilemeyecegini  gérmeye yardim eder. Test verisini
kullanmak, ozellikle, asir1 6grenme!® durumundan kaginmayi saglar. Dogrulama
verisi ise parametreleri iyilestirmek, cesitli yontemleri degerlendirmek ve uzun

vadede en iyi isi yapan modeli segmek i¢in kullanilir (Gentle ve dig., 2004: 801).

Denetimsiz 6grenme veya bir 6gretmen olmadan 6grenme, veri madenciligi
tanimina daha uygundur. Denetimsiz 6grenmede degiskenler bagimli ve bagimsiz
degiskenler olarak ayrilmaz ve bagimli degiskenin degeri ya bilinmiyordur ya da ¢ok
az durum igin kaydedilmistir. Denetimsiz Ggrenme siiresince ¢ikis degerlerinin
girilmesine gerek yoktur, sadece ornek giris degerleri verilir ve sistemin Ornekler
arasindaki iligkileri kullanarak kendi kendisine dgrenmesi saglanir (Valpola, 2000;
Gentle ve dig., 2004: 791).

2.1.4 Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

Bu bolimde, giinliik hayatta pek ¢ok kullanim alani olan veri madenciliginin
yaygin olarak kullanildig1 bazi alanlar ve bu alanlardaki uygulamalara yer verilmistir

(Akpmar, 2000; Ozginar, 2006; Baykal 2006).

Pazarlama

° Miisterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesi,

o Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmasi,
. Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmast,

18 statistikte ve makine dgrenmesinde, bir istatistiksel model veriler arasindaki temel iligki yerine bir
rassal hatayr veya giiriiltiiyli tanimladiginda asirt 6grenme (overfitting) goézlenir. Asiri 6grenme,
modelin genel egilimlerden 6grenmek yerine egitim verisini ezberlemeye baglamasidir.
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. Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmasi,
o Pazar sepeti analizi (Market Basket Analysis),

o Miisteri iliskileri yonetimi (Customer Relationship Management),
o Miisteri degerlendirme (Customer Value Analysis),

o Satis tahmini (Sales Forecasting).

Bankacilik

° Usulstizluk tespiti,

J Risk analizleri,

o Risk yonetimi,

o Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
o Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,

o Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi,

o Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.

Sigortacilik

. Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi,

o Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

o Riskli miisteri tipinin belirlenmesi.

Perakendecilik

° Satis noktasi veri analizleri,

. Alig-veris sepeti analizleri,

o Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu.
Borsa

o Hisse senedi fiyat tahmini,

o Genel piyasa analizleri,

. Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.



Telekomiinikasyon

. Kalite ve iyilestirme analizleri,
o Hisse tespitlerinde,
o Hatlarin yogunluk tahminleri.

Biyoloji, T1p, Genetik ve Ilac

. Test sonuglarinin tahmini,
. Uriin gelistirme,

. T1bbi teshis,

. Tedavi suirecinin belirlenmesi.
Endistri

° Kalite kontrol analizlerinde,

o Lojistik,

o Uretim siireclerinin optimizasyonunda.

Bilim ve MUhendislik
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o Deneysel veriler tzerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin

¢cozimlenmesi.

Egitim
o Ogrenci davranislarmin 6ngériilmest,
o Ogrencilerin ders segme egilimlerinin belirlenmesi.

2.1.5 Tiirkiye’de Veri Madenciligi Ornekleri

Diinyada oldugu gibi iilkemizde de yayginlasan veri

calismalarina dair bazi1 6rneklere bu boélimde yer verilmistir.

madenciligi
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. Abdullah Baykal tarafindan 2007 yilinda yapilan ¢alisma ile Dicle Universitesi
web/mail sitesi giinltkleri Gzerinde, veri madenciligi uygulamalarindan biri olan
web icerik madenciligi teknikleri kullanilarak saldir1 amagli yapilan erisimler

tespit edilmistir (Baykal, 2007).

Cebrail Ciftlikli ve ¢alisma arkadaslari tarafindan 2007 yilinda yapilan ¢alismada
bulanik mantik kullanilarak elde edilen, cep telefonu kullanicilarina ait verilerin
karar agaclar1 ile analiz edilmesi ile pazarlama arastirmasinda kullanilabilecek,
gercege daha yakin ve daha dogru sonuglar elde edilmistir (Ciftlikli ve dig.,
2007).

. Ali Serhan Koyuncugil ve Nermin Ozgiilbas tarafindan 2008 yilinda yapilan
calismada Istanbul Menkul Kiymetler Borsasi'nda islem goren KOBI’lere ait
veriler iizerinde karar agaglari kullanilarak KOBI’lerin giilii ve zayif ydnleri

tespit edilmistir (Koyuncugil ve Ozgiilbas, 2008).

Tugce Uner tarafindan 2010 yilinda yapilan c¢alismada otomotiv sektorii
miisterilerine ait bilgiler veri madenciligi ile analiz edilerek Miisteri iliskileri
Yonetimi (MIY) ve Elektronik Miisteri iliskileri Yonetimi (e-MIY)’in 6nemi
ortaya cikarilmistir (Uner, 2010).

. Abdulkadir Ozdemir ve calisma arkadaslar1 tarafindan 2010 yilinda yapilan
calismada Giimiishane Devlet Hastanesi veri tabanindan alinan verilere veri
madenciligi uygulanmis ve olusan Oriintiilerden hastanenin hasta sayisi, hasta ve
hastalik portfdyii, poliklinik hasta iliskileri tespit edilmistir (Ozdemir ve dig.,
2010).

. Mehpare Timor ve ¢alisma arkadaslar tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢alismada
hazir giyim perakende sektoriinde faaliyet gosteren bir firmanin miisterilerinin

verileri kullanilarak birliktelik kurallar1 analizi ile miisterilerin aligveris
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aligkanliklart belirlenmeye c¢alisilmis ve kiimeleme analizi ile miisteriler,

demografik 6zellikleri dikkate alinarak boliimlendirilmistir (Timor ve dig., 2011).

7. Ozcan Asilkan tarafindan 2011 yilinda yapilan ¢alismada veri madenciligi
tekniklerinden regresyon analizi ve yapay sinir aglar1 kullanilarak ikinci el
otomobillerin pazardaki giincel fiyatlar1 modellenmis ve veri madenciliginin,
ikinci el otomobillerin giincel pazar fiyatlarim1 modellemede basarili olarak

kullanilabilecegini ortaya konmustur (Asilkan, 2011).

8. Mehmet Ali Alan tarafindan 2012 yilinda yapilan calismada Cumbhuriyet
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii lisansiistii dgrencilerine ait verileri
kullanan bir siniflandirma algoritmasi ile 6grencilerin notlarmi etkileyen ve

etkilemeyen faktorler tespit edilmistir (Alan, 2012).

9. Ozgiin Célliioglu Giilen ve Selguk Ozdemir tarafindan 2013 yilinda yapilan
calismada Yasemin Karakaya Bilim ve Sanat merkezinde okuyan 12 yas ve iizeri
ozel yetenekli 6grencilere ait veriler kullanilarak 6zel yetenekli 6grencilerin ilgi
alanlar1 6ngoriilmiis ve bu alanlar arasindaki iligkiler kesfedilmistir. Bu sayede
bilim ve sanat merkezlerine, bireysel ihtiyacglar1 karsilayarak farklilastirilmig
ogretim verme ve ders programlarini daha etkili bir sekilde diizenleme gibi pek

cok fayda saglanmistir (Giilen ve Ozdemir, 2013).

2.2 VERI MADENCILIGININ iSLEV VE GOREVLERI

Istatistik ve makine &grenmesi ait pek ¢ok teknigi kullanan veri
madenciliginin islev ve gorevleri; 6zetleme, tanimlayici (descriptive) modelleme ve

tahmin edici (predictive) modelleme olmak {izere ii¢ ana baslik altinda toplanabilir.
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2.2.1 Ozetleme

Veri madenciliginin amaci bazen veriyi lireten unsurlar (insanlar, iriinler,
stirecler, vs.) hakkindaki bilgimizi arttirmak kadar basit olabilir. Veriyi tanimak; veri
madenciliginin veri hakkinda ne soyleyebilecegi, hangi alanlarda kisitlamalarin
olacagi ve ileride hangi analiz basamaklarmin kullanilmasinin uygun olacag:

hakkinda fikir sahibi olmak i¢in 6nemlidir.

Her veri analizi uygulamasinin baslangicinda verinin genel egilimlerini ve ug
degerlerini gOrmek icin veriyi gdzden gecirmek gerekir. Bu amacla, verinin
ozetlenmesi gerekir. Ornegin bir GSM firmas: miisterilerinin telefon goriismeleri
toplam dakika, toplam harcama, toplam arama sayisi, vs. seklinde ozetlenerek

g6zden gegcirilebilir.

Ozet tablolari, basit tanimlayic istatistikler ve basit grafikler kullanarak
veriyi gozden gecgirme analiste verinin, veri kalite problemleri ve gerekli alt yap1

bilgisi gibi bazi belli bash 6zelliklerini verecektir.

Verinin tabiatint anlama ve veri i¢inde sakli bilgiyi bulmak i¢in kullanilacak
potansiyel hipotezleri bulma konusunda analiste yardimc1 olan ve her ne kadar dogru
olmasa da basit gorevler olarak tanimlanan veri 6zetleme ve veri tanimlama gibi
gorevler icin arastirmacilar ¢ok fazla zaman harcamak istemezler. Bu nedenle
Ozetleme ve tanimlama basamaklarinda veri isleme hizi ¢ok 6nemlidir. Bir frekans
tablosu veya bir serpilme diyagrami saniyeler i¢inde goriilebilmelidir ki bu sadece
bazi bilgisayar programlari1 kullanilarak bagarilabilir. Diger bir 6nemli nokta da tiim
degiskenlerin hizla taranmasidir. Eger bir program, olusturulan tablonun veya
grafigin agik ve detayli bir tanimina ihtiya¢ duyuyorsa, kullanici birka¢ defadan
sonra bu yorucu ugrast sonlandirir. Konuya 6zel fonksiyonlar ve degisken tiiriine
bagimli cevaplar bu tiir problemler i¢cin uygun bir ¢éziim saglar (Gentle ve dig.,

2004: 792-793).
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2.2.2 Tammlayic1 Modelleme

Tanimlayic1 modellemenin amaci; var olan verileri yorumlayarak davranis
bicimleri ile ilgili tespitler yapmak ve bu davranis bigimini gosteren alt veri setlerinin
Ozelliklerini tanimlamaktir, belirli bir hedefi tahmin etmek degildir. Bunun bir
sonucu olarak, tanimlayict modelleme denetimsiz 0grenme kapsaminda
degerlendirilir. Tanimlayici modelleme ile veri setinde yer alan veriler arasindaki
iliskiler, baglantilar ve davraniglar bulunur. Tanim1 bilmek, tekrarlanan bir faaliyette
veya tanimi bilinen yeni bir verinin yapiya katilmasinda ne sekilde hareket edilecegi

konusunda karar almaya destek olur (Arguden ve Ersahin, 2002: 39).

Karakteristik tanimlayici modelleme yontemleri sunlardir:

e Kiimeleme (Clustering),
e Birliktelik Kurallar1 (Association Rules) ve

e Ardisik Oriintiiler (Sequential Patterns).

2.2.2.1 Kiimeleme

Nesneleri kiimelemek insanin, insanlarin ve esyanin belli basli 6zelliklerini
tasvir etmek ve onlart bir sinifla tanimlamak ihtiyac1 kadar eskidir. Bu nedenle
kiimeleme matematik ve istatistikten, biyoloji ve genetige kadar pek c¢ok bilimsel
Ogretiyi kucaklar. Biyolojide “taksonomi “den tipta “sendrom” a ve genetikte
“genotip” ten imalatta “grup teknolojisi” ne kadar tlim alanlarda lzerinde g¢alisilan
problem, birimlerin siiflarini olusturmak ve birimleri uygun smiflara atamaktir

(Maimon ve Rokach, 2010: 270-271).

Kimeleme, bir veri kiimesindeki veriler iginde ¢esitli Ozellikler itibariyle
birbirine benzeyenlerin ayni siniflarda toplanmasi ile veri kiimesinin alt kimelere

ayrilmast islemidir. Kiimelemedeki amacg alt kiimeler i¢i benzerlikleri maksimize
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(kiime i¢i uzakliklar1 minimize) etmek ve alt kiimeler arasi benzerlikleri minimize
(kiimeler arasi uzakliklari maksimize) etmektir. Kimelemede tahmin edici
modelleme yontemlerinden biri olan smiflandirmadan farkli olarak; baslangig
asamasinda veri tabanindaki kayitlarin hangi kiimelere ayrilacagi veya kiimelemenin
hangi degisken Ozelliklerine gore yapilacagi bilinmemekte olup, konunun uzmani

olan bir kisi tarafindan kiimelerin neler olacagi tahmin edilmektedir.

Kiimeleme matematiksel olarak sOyle gosterilebilir: S kimesinin alt
kiimelerinin bir ailesi ¢ = {Cy, ..., C;}dir, 6yle ki i # j icin § = U¥.,C; ve
C; N C; = @’dir. Sonug olarak klasik kiime teorisinde S’deki her bir eleman yalniz ve

yalniz bir kiimeye aittir (Maimon ve Rokach, 2010:269).

Kimelemeye gercek dinyadan bir ornek verecek olursak; bir banka
miisterilerini yaslarinin, gelirlerinin, ev sahibi olup olmama, vs. durumlarinin
benzerliklerine gore gruplandirabilir ve bir gruptaki miisterilerin genel 6zelliklerini o
gruptaki miisterileri tanimlamak i¢in kullanabilir. Kiimeleme bankaya, miisterilerini
daha iyi anlamasinda yardim edebilir ve boylece banka daha uygun ve kisiye 6zel
hizmetler sunabilir. Is ve arastirma sahalarinda kiimelemenin gérevlerine dair diger

ornekler olarak sunlar verilebilir (Larose, 2005: 17):

o Kicik butceli ve diisiik sermayeli bir isletme i¢in belli bir miisteri grubunun tercih
ettigi bir {irliniin hedef kitle pazarlamasinda,

e Muhasebe denetim amacgli; mali davramiglart tehlikesiz ve siipheli simiflarina
ayirmak igin,

e Veri kiimelerinin yiizlerce 6zelligi oldugu zaman bir boyut indirgeme araci olarak,

e Cok sayida gen benzer davranis sergilediginde, genlerin disavurumlarinin

kiimelenmesi igin kullanilabilir.

Kiimeleme, ¢ogu zaman, veri madenciligi siirecinde sonu¢ olarak ¢ikan
kiimelerin ileriki basamaklarda yeni girdiler olarak kullanildigi bir 6n hazirlik

basamagi olarak kullanilir.
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2.2.2.2 Birliktelik Kurallar

Birliktelik, verilerin birlikteliginin veya bagntisinin kesfedilmesidir. Bu tiir
bir birliktelik veya baglanti, bir birliktelik kurali olarak adlandirilir. Bir birliktelik
kurali, bir veri kiimesindeki veriler arasinda yiiksek siklikta birlikte goriilen
ozelliklere ait iligskisel kurallar1 agiga cikarir. Bu tanimdan faydalanarak bir veri
tabanindaki, bir veri kiimesinin ortaya ¢ikmasinin diger veri kiimelerinin ortaya

cikmasiyla yakindan ilgili oldugunu sdyleyebiliriz.

Veri madenciliginde birlikteligin gérevi hangi 6zelliklerin birbirine uydugunu
bulmaktir. Is diinyasinda yaygim olarak birliktelik analizi veya pazar sepeti analizi
olarak bilinen birliktelik, iki veya daha fazla 0Ozellik arasindaki iligkiyi
sayisallagtirmaya yarayan kurallar1 agiga c¢ikarmaya calisir. Sonug¢ olarak bir
birliktelik kurali, destek ve gliven kriterleri ile birlikte, “eger 6nce gelen, sonra takip

eden” seklinde ifade edilir.

Destek kriteri, iiriinler arasindaki baglantinin ne kadar sik oldugunu belirtir ve
given kriteri de tamimlanan kuralin kabul edilebilirligini gosterir. Kullanict
tarafindan belirlenen minimum destek esik degerini ve minimum giiven degerini agsan

birliktelik kurallar1 dikkate alinir.

BlyuUk veri tabanlarinda birliktelik kurallarinin bulunmasi iki asamali bir
siirectir. 11k asamada her biri en az, dnceden belirlenen minimum destek sayis1 kadar
sik tekrarlanan dgeler bulunur. Ikinci asamada sik tekrarlanan &geler arasinda gok
blylk bir destek ve yiksek seviyeli bir glven kriterine sahip gucli birliktelik

kurallar1 olusturulur.

Birliktelik kurallar1 madenciliginin ilk 6rnek uygulamasi olan “Pazar Sepeti
Analizi”’nin hedefi, miisterinin pazar sepetinin igerigini analiz ederek satis oranlarini

yiikseltmek ve kar1 maksimize etmektir. Birliktelik kurallar1 kullanilarak birlikte
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alinan belli trlinlerin hangilerinde indirim yapilabilecegi bulunabilir veya birlikte
satilan trtinleri birbirlerine yakin yerlere yerlestirerek magazaya A UrlnlinG almaya
gelen bir miisteriye ayrica B iirliniine de ihtiyaci olabilecegini hatirlatilabilir.
Ornegin bir siiper market Persembe gecesi alis veris yapan 1000 miisterisinden 200

tanesinin bebek bezi aldigini ve bebek bezi alan bu 200 miisteriden 50 tanesinin de

sigara aldigmi bulabilir. Boylece birliktelik kurali 290/, 00 = %20 destek ve

50/ 200 = %25 giiven orantyla “eZer bebek bezi alirsa sigara da alir” olacaktir. Bu
verilere sahip olan marketler, birlikte satilan iriinleri yakin raflara koyarak,
katalogda birlikte satilan {riinlerin birlikte goriilmesini saglayarak veya miisteriler

i¢in cazip iirlin paketleri olusturarak satislar1 artirabilirler.

Is ve arasgtirma sahalarinda birliktelik kurallarmin gérevlerine dair diger

ornekler olarak sunlar verilebilir (Larose, 2005: 36):

e Bir cep telefonu operatoriiniin paket yiikseltme teklifine olumlu yanit veren
abonelerin oranlarinin incelenmesi,

e Ebeveynleri kendilerine kitap okuyan ve ebeveynlerinin kendileri de iyi
okuyucular olan ¢ocuklarin orant,

e Telekomiinikasyon aglarindaki verim kaybinin 6ngdriilmesi,

e Yeni bir ilacin tehlikeli yan etkiler sergileyebilecegi durumlarin oraninin tespiti.

2.2.2.3 Ardisik Oruntiler

Birliktelik kurallarindan farkli olarak, islem hareketlerini zaman ve mekan
faktorlerini de dikkate alarak gosteren orlntllere ardisik oriintiiler denir. Bu anlamda
bir miisterinin birinci giin A Urlndnd, onu izleyen gin veya glnlerin birinde B
Uriinuind ve daha sonraki bir glin de C iirtiniinii almas1 zaman iginde ardisik bir oriintii

olusturur.
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Verilen bir ardigik Oriintiller kiimesindeki sik gozlenen tiim ardigik alt

oOrtintiilerin bulunmasi iglemi olan ardigik 6riintii madenciligi:

e Minimum destek kriterini saglayan tiim oriintiileri bulabilir,
e Az sayida veri tabaninin tarandig1 durumlarda son derece etkilidir,

e Kullanici tanimli gesitli kisitlar eklenmesine uyumludur.

2.2.3 Tahmin Edici Modelleme

Tahmin edici modellemenin amaci ge¢mis verilerden yararlanarak, yeni veya
heniiz tam anlasilmamis verileri 6nceden tanimlanmis bir sinifa atamaktir. Tahmin
edici modelleme icin girilen veriler, verinin temel 6zelliklerini tanimlayan agiklayici
degiskenler ve degeri tahmin edilecek olan aciklanan degisken(ler) olmak {izere ikiye
ayrilirlar. Bunun bir sonucu olarak, tahmin edici modelleme denetimli 6grenme

kapsaminda degerlendirilir.

Tahmin edici modelleme siirecinin basamaklar1 Sekil 2.3’te verilmistir.

Egitim verilen, model(ler)
kurmak igin kultanilir.
@ Test venler, model(ler)i
iyilestirmek icin kullambr.
Aday
Model(ler) | == | Test
Verileri
@ Dogrulama verilen., fyilestirilmis
model(ler)in hassasiyetini
: degerlendirmek igin kullanilir.
Iyilestirilmis
Model(ler)

En lIyi
Model

Sekil 2.3: Tahmin edici modelleme siireci (Jackson, 2002).
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Tahmin edici modelin tirind, agiklanan degiskenin tabiati belirler. Eger
aciklanan degisken kesikli ise tahmin i¢in siniflandirma modeli kullanilir, stirekli ise

regresyon modeli kullanilir.

Karakteristik tanmin edici modelleme yontemleri sunlardir:

¢ Siiflandirma (Classification) ve

e Regresyon (Regression).

2.2.3.1 Simiflandirma

Siniflandirma, bir verinin 6zelliklerine dayanarak o verinin sinifini belirleyen
bir fonksiyonun veya modelin turetilmesidir. Modeli kurabilmek igin sonuglar
onceden bilinen durumlar ve bu durumlarda ilgili faktorlerin aldigi degerlerin bir
veriler kiimesi, egitim kiimesi olarak verilir. Egitim verileri disinda kalan verilerin
bir kiimesi de modelin dogrulugunu belirlemek igin kullanilmak {izere test kiimesi
olarak belirlenir. Bir siniflandirma fonksiyonu veya modeli, 6zellikler ve egitim
kiimesindeki verilerin siniflar1 arasindaki iligkiler analiz edilerek kurulur. Boyle bir
siniflandirma fonksiyonu veya modeli kiimeye eklenen yeni verileri siniflandirmak
ve verl tabanindaki verilerin siniflarimin daha iyi bir anlayisint gelistirmek icin
kullanilabilir. Ornegin, egitim kiimesi vazifesi goren teshis konulmus hastalar
kiimesinden bir hastanin hastaliginin ne olduguna, onun teshis verisinden
ulasabilecek bir siniflandirma modeli kurulabilir. Bu simiflandirma modeli, yeni bir
hastanin hastaligin1 da yas, cinsiyet, agirlik, viicut 1sis1, kan basinci, vs. gibi teshis

verilerine dayanarak teshis edebilir (Yongjian, 1997).

Siniflandirma matematiksel olarak soyle tanimlanabilir: x = (xq, ..., x,,) Veri
ile ilgili degiskenler kiimesi ve y = (yi,..,Vm) degerleri bilinen kesikli
degiskenlerin siniflarinin sonlu bir kiimesi olmak tizere, siniflandirma f: x - y

fonksiyonun 6grenilmesi islemidir.



49

2.2.3.2 Regresyon

Siniflandirmadan farkli olarak, siirekli bagimli degiskenlerin degerlerini
tahmin etmek icin kullanilan bir yontemdir. Regresyon, siirekli hedef (bagimli)
degiskenin (y) degerinin bir veya daha fazla tahminci (bagimsiz) degiskenin
(x1, ..., x,) bir fonksiyonu (F) olarak hesaplanmasi siirecidir. Ornegin; emlak
fiyatlarinin tahmin edildigi bir regresyon modeli belli bir zaman diliminde gozlenmis
emlak satislarindan toplanmis; konutlarin yasi, metrekaresi, oda sayisi, vergisi, tutulu
satig (mortgage) oranlari, okullara veya alis veris merkezlerine yakinligi, vs. gibi

verilere dayanarak gelistirilebilir.

Regresyon matematiksel olarak sdyle tanimlanabilir: Bagimsiz
degisken(ler)in katsayilar1 olan parametreler (84, ...,6,), bagimsiz degisken(ler)in
bagimli degisken iizerindeki etkisinin bir dlciisiinii gdstermek ve bagimli degiskenin
beklenen ile tahmin edilen degeri arasindaki fark hata terimi (e) olmak Uzere, y =
F(x,0) + e esitligini saglayan en iyi F fonksiyonu i¢in 6 degerlerinin arastirilmasi

surecidir.

2.2.4 Veri Madenciligi Ve Istatistik

Istatistik ve veri madenciligi bilim dallarinmn her ikisi de veri igindeki yapiy1
kesfetmeyi, veriden 6grenmeyi ve verinin bilgiye doniistiiriilmesini amaglamaktadir.
Amaglar1 o denli ortiisiir ki kimileri veri madenciligini istatistigin bir alt kiimesi
olarak tamimlar. Fakat veri madenciligi, 6zellikle istatistik¢ilerin agirlikli olarak
ilgilenmedikleri, veri tabani teknolojisi ve makine Ogrenmesi gibi diger bilim
dallarinin ara¢ ve yontemlerini kullandigindan bu diisiince gercekei degildir (Hand,
1998). Buna ragmen istatistiksel siiregler veri madenciliginde, 6zellikle model kurma
ve gelistirmede, biiyiik rol oynarlar. Ogrenme algoritmalarmin gogu, kurallar1 veya
karar agaclari1 insa ederken ve ayrica asirt Ogrenen modelleri diizeltirken

istatistiksel testleri kullanirlar. Veriden Ogrenmenin veya veriyi bilgiye
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doniistirmenin bu iki yaklagimmin birbirini tamamlayic1 &zellikleri sdyle

Ozetlenebilir:

e Veri madenciligi ile elde edilmis, 6nemli iliskileri ve egilimleri tanimlayan, bilgi
bu kesiflerin neden kullanisli olduklarini ve ne Oolgiide gecerli olduklarini
aciklayamaz. Istatistiksel analizin dogrulayici araclar1 kesfedilen bilgileri
dogrulamak ve bu kesifler ilizerine kurulu kararlarin kalitesini hesaplamak icin
kullanilabilir.

e Istatistiksel bir analiz uygulayarak veriler arasinda gdzlemlenmis davranis igin
olast aciklamalar tasarlanir ve bu hipotezlerin analiz edilecek veriyi dikte
etmelerine izin verilir. Sonra, veri madenciligi uygulanarak verinin test edilecek

yeni hipotezler sunmasi saglanir.

Veri madenciliginin istatistik ile benzer yonlerinin yaninda bir¢ok farkli yonU
de mevcuttur. Bu farklar1 s6yle siralayabiliriz (Ohri, 2011; Moss, 2009; Brusilovsky,
2011):

1. Istatistiksel analiz problemleri iyi yapilandirilmis®, veri madenciligi problemleri
ise yapilandirilmamigtir?.

2. Istatistik matematiksel formiillerin bir kiimesi iken veri madenciligi
algoritmalarin bir kiimesidir.

3. Istatistikte ana kiitle kiiciik (n < 10*) ve aynmi cinsten (homojen) birimlerin
meydana getirdigi topluluktur, veri madenciliginde ise ana kiitle biiyiik

(n = 10%*) ve heterojendir.

4. Istatistiksel analizde sinyal giiriiltii orani?: S / N > 3 iken veri madenciliginde bu

oran 0 < S/p < 3’tir.

19 fyi yapilandirilmis problemler; yiiksek oranda biitiinliikle tanimlanabilir, yiiksek oranda kesinlikle
coziilebilir, genellikle uzmanlarin en iyi yontem ve en iyi ¢dzliim iizerinde uzlastiklari, kolaylikla
sayisal karsiligina tercime edilebilir, amacin en iyi sonucu bulmak oldugu, ¢ok basitten karmasiga
dogru giden problemlerdir.

20 {yi yapilandirilmamis problemler; yiiksek oranda biitiinlikle tanimlanamayan, yiiksek oranda
kesinlikle ¢oziilemeyen, uzmanlarin en iyi yontem ve en iyi ¢0ziim iizerinde uzlasamadiklari,
kolaylikla sayisal karsiligina terciime edilemeyen, amacin mantikli ¢6ziimii bulmak oldugu,
karmagiktan ¢ok karmasiga dogru giden problemlerdir.
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Istatistiksel analiz sadece niimerik (kesikli veya siirekli) verileri kullanirken veri
madenciligi araglar1 sadece niimerik veriyi degil diger veri tiirlerini de (metin,
dongiisel, sirali, mantiksal, vs.) kullanabilirler.

Istatistigin onsel bilgi saglanmasina ihtiyaci vardir. Veri madenciligi ise dnsel
bilgi Uretir.

Veri madenciligi baslangicta hedefe ihtiyaci olmayan bir inceleme aracidir.
Istatistigin ise bir hedef fonksiyonuna ihtiyac1 vardir.

Eger gerekli sartlar saglanirsa istatistik bir optimum iiretir, veri madenciligi
Uretmez.

Veri madenciligi karmasiklikla, eksik veriyle, dinamiklerle ve bilinmeyen ana
kiitle karisimlariyla basa cikmayi bilir. Istatistik bunlar hakkinda ¢ok daha
stnirhdir.

Istatistiksel analiz onsel bilgiye dayali bir hipotez ile baslar ve hipotezin
onaylanmas1 veya ret edilmesi lizerine kanit arar, analiz tipi dogrulayicidir. Veri
madenciliginin gorevi daha sonra istatistik tarafindan ¢alistirilmak {izere

hipotezleri tanimlamaktir, analiz tipi arama amaghdir.

Veri madenciliginde kullanilan bazi yaygin istatistiksel analiz teknikleri

asagida verilmistir (Jackson, 2002).

Tanimlayic1 Ve Betimleyici Yontemler: Ortalamalar; varyans olgiileri, dagilimlar,

olasilik tablolar1 ve basit korelasyonlar gibi verinin yapisint anlamak i¢in kullanigh,

temel tanmimlayici istatistiksel yontemlerdir. Betimleme de ¢ok miktarda veriyi

yorumlamak i¢in histogramlar, kutu grafikleri ve dagilim grafikleri gibi betimleme

araglarini kullanan temel bir kesif yontemidir.

Kimeleme Analizi: Nispeten homojen gruplar veya kiimeler olusturabilmek igin

degiskenlerle ilgili bilgileri diizenlemeye ¢alisir. Olusturulan kiimeler kendi i¢lerinde

2L Sinyal giiriiltii orani, degisim katsayisinin ¢arpmaya gore tersidir. Yani bir dl¢iimiin ortalamasimin
standart sapmasina oranidir.



52

homojendirler, yani elemanlar birbirine benzer ve dislarinda heterojendirler, yani bir

kiimenin elemani diger kiimelerin elemanlarina benzemez (Jackson, 2002).

Korelasyon Analizi: ki degisken arasindaki iliskinin giiciinii 6lger. Bulunan
korelasyon katsayist bir degiskende gozlenen degisimin bagka bir degiskende sebep
olacag: degisimi gosterir. Iki degisken arasindaki korelasyonun kiyaslanmasinda
amag, bagimsiz degiskendeki degisimin bagimli degiskende degisime neden olup
olmayacagini gormektir. Bu bilgi bagimsiz degiskenin Ongodrii yeteneklerini
anlamamiza yardim eder. Korelasyon bulgulari, regresyon bulgularinda oldugu gibi,
nedensel iligkileri analiz etmekte kullanilabilirler, fakat kendi baslarina nedensel

oruntuler olusturamazlar.

Ayirma Analizi: Bir takim tahmincilerden gelen iki veya daha fazla ayrik grup
igindeki iiyeliklerin, dogal bir siralama yokken, éngdriilmesi igin kullamlir. Ornegin
oy kullanacak kisiler iginden A veya B partisine oy verecek kisileri sosyal statiilerine,

yaslarina, vb. bilgilere bakarak ongorebiliriz.

Ayrima analizi, birden fazla grup igeren bir bagimsiz degiskenin birden fazla
bagimlhi degisken tlzerindeki etkisini inceleyen tek yonlii ¢ok degiskenli varyans
analizinin tersi olarak gorulebilir. Cok degiskenli varyans analizinin bagimsiz
degiskenleri ayirma analizinin bagimli degisken gruplart olurken, ¢ok degiskenli
varyans analizinin bagimli degiskenleri ayirma analizinin tahmincileri olurlar

(Frenandez, 2002: 263).

Faktor Analizi: Bir grup degisken arasindaki korelasyonlara neden olan etkenlerin
anlasilmasi ic¢in kullanilir. Temel faktor analizi yontemleri, degisken sayilarini
indirgemek ve degiskenleri siniflandirmak i¢in degiskenler arasindaki iliskilerin
yapisini tespit etmektir. Bu bakimdan faktor analizi veri indirgeme veya yapi tespiti
yontemi olarak uygulanabilir. Dogrulama amagli yapilan faktor analizinde faktor

yapisinin onceden bilindigi kabul edilir ve amag¢ kabul edilen bu faktor yapisinin



53

dogru oldugunu deneysel olarak ispatlamaktir. Arastirma amagli bir faktor analizinde

ise amag bir faktor yapisi kesfetmektir.

Regresyon Analizi: iki veya daha fazla sayisal degisken arasindaki iliskiyi
kullanarak degiskenlerden birinin (bagimli degiskenin) digerleriyle (bagimsiz
degiskenlerle) tahmin edilmesini saglayan istatistiksel bir aractir. Regresyon modeli,
degiskenler arasindaki iliski ne kadar gii¢lii olursa olsun, hi¢bir sebep-sonug iligkisi

belirtmez.

Lojistik Regresyon: Bagimli degisken, iki elemanli (binary) veya nitel bir deger
oldugunda kullanilir. Lojistik regresyon, dogrusal regresyonda oldugu gibi, bir en
uygun esitlik bulur. Fakat bagimsiz degiskenlerin dagilimlart hakkinda higbir
varsayimda bulunmadigindan bu en uygun esitligi bulmak icin en kii¢iik kareler
sapma kriteri yerine, verilen uygun regresyon katsayilarinin goézlemlenmis
sonuglarinin elde edilme olasiligin1 maksimize eden maksimum olabilirlik yontemini

kullanir.

2.2.5 Veri Madenciligi Ve Makine Ogrenmesi

Makine 6grenmesi tecriibeden gelen bilgi kazaniminin mekaniklestirilmesi ile
performansi iyilestirmek i¢in hesaplama yontemlerinin kullanilmasidir (Langley ve
Simon, 1995). Makine 6grenmesinin amaci bilgi mithendisligi?* siirecinde cok fazla
zaman tuketen insan faaliyeti yerine egitim verisindeki diizenleri kesfedip; dogrulugu
ve etkinligi iyilestiren otomatik yontemler kullanarak otomasyon seviyelerini

yiikseltmeyi saglamaktir.

22 Bilgi muhendisi, uzman sistemler konusunda egitilmis bilgisayar sistem uzmamdir. Bilgi
muhendisleri, alan uzmanlarimin kendilerine sunduklar1  bilgiyi yorumlar ve bilgisayar
programcilarina/kodlayicilara iletirler. Kodlayicilar bilgiyi son kullanicilar tarafindan erisilecek
sekilde sistem veri tabanina kodlar.
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Veri madenciliginin merkezini olusturan makine 6grenmesi, bilimsel yontem
olarak; bir olaymn gozlenmesi, bir hipotezin kurulmasi, 6ngoriillerde bulunmak ve
daha ileri gozlemler yapmadan ©nce hipotezin iteratif olarak yeniden g6zden
gecirilmesi siireci olarak tanimlanabilir. Bu siire¢ pek ¢ok gorevin yerine getirilmesi
gereken karar verme basamaklarinda da kullanilabilir. Makine &grenmesinin esas
hedefi bu tip siiregleri otomatiklestirmektir. Boylece bilgisayar, veri kiimesine yeni
veriler eklendik¢e daha dogru 6ngoriilerde bulunmak icin verimli bir sekilde 6grenir.
Bu sayede otomatik olarak bilgisayarin sagladigi ongoriiler, bir islemin sadece insana
bagl karar verme yetilerinin kullanilarak yapilmasindan daha etkin ve daha dogru

veya daha uygun maliyetli olarak yapilmasini saglayabilir.

Makine d6grenmesine sunlar 6rnek verilebilir:

e Bir oda igin tercih edilen aydinlatma seg¢imi,

e Nesneleri siniflandirmak,

o Goriintiiler igindeki belirli Oriintiileri tanima,

e Optik karakter tanima: El yazisi bir metinde harfleri taniyarak kelimeleri
siniflandirma,

e Konusulan dili anlama,

e Sensor verilerine dayanan sistemleri kontrol etme,

e Giivenlik agisindan kritik sitemler i¢in riskleri 6ngérme,

e Bir agdaki hatalar1 tespit etme,

e Bir sistemdeki anormal durumlari teshis etme,

e Yiiz tamima: Goriintiiler i¢indeki yiizleri bulma,

e istenmeyen Posta Filtreleme: Elektronik postalar1 istenmeyen veya istenmeyen
olmayan olarak tanimlama,

e Konu Tanima: Haber makalelerini politika, spor, eglence, vs. gibi siniflandirma,

e Tibbi Teshis: Bir hastanin bir hastalig1 tasiyip tasimadiginin teshisinde,

e Miisteri Segmentasyonu: Hangi miisterilerin belirli bir satis tesvikine tepki

vereceklerini 6Gngérme gibi,
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e Sahtekarlik Tespiti: Kredi karti islemlerinin hangilerinin  dolandiricilik
olabilecegini tanimlama,
e Hava durumu Tahmini: Yarin yagmurun yagip yagmama olasiliginin hesaplanmasi

gibi.

Veri madenciliginde kullanilan baz1 yaygin makine 6grenmesi teknikleri

asagida verilmistir (Goebel ve Gruenwald, 1999; Jackson, 2002):

Yapay Sinir Aglari: “Bir sinir ag1 paralel, tek yonlii baglanti kanallar1 vasitasi ile
birbirine bagli (yerel bir hafizas1 olan ve yerel bilgi isleme operasyonlarini
yiirlitebilen) baglant1 denilen isleme elemanlarindan olusan dagitilmis bilgi isleme
yapisidir. Her bir isleme elemani, arzu edildigi kadar yan baglantiya (her biri aym
isleme elemani ¢ikt1 sinyalini tagiyan) dallanan (yayilan) sadece bir ¢ikt1 baglantisina
sahiptir. Isleme elemani ¢ikt1 sinyali arzu edilen herhangi bir matematiksel tiirde
olabilir. Her bir isleme elemaninin slirdiirdiigii bilgi isleme gorevi tamamen yerel
olmalidir, yani sadece baglantilar vasitasiyla isleme elemanina ulasan girdi sinyalinin
mevcut degerlerine ve isleme elemanimin yerel hafizasinda depolanmis degerlere
dayanmalidir.” (Nielsen, 1989).

Yapay sinir aglar1 insan beyninden modellenmis bir sistemdir. insan beyninin
sinapslar sayesinde birbiriyle baglantili milyonlarca sinir hiicresinden olusmasi gibi,
yapay sinir aglar1 da beyindeki sinir hiicrelerinin birbiriyle baglantili olmasina benzer
sekilde ¢ok sayida temsili sinir hiicresinden olugsmaktadir. Tipki insan beyninde
oldugu gibi sinir hiicreleri arasindaki baglantinin giicli, uyarana veya agmn
O0grenmesini saglayan elde edilen ¢iktiya gore degisebilir veya 6grenme algoritmasi

tarafindan degistirilebilir.

Yapay sinir aglariin basglangi¢ modelini kurmak c¢ok fazla zaman alicidir,
clinkii veri girme islemi genellikle ham verinin doniistiiriilmesi anlamina gelir ve
degisken (6zellik) se¢imi i¢in analistin ¢ok fazla zamana ve yetenege ihtiyaci vardir.
Ayrica, teknik arka plani olmayan bir kullanici i¢in yapay sinir aglarimin nasil

calistigin1 anlamak zordur.
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Durum Tabanh Cikarsama: En yeni yapay zeka tekniklerinden biri olan durum
tabanli ¢ikarsama, verilen bir problemi dogrudan ge¢mis tecriibeleri ve ¢oziimleri
kullanarak ¢6zmeye c¢alisan bir teknolojidir. Bir durum, genellikle, daha 6nceden
karsilasilmis ve ¢ozlilmiis belirli bir problemdir. Verilen yeni bir problemde, durum
tabanli ¢ikarsama depolanmis durumlar kiimesini inceler ve bu yeni probleme
benzeyenleri anlamsal aglari kullanarak bulur. Eger benzer durumlar mevcutsa,
onlarin ¢6ziimleri yeni probleme uygulanir ve yeni problem ileride kullanmak (izere

durum tabanina eklenir.

Durum tabanli ¢ikarsama yaklasimi 6zellikle bigimsel temsil veya parametre
tahmini i¢in yeterli bilgi olmadiginda kullaniglidir. Durum tabanli ¢ikarsama
istatistiksel kabullere dayanmaz, insanlarin problem c¢ozerken siklikla kullandig
benzesim tabanli ¢ikarsama ilkelerine dayanir ve bu nedenle gerekceleri insanlarca

anlagilabilirdir (Arshadi ve Jurisica, 2005).

Durum tabanli ¢ikarsamada, durum veri tabaninda bulunan ¢éziimler yeni
problemlere uygulanirken benzer sartlar altinda ne yapilmasi gerektigi ile degil de
gecmiste yapilanlarla siirli olduklarindan optimal olmayabilirler. Bu nedenle,
durum veri tabaninda bulunan ¢oziimlerdeki hatalar yeni problemlerin ¢éziimiinde de

devam ettirebilir.

Genetik Algoritmalar: Genetik algoritmalar 6ngérii ve siniflandirma problemlerinin
iyl ¢Ozlimlerini arastirmak i¢in dogal seleksiyonun, iliremenin ve mutasyonun
evrimsel biyolojik slireclerinden modellenmis bir algoritmik optimizasyon
stratejisidir. Birbirleriyle rekabet halinde olan potansiyel ¢ozumlerin kiimesindeki en
1yl ¢ozilimleri seger ve birlestirir. Bunu yaparken ¢6ziim kiimesinin toplam iyiliginin,
canli popiilasyonlarinin evrimine benzer bir sekilde, gittikce daha da iyi olmasi
beklenir. Veri madenciliginde genetik algoritmalar, degiskenler arasindaki
bagimliliklar ile ilgili hipotezlerin birliktelik kurallar1 veya baz1 diger veriler arasi

baglant1 formlarinda formiiliize edilmesinde kullanilir.



57

Genetik algoritmalarin sagladiklar1 ¢oziimleri agiklamak zordur ve neden bu
cozlimlere ulastiklarinin anlasilmasin1 saglayan agiklayici istatistiksel oOlglimler

saglamazlar.

Karar Agaclari: Bir karar agaci, ugta olmayan her bir diigiimiin (dairenin) eldeki
veri ile ilgili, karar vericinin kontrolii diginda olan, bir testi veya karar1 temsil ettigi
ve ilk olay ile son sonucglara ulagma asamasina kadar ortaya ¢ikan tiim olay ve
eylemlerin diizenlenmesiyle olusan bir agactir. Diiglimlerden ¢ikan her bir dal bir
olay1 simgeler ve diigiimdeki testin sonucuna gore belli bir dal segilir. Belirli bir
veriyi siniflandirmak i¢in kok diigimden baslanir ve sonuglara gore ugtaki bir
diigiime veya yapraga varilana kadar ilerlenir. Bir u¢ diigiime ulasildiginda bir karar
verilmis olur ve bu karar bir kare ile gosterilir. Karar agaglari hiyerarsik olarak
diizenlenmis kurallar ile nitelenen bir kurallar kiimesinin bir hali olarak da

yorumlanabilir.

Bazi veri madenciligi uygulamalarinda 6nemli olan tek sey Ongoriiniin
dogrulugudur, modelin nasil ¢alistigi 6nemli degildir. Bazilarinda ise, bir kararin
nedeninin agiklanmasi ¢ok onemli olabilir. Kosullu olasiliklara dayanarak kurallar

tireten karar agaci algoritmasi bu tiir uygulamalar i¢in uygundur.

Karar agacglar egitim siirecinde veriyi ¢ok hizli kullanir ve asla kiiclik veri
kiimeleri ile birlikte kullanilamaz. Ayrica verideki giiriiltiiye karsi son derece hassas

ve asir1 6grenmeye yatkindir.

Birliktelik Kurallari: Birliktelik kurallari; bilinen bir grup verinin ve bu verilerle
ayni grupta olmayan, fakat gruptaki verilerle aynmi1 6zellikleri tasiyan diger verilerin
durumu hakkinda 6ngdriide bulunmayi1 saglayan bir veya daha fazla yoni ve
ozellikleri arasindaki baglantilarin ifadesidir. Daha genel haliyle, bir birliktelik kurali
verideki belli 6zelliklerin ortaya ¢ikmalarinin veya bir veri kiimesindeki belli veriler

arasindaki istatistiksel korelasyonun ifadesidir.
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Bir veri setindeki baz1 6zelliklerin bir kiimesi x = {x4, ..., x,,} olmak Uizere bu
ozellikler kullanilarak bir y kuralinin ¢ giiven ve s dogruluk seviyesinde 6ngoriilmesi

kisaca {x, ..., X, } = y|[c, s] seklinde gosterilir.
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BOLUM 3: CRISP-DM

1996’ n1n sonlarina kadar veri madenciligi projelerini yiiriitmek i¢in standart
bir taslagin kullanilmamasi, veri madenciligi projesinin basarisinin  veya
basarisizliginin yiiksek oranda projeyi gerceklestiren kisilere bagli olmasina neden
olmaktaydi ve bir proje icin basarili bir uygulamanin bagka projeler icin
tekrarlanmasi1 ile basarili sonuglar elde edilecegi de kesin degildi. Veri
madenciliginin, is problemlerini veri madenciligi problemlerine doniistiirecek, uygun
veri doniisiimlerini ve veri madenciligi tekniklerini belirtecek ve sonuglarin
gecerliligini degerlendirecek araclara ve edinilen tecriibeleri kaydedecek standart bir

yaklagima ihtiyaci vardi.

Veri madenciligindeki bu sorunlar1 ve ihtiyaglar1 azaltmak igin veri
madenciligi ile ugrasan bir takim kuruluslar (NCR, ISL(SPSS), Daimler-Chrysler ve
OHRA) Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci (Cross Industry Standard
Process for Data Mining; CRISP-DM) olarak adlandirilan bir sistem
gelistirmiglerdir. CRISP-DM  hem veri madenciligi calismasimin  yapildig
endiistrilerden (alanlardan) hem de veri madenciligi i¢in kullanilan yazilimlardan
bagimsiz olarak veri madenciligi projelerinin yiiriitiilmesi i¢in bir taslak saglayan ve
veri madenciligi projelerini daha az maliyetli, daha guvenilir, daha kolay

tekrarlanabilir, daha kullanigh ve daha hizli yapmay1 hedefleyen bir stire¢ modelidir.

Veri madenciligi projesinin yasam dongiisii Sekil 3.1°de gosterilen alti
asamaya ayrilmigtir. Bu asamalarin siralamasi sabit degildir. Oklar asamalar
arasindaki en 6nemli ve en sik tekrarlayan baglantilar1 gdstermektedir. Cogu zaman
farkli asamalar arasinda ileri ve geri hareket etmek gerekir. Bir asamadan sonra hangi
asamanin veya bir asamanin hangi basamagmin gerceklestirilecegi o asamanin

sonucuna baghdir.
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Sekil 3.1: Capraz Endiistri Veri Madenciligi Stire¢ Modeli (Chapman ve dig., 2000).

Asagida CRISP-DM siireci asamalar1 agiklanmistir (Chapman ve dig., 2000;
Sumathi ve Sivanandam, 2006: 662-663; Jackson, 2002; Wirth ve Hipp, 2000;

Kigksille, 2009; Arguden ve Ersahin, 2002: 20-25; IBM Knowledge Center, The
data mining process).

3.1 iSi ANLAMA

CRISP-DM’nin bu ilk agamasi veri madenciligi ¢alismasinin hedeflerini ve

gereksinimlerini anlamaya odaklanir. Bu asamada elde edilen bilgiler bir veri
madenciligi problemine doniistiiriiliir ve hedeflere ulagsmak ic¢in bir hazirlik plani
tasarlanir.

3.1.1 1is Hedeflerini Belirleme

Veri madenciligi uzmaninin ilk hedefi, ¢alismanin yapildigi alanin bakis

acistyla, karar vericinin ulagsmak istedigi hedefi tiim yonleriyle anlamaktir. Bu
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basamakta amag; karar vericinin, uygun bir sekilde dengelenmesi gereken, ¢ogu
zaman birbiriyle rekabet eden hedef ve kisitlar1 iginde projenin sonucunu

etkileyebilecek 6nemli etkenleri projenin baslangicinda agiga ¢ikarmaktir.

Proje sonuglarini, c¢alismanin yapildigi alan ac¢isindan, degerlendirme

Olcutlerinin ve dncelikli hedeflerin belirlenmesi gorevleri de bu basamakta yaratalir.

Projenin piif noktalarina hizlica ulasmak amaci ile yiiriitiilen bu basamagin
thmal edilmesinin olas1 bir sonucu olarak yanlis sorulara dogru cevaplar iiretmek icin

¢ok fazla emek harcanir.

3.1.2 Durumu Degerlendirme

Proje sonucunda verilecek yanlis kararlarin zararlarini ve dogru kararlarin
faydalarim1 degerlendirmek Onemli bir ihtiyagtir. Bu basamak; tum kaynaklar,
kisitlar, varsayimlar ve veri analizinin amacini ve projenin planini belirlemeye dahil
edilen diger etkenler hakkinda daha detayli bilgi toplamayi, degerlendirmeyi ve

bunlari elde edilecek faydanin boyutu ile karsilastirmayz1 icerir.

3.1.3 Veri Madenciligi Hedeflerini Belirleme

Bu basamakta projenin, is hedeflerini belirleme basamaginda c¢alismanin
yapildig1 alanin terminolojisi ile belirtilen, amaglar1 veri madenciligi terminolojisi ile

ifade edilir.

Elde edilen bir sonucun, veri madenciligi acisindan, proje i¢in basarili bir

sonug olup olmadigini degerlendirme kriteri de bu basamakta tanimlanir.
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3.1.4 Proje Planinin Olusturulmasi

Proje planinin olusturulmasi basamaginda veri madenciligi hedeflerine ve
dolayisiyla is hedeflerine ulagsmak i¢in, kullanilacak yazilim ve tekniklerin secildigi

ilk adimlarda dahil, proje boyunca uygulanmasi1 6ngoriilen adimlar belirlenir.

Proje planinin  olusturulmasi, projede gerceklestirilecek asamalarin
gerceklestirilme siireleri, hangi kaynaklarla gerceklestirileceklerinin listelenmesi,
zaman gizelgesi ve riskler arasindaki bagimliliklarin analiz edilmesi bakimindan

onemlidir.

3.2 VERIiYi ANLAMA

Veriyi anlama asamasi; baslangi¢ verisini toplama, veri kalitesi problemlerini
tanimlama, veri i¢indeki sakli bilgiyi aciga ¢ikartmak i¢in hipotezler olusturarak ilgili
alt kiimeleri tespit etme gibi veriyi tanimak ve veri hakkinda ilk izlenimleri edinmek

amaciyla yapilan faaliyetleri igerir.

3.2.1 Baslangi¢ Verisini Toplama

Projede kullanilacak verinin elde edildigi basamaktir. Baslangi¢ verisinin
toplanmas1 basamaginda, ileride ayni projenin tekrarlanmasinda veya benzer
projelerin gergeklestirilmesinde kullanilmak {izere; verinin toplandigi kaynaklarin,
veriyi elde etmek i¢in kullanilan yontemlerin, karsilasilan problemlerin ve erisilen
her ¢6ziimin kaydi tutulur. Bu basamak, veriyi anlamak igin 6zel bir yazilim
kullaniliyorsa, verinin toplandigi kaynaklardan analizin yapilacagr yazilima

yuklenmesini de igerir.



63

Eger veri pek ¢ok farkli kaynaktan toplanmigsa bu basamakta veya daha sonra
veriyi hazirlama asamasinda verinin birlestirilmesi ile ilgili sorunlarin ¢dziilmesi

gerekir.

3.2.2 Veriyi Tamimlama

Toplanan verilerin formatinin, elde ne kadar sayida kayit oldugunun,
kayitlarin ka¢ alandan (6zellikten) olustugunun ve diger yiizeysel Ozelliklerin
incelenmesi  ve degerlendirilmesi verinin, projenin ihtiyaglarin1  karsilayip

karsilamadigini anlamak bakimindan énemlidir.

3.2.3 Veriyi Kesfetme

Veriyi kesfetme basamagi; sorgulama, gorsellestirme ve raporlama
yontemleri kullanilarak ele alinabilen, sonuca yonelik olmaktan daha ¢ok projenin
gerceklestirilebilmesi i¢in veri ile ilgili eksiliklerin tespitine dair veri madenciligi
sorular1 ile ugrasir. Verinin 6nemli Ozelliklerinin dagilimini, 6zellikler arasindaki
baglantilar1 ve basit istatistiksel analizleri iceren bu basamakta, veri hakkinda
edinilen ilk izlenimler veya baslangic hipotezleri ve bunlarin projenin geri kalam
tizerindeki etkileri lizerine analizler yapilir. Bu analizler dogrudan veri madenciligi
hedeflerine hitap edebilir. Ornegin; veri tanimm ve kalite raporlarini iyilestirebilir
veya bunlara katkida bulunabilir, veri doniistiirme ve veri hazirlama asamasinda

ithtiya¢ duyulan daha ileri basamaklardaki diger analizlere katkida bulunabilir.

3.2.4 Verinin Kalitesinin Belirlenmesi

Asagidaki gibi hem veriye hem de calismanin yapildigr alanin bilgisine

dayanan sorularla veri kalitesi incelenebilir:

e Veri gerekli olan tiim durumlar1 kapsiyor mu?

e Veri dogru mu veya hatalar igeriyor mu?
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e Eger veri hatalar iceriyorsa bu hatalar ne kadar yaygin?
e Veride kayip degerler var m1?
e Eger veride kayip degerler varsa hangi verilerin degerleri kayip, bunlar nasil temsil

ediliyor ve kayip degerler ne kadar yaygin?

3.3 VERIiYi HAZIRLAMA

Veriyi hazirlama asamasi, baslangi¢ asamasindaki ham veriden modellemede
kullanilacak veri setinin insa edilmesine kadar yapilan tiim faaliyetleri kapsar.
Modelleme i¢in verinin doniistiiriilmesini ve temizlenmesini icerdigi gibi tablo
olusturma, kayit ve ozellik se¢imini de igeren veri hazirlama gorevleri belirli bir

siralama gozetilmeden pek ¢ok kez tekrarlanabilir.

3.3.1 Veriyi Segcme

Bu basamakta analizde kullanilacak veriye karar verilir. Veri segme kriteri;
verinin veri madenciligi hedeflerine uygunlugunu, kalitesini ve verinin hacmi veya
tirti gibi teknik kisitlar1 igerir. Veriyi se¢gme basamaginda, modeli olumsuz

etkileyebilecek bazi 6zellikler ve kayitlar ¢ikarilabilir.

3.3.2 Veriyi Temizleme

Veriyi anlama asamasinin veri kalitesini belirleme basamagi boyunca
belirlenen veri kalitesi problemlerini ele alan veri temizleme basamagi, veri
kalitesinin modelde kullanilabilecek seviyeye yiikseltildigi basamaktir. Kayip veriler,
bos degerler, var olmayan degerler ve tam olmayan veri igeren kirli veri ile ¢alismak
modelin olusmasina engel olabilecek veya modeli bozabilecek problemler ortaya
cikabilir. Veri temizleme; verinin temiz alt kiimelerinin se¢imini, eksik degerler

yerine uygun degerlerin atanmasini veya eksik verileri bir model araciligiyla tahmin
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ederek elde edilen degerlerle degistirmeyi veya kirli veri igeren elemanlar igin ayri

modeller insa edilmesini igerebilir.

3.3.3 Verinin Insasi

Bu basamak eldeki verileri kullanarak ozellik tiiretme gibi yapisal veri
hazirlama islemlerini igerir. Ornegin; en ve boy verileri kullanilarak alan 6zelligi

en X boy = alan formalu ile tiretilebilir.

3.3.4 Veriyi Birlestirme

Farkli formatlarda verilerin ve farkli 6l¢ii birimlerinin kullanilmasi, ayni
degerler i¢in farkli kodlamalarin yapilmasi ve verilerin farkli zamanlara ait olmalar1
veri uyumsuzluklarmma neden olur. Farkli kaynaklardan toplanmis verileri
birlestirmek ve bu uyumsuzluklari ortadan kaldirmak ic¢in tablo kaynastirma ve
toplanmis degerler iiretme yontemleri kullanilir. Tablo kaynastirma yonteminde ayni
nesneler hakkinda farkl bilgiler iceren iki veya daha fazla tablonun birlestirilmesi ve
toplanmis degerler iiretme yonteminde ise ¢ok sayida kayittan, tablodan veya diger
veri kaynaklarindan gelen verinin Ozetlenmesi ile yeni degerler hesaplanmasi

yardimiyla veriler birlestirilir.

3.3.5 Veriyi Bicimlendirme

Veriyi, modelleme asamasim1 gergeklestirecek yazilimin kullanabilecegi
sekilde verinin anlamini degistirmeden (6rnegin veri setindeki kayitlarin siralamasini

degistirmek) diizenleme basamagidir.
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3.4 MODELLEME

Bu asamada, c¢esitli modelleme yontemleri secilir ve uygulanir. Genellikle,
benzer veri madenciligi problemleri i¢in farkli ¢6ziim yontemleri uygulanabilir. Bazi
modelleme yontemleri sadece belirli veri bigimlerini kullanabildiginden, ¢ogu

zaman, veri hazirlama asamasina geri doniilmesi gerekir.

3.4.1 Modelleme Ydnteminin Secilmesi

Genellikle, isi anlama asamasinda veri madenciligi ¢alismasinda kullanilacak
yazilimin segilmesi ile birlikte modelleme sirasinda kullanilacak yontemler hakkinda
da bir takim Ongoriler kazanilmis olur. Bu basamakta ise birden fazla ydntem

arasindan modelleme sirasinda kullanilacak esas yonteme karar verilir.

Modelleme yontemini segerken ¢ogu yoOntemin; tim verilerin diizgiin
dagilima sahip olmasi, hi¢bir kayip degerin dikkate alinmamasi, sinif degiskeninin

nominal olmasi, vb. kabullerde bulunduguna dikkat etmek gerekir.

3.4.2 Model Test Tasarimim1 Olusturma

Gergekten bir model olusturmadan 6nce modelin kalitesini ve dogrulugunu
test etmek igin bir siireg veya mekanizma olusturulmas: gerekir. Ornegin, veri
madenciligi modelleri i¢in kalite 6l¢iisii olarak hata oranlarini kullanan siniflandirma
gibi denetimli veri madenciligi gorevlerinde, genellikle, veri seti egitim ve test diye
ikiye ayirilir. Sonra model egitim seti ilizerine kurulur, modelin kalitesi egitim
setinden farkli test seti iizerinde degerlendirilir ve yanlis olarak siniflanan olay
sayisinin, tim olay sayisina boliinmesi ile hata orani hesaplanir. Bu anlamda
oncelikli olarak eldeki verinin nasil egitim ve test veri setlerine ayrilacaginin

belirlenmesi gerekir.
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3.4.3 Modeli Kurma

Modeller, éngoriler edinmek ve bu 6ngoriilere dayanan bilgiyle desteklenen
kararlar almak amaciyla kurulur. Bir modeli kurarken ulagilmak istenen en 6énemli
hedef, modelin heniiz karsilasilmamis verilere uygulanmasi halinde dogru

ongoriilerde bulunmasi anlamina gelen giivenilirliktir.

Kullanilan veri madenciligi yontemi ne olursa olsun tahmin edici modeller

kurmak icin takip edilen adimlar sunlardir:

1. Egitim modeli, modelin gelecek hakkinda oOngdriillerde bulunmasi amaciyla
gecmise ait verilerden olusturulur. Bu siiregte veri madenciligi algoritmalari
Ongoriisel degeri olan oriintiileri bulur.

2. Modelin egitim setini ezberlemesini engellemek icin modelin test seti
kullanilarak iyilestirilmesi gerekir. Test setinin kullanilmasi asamasi1 modelin
daha giivenilir olmasini ve karsilasilmamis veri lizerinde de iyi sonuglar verecek
sekilde uygulanmasini saglar.

3. Tamamen egitim ve test setlerinden ayri1 bir veri seti olan dogrulama seti
kullanilarak modelin, model seti disindaki verilere uygulanmasi durumundaki

performansi degerlendirilir.

3.4.4 Modeli Degerlendirme

Modeli degerlendirme basamagi, modelleme asamasinin sonuglarina dayanan
tamamen teknik bir basamaktir. Bu basamakta veri madenciligi uzmani kendi alan
bilgisine, yani veri madenciligi basar1 Ol¢iitiine ve arzulanan test tasarimina gore
modeli yorumlar. Veri madenciligi uzman1 modeli uygulamanin basarisin1 veri
madenciligi agisindan degerlendirir, sonra veri madenciligi sonuglarini ¢alismanin

yapildig1 alanin bakis agisiyla degerlendirmek i¢in alan uzmanlari ile goriistir.
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Bu basamakta veri madenciligi uzmani, iretilen modellerin dogruluk
acisindan iyi Ozelliklerini listeler ve modellerin basarilarini kiyaslayarak modelleri
derecelendirmeye calisir. Modelleri veri madenciligi 6l¢iitiine gore degerlendirmeye
calisirken miimkiin oldugu kadar is hedeflerini ve is basar1 kriterlerini de hesaba
katar. Genellikle veri madenciligi uzman1 ya yalniz bir yontemi birden fazla kez
uygulayarak ya da ¢esitli farkli yontemlerle veri madenciligi sonuglar1 iiretir ve veri

madenciligi degerlendirme o6l¢iitiine gore tiim sonuglar1 karsilagtirir.

Veri madenciligi uzmani en iyi modeli (veya modelleri) bulana kadar model

kurma ve model degerlendirme agamalarini tekrar eder.

3.5 DEGERLENDIRME

Konuslandirma asamasindan 6nce, modelin uygun bir sekilde is hedeflerine
ulastigindan emin olmak i¢in, modelin bastan asagi degerlendirilmesi ve modeli

kurmak i¢in gerceklestirilen basamaklarin gozden gegirilmesi 6nemlidir.

Modeli degerlendirme basamagi sadece modelle ilgili dogruluk ve modelin
giivenilirligi  gibi sonuglart dikkate alirken, degerlendirme asamas: proje
dogrultusunda iiretilen tiim sonuglar1 dikkate alir. Bu agamanin sonunda, ulasilan veri

madenciligi sonuglariin kullanilip kullanilamayacagina karar verilir.

3.5.1 Sonug¢lar1 Degerlendirme

Bu basamakta modelin is hedeflerini ne kadar karsiladigi degerlendirilir,
yeterli bir sekilde dikkate alinmamis 6nemli is meselelerinin olup olmadig ve
modelin yetersiz oldugu bir nokta varsa bu yetersizlige dair is sebepleri belirlenmeye
calisilir. Eger yeterli zaman ve biitce varsa sonuglart degerlendirmek i¢in model

(veya modeller) uygulanarak ¢ikan sonuglar degerlendirilebilir.
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3.5.2 Sureci G6zden Gecgirme

Modelin (veya modellerin) kabul edilebilir ve is hedeflerini karsilar nitelikte
olduguna karar verdikten sonra bir sekilde gézden kagmis herhangi bir 6nemli etken
veya basmak var mi diye kalite daha derinlemesine bir inceleme yapilmasi gerekir.
Veri madenciliginin degerlendirme asamasinda siireci goézden gecirme kalite

kontrolii amaciyla yapilir.

3.5.3 Sonraki Adimlar1 Belirleme

Veri madenciligi ve alan uzmanlar1 degerlendirme ve gozden gecirme
basamaklarinin sonuglarina gore kararlari etkileyebilecek, kalan kaynaklar ve bitce
kisitlart altinda, gelecekteki olasi faaliyetleri ve her bir faaliyetin lehine ve aleyhine
olan nedenleri géz oniine alarak projenin nasil devam edecegine bu basamakta karar
verirler. Bu basamakta alinan kararlar sonucunda ya proje bitirilip konuslandirma
asamasina (son asamaya) gegilir ya siireci iyilestirmek icin ek ¢aligmalar yapilir ya

da sirec tekrar edilir.

3.6 KONUSLANDIRMA

Genellikle, modelin olusturulmasi projenin bitmesi anlamima gelmez.
Modelin amaci veriden kazanilan bilgiyi arttirmak olsa da agiga cikarilan bilginin
diizenlenmesi ve karar vericinin kullanabilecegi bir sekilde sunulmasi 6nemlidir.
Konuslandirma asamasi, karar vericinin ihtiyaglarina gore, bir rapor olusturmak
kadar basit veya yinelenen bir veri madenciligi siirecini uygulamak kadar karmasik

olabilir.

3.6.1 Konuslandirmay1 Planlama

Veri madenciligi sonuglarini ¢calismanin yapildigi alanda kullanabilmek i¢in

degerlendirme sonuclar1 alinir ve konuslandirma igin bir strateji gelistirilir.
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3.6.2 Plam Takip Etme ve Devam Ettirme

Veri madenciligi sonuglar1 giinliik hayatta kullanilmaya devam edildikleri
siirece konuslandirma planmni takip etme ve devam ettirme Onemli meselelerdir.
Zaman igerisinde verilerde ve ¢alismanin yapildig1 alanda ortaya ¢ikan degisiklikler,
kurulan modellerin siirekli olarak takip edilmesini ve kullanilmaya devam
edilebilmeleri icin yeniden duzenlenmelerini gerektirir. Bu sayede, uzun vadede, veri

madenciligi sonuglarinin yanlis kullanimi engellenmis olur.

3.6.3 Son Raporun Hazirlanmasi

Projenin sonunda proje ekibi son bir rapor hazirlar. Bu rapor, konuslandirma
planina bagli olarak, projenin ileride tekrar uygulanabilmesini saglamak i¢in edinilen
tecriibelerin bir 6zeti veya veri madenciligi sonuglarinin son ve kapsamli bir sunumu

olabilir.

3.6.4 Projeyi Gozden Gecgirme

Proje gozden gecirilerek proje boyunca kazanilan 6nemli tecriibeler 6zetlenir;
nelerin dogru nelerin yanhis gittigi, nelerin yeterince iyi bir sekilde yapildigi ve
nelerin daha iyi yapilmasi gerektigi degerlendirilir. Ornegin, tespit edilmis gizli
tuzaklar1 ve yanlis yola sevk eden yaklasimlar1 veya benzer projelerde en uygun veri
madenciligi yontemlerini se¢mek ic¢in kullanilabilecek ipuglarini agiklamak bu

basamagin bir pargasi olabilir.
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BOLUM 4: VERI MADENCILIGININ GOGUS KANSERI
ERKEN TESHISINDE KULLANIMI

Bu bolimde, Uglincu bolimde anlatilan CRISP-DM veri madenciligi
sirecinin gergeklestirilen uygulamada nasil hayata gegirildigi hakkinda bilgi

verilecektir.

41 1ISI ANLAMA

Viicudumuzun farkli yerlerinde iyi huylu ve koti huylu timorler
bulunmaktadir. Iyi huylu tiimérler komsu bélgelere yayilmazlar ve cikarildiktan
sonra tekrarlamazlar. Kotii huylu tiimorler ise komsu bolgelere yayilirlar ve zarar
verirler. Bu tlimoérleri kanser olarak adlandiririz. Kanserden korunmanin en 6nemli

yollar1 kanser yapan etkenlerden kaginma ve erken teshistir.

Giliniimilizde kanser vakalarinin ¢ogu hastaligin ilerlemis safhalarinda teshis
edilmektedir. Bunun sonucunda uygulanan tedaviler ¢ogu zaman ise yaramamakta ve
hasta hayatim kaybetmektedir. Oncelikle insan hayatinin énemi gdz &niine almip
sonrasinda da kansere yakalanmig hastalarin teshis ve tedavi maliyetlerinin
incelendiginde kanserin varligimin veya riskinin baslangi¢ safhasinda tespit
edilmesinin 6nemi anlagilmaktadir. ileride daha biiyiik tibbi miidahale gerektirecek
operasyonlarin Onceden almman kararlarla en aza indirgenmesi, tibbi kaynak
planlamasi agisindan faydali olmakta ve hastalik kontrol altina alinarak, kisinin ig¢

huzurunda kalic1 hasarlar olugsmas1 engellenmektedir.

Kanser hastalarina ait tiim laboratuvar sonuglari, ¢ekilen film ve rontgen
goriintiileri, hastanin hikdyesi dahi veri tabanlarinda tutulmaktadir. Fakat saglik
kurumlarinda biriken bu veriler zamana ve bolgelere gore degismektedir. Ayrica, bu
veriler igerisinde tutarsiz, eksik, aykir1 ve u¢ veriler bulunmaktadir. Bu nedenle veri

tabanlarindan geleneksel sorgulama metotlariyla bilgiyi suzmek ve bu bilgileri
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raporlar halinde sunmak bilgiler igerisinde sakli bulunan gizli-6nemli kurallarin
ortaya ¢ikmasini saglamaz. Ancak kanserin teshis ve tedavi siirecinde alinacak
kararlara yon verebilecek cevaplarin bulunmasi, blyik miktarda veri icinden
gelecekle ilgili tahmin yapmamizi saglayacak bagmti ve kurallarin bilgisayar
programlar1 kullanilarak aranmasimi saglayan veri madenciligi teknikleri ile

mUmkuindr.

Kanser erken teshisinin en Onemli hedefleri; teshis amaciyla yiiriitiilen
testlerin hastaya miimkiin oldugunca zarar vermemesi, teshisin ¢abuk ve giivenilir

olmasidir.

Rontgen, biyopsi ve diger tahlil sonuglarinin yanlis yorumlanmasi sonucunda
kanser hastasi olmayan bir hastaya kanser teshisi konmasi hastaya hem ruhsal hem
de maddi agidan zarar verecektir. Ve gercekte kanser hastasi olan bir hastaya saglam
teshisi konmasi, sonradan yanlis teshis konuldugu fark edilse bile, kanser tedavisi

i¢cin ge¢ kalinmasina neden olacaktir.

Dogru erken teshis yardimiyla hasta en az kanser hastaliginin kendisi kadar
oliimciil olan gereksiz tedavi siirecinin fizyolojik, psikolojik ve mali a¢idan verecegi

zararlardan da korunmus olur.

Ulkemizde kanser hasta kayitlarinin c¢ogunun dosya-islem sistemi ile
tutulmasi, kayitlarin standart bilgiler icermemesi, kanser kayit¢iliginin heniiz
yayginlasmamis olmasi ve yasalarin kanser hastalarina ait verilere ulagilmasini hasta
haklarimin ihlali kapsaminda degerlendirmesi kanser erken teshisine yonelik

guvenilir ve hizli karar verme tekniklerinin gelistirilmesini zorlastirmaktadir.
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4.1.1 Kullanilacak Yazilim

Yapilacak veri madenciligi calismast i¢in kullanilacak yazilim olarak
belirlenen  WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis), Waikato
Universitesi (Yeni Zelanda) tarafindan Java programlama dilinde yazilmis agik
kaynak kodlu bir veri madenciligi programidir. Veri madenciligi ¢aligmasinda

kullanilmak tizere WEKA programi su nedenlerle secilmistir:

e GNU, genel kamu lisansli (GPL), bir yazilim olmasindan dolay diisiik bilgi islem
maliyetine sahiptir.

e Java programlama dilinde yazildig1 ic¢in gilinimiizdeki her bilgisayarda
calistirilabilir.

e Kapsamli veri 6n isleme, siniflandirma, kiimeleme, birliktelik analizi, 6zellik
secimi ve gorsellestirme tekniklerini igermektedir.

e Uygulamalarin komut girilerek gergeklestirilmesine imkan tanir.

Halen yeni siirimleri gelistirilmeye devam eden WEKA’nin bugiine kadar
gelistirilmis tiim siirlimleri tcretsiz olarak http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/

adresinden edinilebilmektedir.

& Weka GUI Chooser =1 @“53‘

Program Visualization Tools Help
Applications

WEKA | ==

The University

of Waikato Experimenter
R
Waikato Environment for Knowledge Analysis KnowledgeFlow
Version 3.7.10
(c) 1599 - 2013
The University of Waikato Simple CLI

Hamitton, New Zsaland

Sekil 4.1: WEKA kullanici arayiizii.


http://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/
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4.2 VERiIYi ANLAMA

Yapilacak olan ¢alisma ‘“veri madenciligi ve kanser erken teshisinde
kullanim1” oldugundan kullanilacak veri seti kanser erken teshisine yonelik kayitlari
icermelidir. Bu amagcla hastanelerin kanser veri tabanlarinin kullanilmasina karar
verilmis ve Turgut Ozal Tip Merkezi Medikal Onkoloji Poliklinigine
bagvurulmugstur. Fakat hastanenin hasta kayitlarint dosya-islem sistemi ile tutmasi ve
teshis amacli yapilan test g¢esitlerinin hastadan hastaya degismesinden dolay: hali
hazirda bir veri tabanina ulasilamamistir. Bu nedenle il Halk Saghk Miidiirliigii
Kanser Kayit Merkezi’ne bagvurulmustur. Her ne kadar, hem Turgut Ozal Tip
Merkezi Medikal Onkoloji Poliklinigi doktor ve ¢alisanlart hem de Malatya Kanser
Kayit Merkezi uzman ve ¢alisanlart yapilacak olan caligmada ellerindeki veriyi
paylasma konusunda son derece yardimci olmuslarsa da Kanser Daire Bagkanligi’nin
uyarilart dogrultusunda kanser verilerinin paylasilmasiin yasalara aykiri oldugu
tespit edilmistir. Dolayisiyla Tiirkiye’ye ait ger¢ek kanser verileri ile ¢alismak yerine
uluslararasi yasalarin bilimsel ¢aligmalarda kullanilmasina izin verdigi Wisconsin

Goglis Kanseri Teshis Verisi kullanilmistir.

Sekil 4.2 ve 4.3, sirasiyla, 2014 yilinda Amerika’da goriilen baslica kanser
tirleri icin cinsiyete gore tahmini kanser tanisi ve kanserden Oliim oranlarini

gostermektedir.

Erkek Kadmn
855.220 Kisi  810.320 Kisi
Prostat 233.000 %27 %29 232.670 Gagiis
Akciger 116.000 %14 %13 108.210 Akciger
Kolon-Rektum 71.830 %8 %8 65.000 Kolon-Rektum
idarar Kesesi 56.390 %7 %6 52.630 Rahim
Cilt 43.890 %5 %6 47.790 Troid
Bobrek 39.140 %5 %4 32.530 Non Hodgkin Lenfoma
Non Hodgkin Lenfoma 38.270 %4 %4 32.210 Cilt
Girtlak 30.220 %4 %3 24.780 Bébrek
Losemi 30.100 %4 %3 22.890 Pankreas
Karaciger ve intrahepatik Safra Kanah 24.600 %3 %3 22.280 Losemi
%100 %100

Sekil 4.2: Tahmini kanser tanis1 konan hasta sayisi ve oranlar1 (Siegel ve dig., 2014).
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Erkek Kadm
310.010 Kisi  275.710 Kisi
Akciger 86.930 %28 %26 72.330 Akciger
Prostat 29.480 %10 %15 40.000 Gagiis
Kolon-Rektum 26.270 %8 %9 24.040 Kolon-Rektum
Pankreas 20.170 %7 %7 19.420 Pankreas
Karaciger ve intrahepatik Safra Kanah 15.870 %5 %5 14.270 Yumurtahk
Losemi 14040 %5 %4 10.050 Lésemi
Yemek Borusu 12450 %4 %3 8.590 Rahim
idarar Kesesi 11.170 %4 %3 8.520 Non Hodgkin Lenfoma
Non Hodgkin Lenfoma 10.470 %3 %3 7.130 Karaciger ve intrahepatik Safra Kanal
Bibrek 8.900 %3 %2 6.230 Beyin ve Diger Sinir Sistemi
%100 %100

Sekil 4.3: Tahmini kanserden 6liim oranlar1 (Siegel ve dig., 2014).

Kanser bir hiicrenin kontrol edilemeyen bdliinmesi ile baslar ve tiimor adi
verilen gozle goriilebilir bir kitle ile sonuglanir. Timor iyi huylu veya kotii huylu
olabilir. K&tii huylu tiimorler hizla biiytirler ve etraflarini ¢evreleyen dokulara zarar
vererek yayilirlar. Gogilis kanseri gogiliste biiyiimeye baslayan kotii huylu bir
dokudur. Gogiiste yabanci bir kitlenin bulunmasi, gogiisiin seklinde ve boyutunda
degisiklik olmasi, gogiis derisinin renginde degisiklik olmasi, gégiis agrilar1 vs. gibi
anormallikler gogiis kanseri belirtileridir. Diger kanserlerde oldugu gibi gogiis

kanserinin erken teshisi hayat kurtarici olabilir.

Cogu gogiis kanseri, hasta tarafindan gogiiste bir kitle olarak tespit edilir.
Gogiisteki kitlelerin ¢ogu 1yi huyludur bu yilizden iyi huylu tiiméorleri kotii huylu
tiimorlerden ayirmak doktorlarin gorevleridir. G6giis kanserini teshis etmek i¢in {i¢
yol vardir: Mamografi, gorsel yorumlama ile ince igne aspirasyonu (Fine Needele
Aspiration; FNA) ve cerrahi biyopsi. Bu yontemlerin hastaligi dogru teshis etme

oranlar1 asagidaki gibidir (Mangasarian ve dig., 1994):

— Mamografide dogruluk oran1 %68 — %79 arasindadir ve sonuglar1 hassasiyetten
uzaktir.
— Gorsel yorumlama ile FNA’da dogruluk orant %65 — %98 arasindadir ve

dogrulugu teshisi koyan doktorun tecriibesine dayanir.
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— Cerrahi biyopside ise dogruluk orant %100’e yakindir. Ne var ki cerrahi

miidahale pahalidir, hastaya zarar verir, zaman alir ve ac1 vericidir.

Wisconsin Gogiis Kanseri Teshis Verisi, FNA teknigi ile alinan 6rneklerin
Xcyt goriintii analiz programi ile incelenmesi ile elde edilen verilerden olusmaktadir
(Mangasarian ve dig., 1994). UCI makine 6grenmesi veri havuzundan alinan bu veri
seti 357 sine 1yi huylu tiimor, 212’sine kotii huylu tiimor tanis1 konmus 569 6rnekten
olusmaktadir. Kotii huylu tiimorlerin oldugu vakalar cerrahi biyopsi yapilarak
dogrulanirken, iyi huylu timorlerin oldugu vakalar ya cerrahi biyopsi ile ya da

birbirini takip eden periyodik tibbi incelemeler sonucunda dogrulanmastir.

FNA ve Xcyt programi kullanilarak gerceklestirilen teshis siireci asagidaki
gibidir:

o Gogiisteki kitleden FNA ile bir 6rnek alinir. Alinan 6rnek igindeki ¢ekirdekler net
goriinmeleri i¢in boyanir ve mikroskop altinda incelenir. Preparatin, hiicrelerin
birbirinden farkli oldugu, bir boliimii dijital bir kamera kullanilarak taranir.

e Sonra kullanici her bir ¢ekirdegi Xcyt programimi kullanarak izole eder. Bu igin
kullanic1 fare imlecini kullanarak her bir ¢ekirdegin yaklasik g¢eperini ¢izer ve
sonra “aktif kontur modeller”? (yilanlar) olarak bilinen bir bilgisayar goriintii
yaklagimini kullanarak yaptigi bu yaklasik c¢eper cizimlerinin gergek cekirdek
ceperlerine yakinsamasini saglar.

e Normal bir goriintii 10 ile 40 arasinda degisen sayida cekirdekten olusur. Bir kez
cekirdeklerin tiimiiniin (veya ¢ogunun) ceperi ¢izilip birbirlerinden ayrildiktan

sonra program her bir ¢ekirdek icin asagidaki 6zellikleri hesaplar:

23 Literattirde, ilk olarak aktif kontur (yilan) adi verilen bigim degistirebilir model Kass ve digerleri
(Kass ve dig., 1988) tarafindan sunulmustur. En bilinen yar1 otomatik detay ¢izim yaklagimlarindan
bir tanesidir. Bu optimizasyon teknigi elastodinamik modelleri ve bu modellerin i¢ ve dis kuvvetlerin
etkisi altindaki davramislarimi  kullanan egrinin  kontrastlik ve piiriizsiizlik modellerinin
optimizasyonunu igcermektedir. Aktif kontur, imge iizerinde seklini degistirip, nesnenin sinirlarina
geldigi zaman duran kapali bir elastik serit gibi diisiiniilebilir. Aktif kontur, sekil degistirmeyi enerji
minimizasyonu ile gerceklestirir. Aktif konturun enerjisi, i¢ ve dis gli¢c olmak tizere ikiye ayrilmustir.
Dis gii¢, imge ozelliklerinden gelen imge gradyan siddeti gibi degerlere baghyken, i¢ gii¢ ise aktif
konturun seklinin diiz olmasini saglamaktadir.
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— Yancap (Radius): Bir tek ¢ekirdegin yarigap:, aktif kontur modelinin
merkezinden ¢ikan yarigap dogru pargalarinin ortalamasinin alinmasi ile bulunur.

— Doku (Texture): Hiicre c¢ekirdeginin dokusu, piksel bilesenleri igindeki gri
Olcegin? degerlerinin standart sapmasinin dlgiilmesi ile bulunur.

— Cevre (Perimeter): Birbirini takip eden aktif kontur noktalar1 arasindaki toplam
uzaklik ¢ekirdek ¢evresini verir.

— Alan (Area): Alan, aktif konturun i¢ kismindaki piksellerin sayisina gevre
tizerindeki piksellerin yarisinin eklenmesi ile hesaplanir.

— Duzgunlik (Smoothness): Cekirdegin bir yarigapr ile diger yarigaplarinin

ortalama uzunlugu arasindaki farkin dl¢iilmesi ile sayisallastirilir.

2

Cevre _, .
— Kompakthk (Compactness): - formiilii yardimu ile hesaplanir.

Alan
— Konkavhik (Concavity): Konkavlik, hiicre ¢ekirdeklerinin ¢eperlerindeki
girintilerin boyu O0lgiilerek hesaplanir. Bitisik olmayan aktif kontur noktalari
arasina kirisler ¢izilir ve her bir kirisin i¢inde kalan gercek ¢ekirdek sinir1 lgiliir.

— Konkav Noktalar (Concave Points): Bu 0zelligin konkavliktan farki sadece
cekirdek ceperinin konkav bolgelerindeki sinir noktalarinin sayisini dikkate
almasidir.

— Simetri (Symmetry): Simetriyi 6lcmek icin, esas eksen veya merkezden gegen en
uzun kiris bulunur. Sonra esas eksene, hiicre ¢eperine kadar, dik olan dogrularin
uzunluklari arasindaki fark esas eksenin boldiigii her iki parga i¢in dl¢iiliir.

— Oransal Kirilma Boyutu (Fractal Dimension): Bir c¢ekirdek c¢eperinin oransal
kirilma boyutu Mandelbrot tarafindan tanimlanan “kiyr seridi yaklagimi”

kullanilarak tahmin edilir.

e Bu o6zelliklerin her birinin ortalamasi, standart hatas1 ve en biiyiik li¢ degerinin
ortalamasi olan en biiylik degerin hesaplanmasi sonucunda her bir 6rnek icin

Tablo 4.1°de gosterilen 30 adet ¢ekirdek 6zelligi elde edilmistir.

24 Fotografcilik ve programlamacilikta gri 6lgek dijital imgesi her bir pikselin degerinin bir drneklem
oldugu, yani sadece yogunluk bilgisi iceren bir imgedir.
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.. —1 Xi
— Orneklem Sayis1 = n — Ortalama: X= Q

N ()2
— Standart Sapma: s = Ziz (X7 0)7 — Standart Hata = —=

n—1 n
1- vyarigap ort. 11- yarigap_std.h. 21- yarigap_en_biiyiik
2- doku_ort. 12- doku_std.h. 22- doku_ en_biyik
3- cevre_ort. 13- cevre_std.h. 23- cevre_en_buyuk
4- alan_ort. 14- alan_std.h. 24- alan_en_biyuk
5- dizglnlik_ort. 15- diizglnlik_std.h. 25- dizglnliik_ en_biyk
6- kompaktlik ort. 16- kompakthik std.h. 26- kompaktlik en_biiyiik
7- konkavlik ort. 17- konkavlik std.h. 27- konkavlik en_blyuk
8- konkav_noktalar_ort. 18- konkav_noktalar_std.h. 28- konkav_noktalar_
en_biylk

O- simetri_ort. 19- simetri_std.h. 29- simetri_ en_blyuk
10- oransal kirilma 20- oransal_kirilma_ 30- oransal kirilma

boyutu_ort. boyutu_std.h. boyutu_ en_buyik

Tablo 4.1: FNA yiOntemi ve Xcyt programi kullanilarak elde edilen 30 6zellik.

Yiiksek degerli sekil ozellikleri tasiyan cekirdekler daha az diizgiin bir sekle
ve daha yuksek kot huylu timor olma ihtimaline sahiptir.

— Bu etkilesimli siire¢ preparat basina iki ile bes dakika arasinda degisir.

e

< ‘ilitL
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2

Features Diagnosis Prognosis Quit

Sekil 4.4: Xcyt programinin kullanimini gosteren bir goriintii.
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4.2.1 Cekirdek Ozelliklerine Ait Baz: Istatistiksel Analizler

Tablo 4.2’de “Farkli Deger” ifadesi ile kastedilen, secilen o6zellik igin
gbzlenen birbirinden farkli deger sayisidir. Ornegin yarigap ortalama 6zelliginin
[6.98 — 28.11] kapali araliginda degisen 456 farkli degeri oldugu igin
Farkli Deger = 456’dir. “Bir Degerli” ifadesi ile kastedilen ise secilen 6zelligin
herhangi bir degerinin sadece bir 6rnekleme ait olanlarinin sayisidir. Ornegin yaricap
ortalama 6zelligi i¢in 1’den 358’¢ kadar olan tum drneklemler [6.98 — 28.10] kapali
araliginda sadece bir degere sahip olsun ve 359°dan 569’a kadar olan tiim
orneklemler igin yarigap ortalama degeri 28.11 olsun. Bu durumda
Bir Degerli = 359°dur.

Ozellik Farkh | Bir Degerli | Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart
Deger (%) Sapma

Yarigap Ort. 456 359 (%63) | 6.981 28.11 14.127 3.524
Doku Ort. 479 | 398 (%70) | 9.71 39.28 19.29 4301
Cevre Oft. 522 | 478 (%84) | 43.79 1885 91.969 24.299
Alan Ort, 539 | 510 (%90) | 1435 2501 654889 | 351.014
Diizgunlik Ort. 474 | 404 (%71) | 0.053 0.163 0.096 0.014
Kompaktlk Ort. | 537 | 507 (%89) | 0.019 0.345 0.104 0.053
Konkavlik O, 537 | 517 (%91) | 0 0.427 0.089 0.08
'éft”ka" Noktalar | 545 | 527 (%93) | 0 0.201 0.049 0.039
Simetri Oft. 432 | 327 (%57) | 0.106 0.304 0.181 0.027
Oransal Kinlma | yq9 | 434 (0476) | 0.05 0.097 0.063 0.007
Boyutu Ort.
Yarigap Std.H. 540 513 (%90) | 0.112 2.873 0.405 0.277
Doku Std.H. 519 | 473 (%83) | 0.36 4.885 2217 0.552
Cevre Std.H. 533 | 499 (%88) | 0.757 21.98 2.866 2.022
Alan Std.H. 528 | 491 (%86) | 6.082 542.2 40.337 45.391
Dizgunlok Std.H. | 547 | 525 (%92) | 0.002 0.031 0.007 0.003
Iét‘é“ﬁak“‘k 541 | 516 (%91) | 0.002 0.135 0.025 0.018
Konkaviik Std.H. | 533 | 508 (%89) | 0 0.396 0.032 0.03
SKt‘énl'_"a" Noktalar | 5, 459 (%81) | 0 0.053 0.012 0.006
Simetri Std.H. 498 | 437 (%77) | 0.008 0.079 0.021 0.008
Oransal Kirilma 0
Boytu St H. 545 | 521 (%92) | 0.001 0.03 0.004 0.003
Yaricap En 457 | 372 (%65) | 7.93 36.04 16.269 4833
Buyuk

Tablo 4.2: Cekirdek 6zelliklerine ait bazi istatistiksel analizler
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Ozellik Farkli | Bir Degerli | Minimum | Maksimum | Ortalama | Standart
Deger (%) Sapma

Doku EnBlydk | 511 | 455 (%80) | 12.02 49.54 25.677 6.146
Cevre EnBlylk | 514 | 462 (%81) | 50.41 251.2 107.261 | 33.603
Alan En Blyik 544 | 519 (%91) | 185.2 4254 880.583 | 569.357
Duizgtniok En 411 | 289 (%51) | 0.071 0.223 0.223 0.023
Buyik
Kompaktlik En 529 | 491(%86) | 0.027 1.058 0.254 0.157
Buyuk
Konkavlik En 539 | 522(%92) |0 1.252 0.272 0.209
Buyuk
Konkav Noktalar |55 | 435 0476) | 0 0.291 0.115 0.066
En Buyuk
Simetri En Blyik | 500 | 437 (%77) | 0.157 0.664 0.29 0.062
Oransal Kirilma 0
Boyutu En Byt | 53 | 502(%88) | 0055 0.208 0.084 0.018

4.3

Tablo 4.2: Cekirdek 6zelliklerine ait bazi istatistiksel analizler.

VERIYi HAZIRLAMA

Bu asamada yapilacak olan veriyi se¢me, birlestirme ve verinin ingasi

islemleri elimizdeki Wisconsin Gogiis Kanseri Teshis Verisi igin hali hazirda

yapilmistir.

842302,M,17.99,10.38,122.8,1001 .27
6,2019,0.1622,0. 6656,_.7-_9,0 2 i1,0.
842517,M,20.57,17.77,132.9,1326, ¢ 0.0
8.8,1956,0.1238,0.1866,0. 24 6,0.186,0.275,0
84300903,M,19.69,21.25,130,1203,0.1096,0.15
,1709,0.1444,0.4245,0.4504,0.243,0.3613,0.0
84348301,M,11.42,20.38,77.58,386.1,0.1425,0
87,567.7,0.2098,0.8663,0.6869,0.2575,0.6638
84358402,M,20.29,14.34,135.1,1297,0.1003,0.
.2,1575,0.1374,0.205,0.4,0.1625,0.2364,0.07
843786,M,12.45,15.7,82.57,477.1,0.1278,0.17
,741.6,0.1791,0. 5449,J 5355,0.1741,0.3985,0.1
844359,M,18. 45 19.98,119.6,1040,0.09463,0.
,1606,0.1442,0.2576,0.3784,0.1932,0.3063,0
84458202,M,13.71,20.83,90.2,577.9,0.1189,0
110.6,897,0.1654,0.3682,0.2678,0.1556,0.31
844981,M,13,21.82,87.5 . 0.1
39.3,0.1703,0.5401,0.5
84501001.M.12.46.24.04

Sekil 4.5: Diizenlenmemis Wisconsin Gogilis Kanseri Teshis Verisi
(http://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Breast+Cancer+Wisconsin+%28Diagnostic%29).
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Veriyi temizleme basamaginda, érneklemin alindig1 bireyi temsil eden ve her
kaydin ilk 6zelligi olan “ID Number” bilgi kesfi siirecinde anlamli olmadigi igin veri
setinden c¢ikarilmis ve sonuglarin daha anlasilir olmasi icin Ozelliklerin Tirkceleri

kullanilmustir.

842302¢F ,M,17.99,10.38,122.8,1002,0.1184,0.2776,0.3001,0.1471,0.2419,0.07871
6.2019.0.1622,0.6656,0.7119,0.2654,0.4601,0.1189
842517 ,M,20.57,17.77,132.9,1326,0.08474,0.07864,0.0869,0.07017,0.1812,0.05
£€.8,1956,0. ‘ZJS,U 1866,0.2416,0.186,0.275,0.08902
243008038 ,M, ¢9 69,21.25,130,1203,0.1096,0.1599,0.1974,0.1279,0.2069,0.059389
,1709,0.1444,0.4245,0.4504,0.243,0.3613,0.08758

Sekil 4.6: Veri icindeki ID Number dzellikleri.

Veriyi bigimlendirme basamaginda veri seti, WEKA’nin kullandigi “ARFF”
(Attribute Relation File Format) bi¢gimine doniistiiriilmistiir. Bunun i¢in WEK A/data

klasoriindeki arff dosyalarindan weather.numeric taslak olarak kullanilmistir.

| weather.numeric - Not Defteri =N ==
Dosya Duzen Bicim Goranim Yardim
@relation weather -

@attribute outlook {sunny, overcast, rainy} [
@attribute temperature numeric
@attribute humidity numeric
@attribute windy {TRUE, FALSE}
@attribute play {yes, no}
@data

sunny,85,85,FALSE,no

sunny, 80,90, TRUE, no

overcast, 83,86, FALSE s yes
rainy,70,96, FALSE ,yes
rainy,68,80,FALSE,yes
rainy,65,70,TRUE,no

overcast, 64,65, TRUE yyes
sunny,72,95, FALSE no
sunny,69,70,FALSE,yes
rainy,75,80,FALSE,yes

sunny, 75,,0 TRUE,yes
0vercast,72,90,TRUE,yes
overcast,81,75,FALSE,yes -

< [ ’

m

Sekil 4.7: weather.numeric arff. dosyasi.



| wiscensin-diagnostic - Not Defteri

Dosya Dizen

= HOR =)

Bicim Goériandm  Yardim

@relation wisconsin

@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@attribute
@data

>

yaricap_ort. numeric

doku_ort. numeric

cevre_ort. numeric

alan_ort. numeric

dizginluk_ort. numeric
kompaktlik_ort. numeric
konkavlik_ort. numeric
konkav_noktalar_ort. numeric
simetri_ort. numeric
oransal_kirilma_boyutu_ort. numeric
yaricap_sh. numeric

doku_sh. numeric

cevre_sh. numeric

alan_sh. numeric

dizgunluk_sh. numeric
kompaktTlik_sh. numeric
konkavlik_sh. numeric
konkav_noktalar_sh. numeric
simetri_sh. numeric
oransal_kirilma_boyutu_sh. numeric
yaricap_en_buyilk numeric
doku_en_buylk numeric
cevre_en_buyuk numeric
alan_en_buyuk numeric
dizgunTluk_en_biyik numeric
kompakt1ik_en_buytik numeric
konkavT1ik_en_biytk numeric
konkav_noktalar_en_buyik numeric
simetri_en_buyik numeric
oransal_kirilma_boyutu_en_biyik numeric
teshis {iyi_huylu, dtu_huy1u¥

[Can

17.99,10.38,122.8,1001,0.1184,0.2776,0.3001,0.1471,0.2419,0
20.57,17.77,132.9,1326,0.08474,0.07864,0.0869,0.07017,0.181
19.69,21.25,130,1203,0.1096,0.1599,0.1974,0.1279,0.2069,0.0 _

< m

»

Sekil 4.8: Arff. dosya formatina doniistiiriilmiis Wisconsin Gogiis Kanseri Teshis Verisi.

4.4 MODELLEME VE DEGERLENDIRME

4.4.1 Ozellik Secimi

Yaygin olarak istatistik; oriintii tanima ve medikal alanlarinda kullanilan ve
siniflandirmada 6nemli bir rol oynayan Ozellik se¢imi, veri madenciligindeki 6n
isleme yontemlerinden biridir. Veri setinin, tahmin stirecine uygun olmayan pek ¢ok
veri igermesi durumunda smiflandirma performansinin diismesi nedeni ile 6zellik
secimi gibi yontemler kullanarak ¢ok miktardaki veriden daha guvenilir veri tretme
ihtiyact dogmustur. Ozellik secimi, en uygun nitelikleri belirleme ve gereksiz
nitelikleri miimkiin oldugu kadar veri setinden ¢ikarma siireci olarak tanimlanabilir

(Lavanya ve Rani 2011; Hall ve Holmes 2003; Bani Ahmad, 2013: 119).
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Ozellik segme siireci asagidaki basamaklardan olusur:

1. Arastirma teknikleri kullanilarak 6zelliklerin ana kimesinden o6zelliklerin alt
kiimeleri retilir.

2. Her bir alt kiimenin siniflandirmaya uygun olup olmadigr mesafe, bagimlilik,
tutarlilik, siniflandirma hata orani gibi 6lgiiler kullanilarak degerlendirilir.

3. Optimal 6zellik alt kiimesini saptamak icin durdurma kriteri belirlenir.

4. Segilen alt kiimenin optimal olup olmadigi kontrol edilir.

Ozellik segiminin amaglar1 sunlardir (Bani Ahmad, 2013: 65; Guyon, 2003):

—  Ongoriiniin dogruluk yiizdesini arttirmak,

— Daha hizl ¢alisan bir siniflandirma yontemi se¢mek,

— Daha az 6nemli ve gereksiz 6zellikleri gérmezden gelmek,

— Veri kalitesini arttirmak,

— Asirt 6grenmeden kacinmak ve

— Bulylk miktarda kullanilabilir veri problemini ¢cézmeye ve bu veriden nasil etkili

bir sekilde faydalanilacagini bulmaya yardimci olmaktir.

Sekil 4.9°da 6zellik segme stireci gosterilmistir.

Ozellik anai

kiimesi

fjrﬂh_nrl Sl::i:lilill:iesi

Dogrulama

evet Ozelliklerin

kriteri ! secilmis alt kiimesi

Sekil 4.9: Ozellik segme siireci (Hall ve dig., 1997).

Ozellik secimi yontemleri filtreleme ve sarmalama olarak ikiye ayrilir.
Filtreleme yaklagimi siniflandirma yapilmadan once veriye uygulanir. Bu yontemde

verinin genel niteliklerine dayanan sezgisel bir yontemle o6zellikler degerlendirilir.
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Sarmalama yaklasiminda ise Ozellikler siniflandirma algoritmalar1 kullanilarak

degerlendirilir (Lavanya ve Rani, 2011).

4.4.1.1 Filtreleme Yontemi

Filtreleme yontemleri 0Ozelliklerin yeterliliklerini degerlendirirken bir
ozellikler kiimesi ile sinif 6zelligi arasindaki istatistiksel korelasyonu kullanir. Cogu
durumda ozellikler siralanir ve alt siralardaki ozellikler 6grenme siireci boyunca
degerlendirilmeye alinmaz. Daha sonra iist siralardaki Ozelliklerin alt kiimesi
siiflandirma algoritmasi igin egitim seti olarak kullanilir (Bani Ahmad, 2013: 67;
Saeys ve dig., 2007). Sekil 4.10’da goriildiigii iizere filtreleme yOnteminin
sarmalama yonteminden esas farki filtreleme yonteminin, Ozellik alt kimelerini

arastirma siireci boyunca, siiflandirma algoritmalarini dikkate almamasidir.

Ozellikler ana Ozellikler alt .| 3mmaflandirma
kimesi kiime secimi “| Algoritmas

W

Sekil 4.10: Ozellik segiminde filtreleme yaklasimi1 (Bani Ahmad, 2013: 69; Meesad ve. Yen, 2003).

Filtreleme yontemleri ve siniflandirma algoritmalarinin birbirinden bagimsiz
olmalariin esas amaci 6zellik se¢iminin sadece bir kez yapilmasi1 ve sonra farkli
siniflandirma algoritmalar ile segilen Ozellik alt kiimelerini degerlendirmektir. Ne
var ki filtreleme yontemleri ve siniflandirma algoritmalariin birbirinden bagimsiz
olmalar1 siniflandirma dogruluk yiizdesinin diisiik seviyede olmasina neden olabilir

(Bani Ahmad, 2013: 67; Sacys ve dig., 2007).

Tablo 4.3 6zellik segiminde filtreleme yontemini kullanmanin avantaj ve

dezavantajlarin1 gostermektedir.
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Avantajlar Dezavantajlar
e Nispeten hizlidir. e Ozelliklerin birbirleriyle olan
e Cok fazla durum ve nitelik iceren ¢ok bagimliliklarini dikkate
biiyiik veri tabanlarina uygulanabilir. almaz.
e Smiflandirma algoritmasindan e Smiflandirma algoritmasi ile
bagimsizdir. etkilesimi dikkate almaz.

Tablo 4.3: Filtreleme 6zellik se¢imi yonteminin avantaj ve dezavantajlar1 (Bani Ahmad, 2013: 69;
Saeys ve dig., 2007).

4.4.1.2 Sarmalama Yontemi

Sarmalama yontemlerinde 6zellik se¢gme algoritmasi siniflandirma (6grenme)
algoritmasinin etrafina bir sargt gibi sarilir. Siireg, smiflandirma algoritmasini

kullanarak 6zelliklerin uygun bir alt kiimesinin arastirilmasi ile baslar.

Sekil 4.11 sarmalama yaklasiminin degerlendirme siirecinde veri setine nasil
uygulandigimi gostermektedir. Once siniflandirma algoritmasi arastirma ydntemi ile
elde edilen 6zellik alt kiimelerini degerlendirir ve 6zellik alt kiimelerinin kaliteleri ve
uygunluklari hakkinda hipotezler elde eder. Sonra en yiiksek tahmini degere sahip
ozellik alt kiimesi smiflandirma algoritmasinin kullanacag: veri seti olarak segilir.
Son olarak egitim ve test siireglerinin birbirinden bagimsiz oldugundan emin olmak
icin model, arastirma yonteminin kullandig1 veri setinden baska bir veri seti tizerinde
degerlendirilir. Sonu¢ olarak en uygun ozellik alt kiimesinin siniflandirma
algoritmasi tarafindan kullanilmas: ile tahmini bir dogruluk yiizdesi elde edilir (Bani

Ahmad, 2013: 65; Kohavi ve John, 1997).
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egitim
egitim seti Ozellik secimi arastirmasi seti
> L - : 3 Simiflandirma
Ozellik /N performans | Ozellik Algoritmas:
kiimesi degerlendirme | kiimesi
I Ozellik degerlendirme I
Ofellil.; hipotez
kiimesi
lSmlﬂandlrma Algoritmasxl
Tahmini
test seti Son degerlendirme|
Dogruluk

Sekil 4.11: Ozellik seciminde sarmalama yaklasimi (Bani Ahmad, 2013: 66; Kohavi ve John, 1997).

Sarmalama yontemlerinde simiflandirma algoritmalari, siniflandirmanin
icyapisina miidahale etmeden Ozellik alt kiimelerinin Kkalitelerinin 6l¢cimiinde

kullanilir.

Tablo 4.4 6zellik se¢iminde sarmalama yontemini kullanmanin avantaj ve

dezavantajlarini gostermektedir.

Avantajlar Dezavantajlar
e Kullanmasi ve uygulamasi kolaydir. e Asir1 6grenme riski vardir.
e Siiflandirma algoritmasi ile e Hesaplamasi uzun siirer.
etkilesimlidir.
e Ozellikler arasindaki bagimliliklar:
modeller.

Tablo 4.4: Sarmalama 6zellik se¢imi yonteminin avantaj ve dezavantajlar1 (Bani Ahmad, 2013: 69;
Saeys ve dig, 2007).

Sarmalama yontemi, smiflandirmada kullanilacak algoritma ile hesaplanan
dogruluk yiizdesine dayanarak 6zellikleri degerlendirir ve seger. Sarmalama yontemi,
belirli bir siiflandirma algoritmasi kullanarak 6zellik uzayini bazi 6zellikleri ihmal
ederek arastirir ve ihmal edilen Ozelliklerin tahmin sonuglarma nasil etki ettigini
analiz eder. Ogrenme siirecinde bir 6zelligin belirgin bir fark ortaya ¢ikarmasi o
Ozelligin 6nemli oldugu ve 6grenme acisindan kaliteli bir 6zellik oldugu anlamina

gelir.
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4.4.2 Smiflandirma

Kanser erken teshisi igin yapilacak ¢alismanin hedefi sonuglart 6nceden
bilinen hem kanser teshisi konmus hem de saglikli teshisi konmus hastalarin
durumlart ve bu durumlarda ilgili faktorlerin aldigi degerler arasindaki iliskileri
tanimlamaktir. Bu amacla denetimli O6grenme kapsaminda degerlendirilen

siniflandirma yontemi kullanilacaktir.

4421 Egitim ve Test Veri Setlerini Olusturma ve Dogrulama

Eldeki verinin, rassal olarak, egitim ve test setleri olmak iizere birbirinden
bagimsiz iki veri setine ayrilmasi yontemine tutma (holdout) yontemi denir.
Genellikle verinin tigte ikisi egitim setine ve geriye kalan ligte biri de test setine
ayrilir. Egitim seti modeli kurmak i¢in kullanilir ve sonra modelin dogrulugu test seti
kullanilarak degerlendirilir. Bu yontemde modeli kurarken baslangi¢ verisinin sadece

bir kismi kullanildigr i¢in degerlendirme giivenilir sonuglar vermez.

Bu calismada hem egitim ve test icin elimizdeki veri miktar1 smirh
oldugundan hem de kiigiik boyutlu veriler i¢in daha iyi sonuglar verdiginden k-kat

capraz dogrulama (k-fold cross-validation) yontemi kullanilmistir.

k-kat capraz dogrulama yonteminde baglangi¢ veri seti, rassal olarak, her biri
yaklasik olarak esit bityiikliikte olan k tane ayrik alt kimeye; A;, A,, ..., Ay ya ayrilir.
Egitim ve test siiregleri k defa tekrarlanir. i-inci iterasyonda A; alt kiimesi test seti
olarak tutulur ve geriye kalan alt kiimeler modeli egitmek icin kullanilir. Yani ilk
iterasyonda A,, ..., A, alt kiimeleri bir model elde etmek icin egitim seti olarak
kullanilir ve model A; Uzerinde test edilir, ikinci iterasyonda A;,As, ..., A, alt
kiimeleri egitim seti olarak kullanilir ve model A, iizerinde test edilir ve islem bdyle
devam eder. Tutma yonteminden farkli olarak burada her bir 6rneklem ayn1 sayida

tekrarla egitim i¢in ve bir defa da test igin kullanilir.
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WEKA, c¢apraz dogrulama islemini otomatik olarak gerceklestirir. Eldeki
veriyi k tane ayrik alt kiimeye ayirir ve 6grenme algoritmasini ¢apraz dogrulamanin
her bir alt kiimesi igin bir kez ve son olarak tim veri seti Uzerinde olmak tzere
toplam k + 1 defa calistirir. Her ne kadar k arttik¢a tahmini dogruluk yiizesinin
varyansi azalsa da WEKA programi, k-kat ¢apraz dogrulama yonteminde genellikle
daha iyi sonuclar verdigi gozlendigi icin, varsayilan segenek olarak k = 10 alir. Bu

nedenle bu ¢alismada 10-kat capraz dogrulama yontemi kullanilmistir.

Yalniz bir 10-kat ¢apraz dogrulama yapmak giivenilir bir sonu¢ almak i¢in
yeterli olmayabilir. Daha gilivenilir bir sonug elde etmek i¢in ¢capraz dogrulama siireci
10 defa tekrarlanir, yani 10 defa 10-kat capraz dogrulama yapilir ve sonuglarin
ortalamasi alinir. Bu sayede 0grenme algoritmasi elimizdeki verinin tamaminin onda
dokuzunu 100 defa kullanmig olur ve tahmini dogruluk yiizdesinin varyansi azalir

(Witten ve dig., 2011:152-154).

4.4.2.2 Smiflandirmada Kullanilan Degerlendirme Kriterleri

1. Hata Matrisi (Confusion Matrix): Hata matrisi, genellikle, siniflandirma
modellerinin dogrulugunu temsil eden bir gorsellestirme aracidir (Han ve
Kamber, 2006: 365). Sonuglar ve tahmin edilen smiflar arasindaki iligkileri
gosterir.

Siniflandirma modellinin etkinligi, her birinin olas1 degeri hata matrisinde
verilmis olan dogru ve yanhis smiflandirilmis degiskenlerin sayisi ile hesaplanir

(Cabena, ve dig., 1998).

Bu caligmada kullanilan hata matrisindeki degerler ve anlamlar1 asagida

verilmistir:

— TP (True Positive): Iyi huylu timériin dogru smiflandirildig1 6rneklem sayisidir.
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TN (True Negative): Koti huylu timoérin dogru siniflandirildigir 6rneklem
sayisidir.

FP (False Positive): Iyi huylu tiimériin koti huylu timdr olarak yanlis
siiflandirildigi 6rneklem sayisidir.

FN (False Negative): Kotu huylu timoérin iyi huylu tiimér olarak yanlis

siiflandirildigi 6rneklem sayisidir.

Ongoriilen Siif
Iyi Huylu Tiimor Kot Huylu Tamor
Gercgek Iyi Huylu Tiimor TP FP
Simif Kot Huylu Tumor FN TN

2.

Tablo 4.5: Hata Matrisi

Kappa Istatistigi (Kappa Statistics): Kappa istatistigi siniflandirilmis verinin iki
kiimesi arasindaki uyum seviyesinin dl¢iisii olarak tanimlanabilir. Ornegin, bir
hastanin iki farkli uzman tarafindan degerlendirilen FNA sonuglarinin
birbirleriyle ne seviyede uyumlu olduklar1 Kappa degeri ile gosterilir. Kappa
sonuglart [0,1] araliinda degisir. Eger Kappa= 0 ise hi¢ uyum yoktur.
Kappa= [0.40,0.59] ise orta seviyede bir uyum vardir, Kappa= [0.60,0.79] ise
iyi seviyede bir uyum vardir ve Kappa = [0.80,0.99] ise cok iyi seviyede bir
uyum vardir. Eger Kappa= 1 ise mitkemmel bir uyum vardir (Landis ve Koch,
1977).

Dogruluk (Accuracy): Dogru smiflandirilmis Orneklem sayisinin  toplam

orneklem sayisina oranidir.

TN +TP
FN+TN+TP + FP

Dogruluk =

Kesinlik (Precision): Dogru siniflandirilmis pozitif 6rneklem sayisinin sinifi
pozitif olarak dngoériilmils toplam drneklem sayisina oranidir. [0,1] araliginda bir

deger alir. Yiiksek bir kesinlik degeri, algoritmanin uygun olmayanlardan ¢ok
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uygun sonuglar bulmasi anlamina gelir. Bir siiflandirma isleminde bir C sinifi
icin 1.0 kesinlik degeri C sinifina ait oldugu tespit edilen tiim kayitlarin gergcekten
C smifinda oldugu anlamina gelir, fakat C sinifina ait oldugu halde C sinifina

dahil edilmemis kayitlarin sayisi hakkinda bir bilgi vermez.

TP
TP+ FN

Kesinlik =
. Duyarhhk (Recall): Dogru siniflandirilmis pozitif orneklem sayisinin gercek
siift pozitif olan tiim Orneklemlerin sayisina oramidir. Duyarlilik, gercek
pozitiflik oran1 (True Positive Rate) olarak da adlandirilir. [0,1] araliginda bir
deger alir. Yiiksek bir duyarhilik degeri, algoritmanin uygun sonuglarin ¢ogunu
bulmasi anlamina gelir. Bir siniflandirma isleminde 1.0 duyarlilik degeri gercekte
C smifina ait olan tiim kayitlarin dogru siniflandirildigr anlamina gelir, fakat C
sinifina ait olmadig1 halde C smifina dahil edilen kayitlarin sayis1 hakkinda bir

bilgi vermez.

TP

Duyarllllk = m

F-Olgutl (F-Measure): Cogunlukla kesinlik ve duyarlilik arasinda zit bir iligki
vardir ki birinin degerini arttirmak digerinin degerini diislirebilir. Beyin tlimorii
ameliyati bu duruma iyi bir 6rnektir. Farz edelim ki bir beyin cerrah1 bir hastanin
beynindeki kot huylu timorleri ¢ikarmak istesin. Cerrahin tiim tiimorleri
cikarmas1 gerekir aksi takdirde kalan kanserli hucreler yeniden timor
Olusturacaklardir. Buna karsilik cerrahin saglikli beyin hiicrelerine dokunmamasi
gerekir ki aksi takdirde hastanin beyin fonksiyonlari bozulabilir. Cerrah tiim
kanserli hiicreleri temizlediginden emin olmak i¢in beyin {izerinde daha serbest
caligarak hiicrelerin ¢ogunu c¢ikarabilir. Cerrahin bu karar1 duyarliligi arttirir,
fakat kesinligi azaltir. Ote yandan cerrah daha ihtiyath davranarak sadece
kanserli oldugu tespit edilen hiicreleri de temizleyebilir. Bu karar ise kesinligi
artirirken duyarlilif1 azaltir. Baska bir deyisle, yliksek duyarlilik saglikli hiicreleri

¢ikarma ihtimalini arttirirken (olumsuz sonug) tiim kanserli hiicreleri ¢ikarma
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ihtimalini de arttirir (olumlu sonug) ve yiiksek kesinlik saglikli hiicreleri ¢ikarma
ihtimalini azaltirken (olumlu sonug) tiim kanserli hiicreleri ¢ikarma ihtimalini de
azaltir (olumsuz sonug). Bu nedenle daha kesin ve duyarli sonuglar elde etmek

i¢in her iki 6l¢iitiin harmonik ortalamasi olan F-6l¢iitii kullanilir.

2 X Duyarlilik X Kesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F — Olgiitii =

7. Yanhs Pozitiflik Oram (False Positive Rate): Yanlis smiflandirilmis pozitif

orneklem sayisinin gergek sinifi pozitif olan tiim 6rneklemlerin sayisina oranidir.

FP

Yanlis Pozitiflik Oranmt = TP+ FP

8. ROC Alam (ROC Area): ikili bir smiflandirma problemi i¢in ROC egrisi
duyarliligin, yanlis pozitiflik oraninin bir fonksiyonu olarak gdsterilmesi ile elde
edilir. Bu egrinin altindaki ROC alan1 siniflandirmada 6ngoriilen degerler ve
gercek degerler arasinda kiyaslama yapmayi saglar. Bu 0Ozelliginden dolay1
dogruluk yiizdesi yiiksek modelleri kullanmaktansa ROC alami degeri yiiksek
modeller tercih edilir. ROC alaninin degeri [0,1] araliginda degisir. Eger
algoritmanin buldugu sonuglar %100 duyarliliga ve %0 yanhs pozitiflik oranina
sahipse ROC egrisi (0,1) noktasinda kesisen ve birbirine dik iki dogru

pargasindan olusur ve bu durumda ROC alan1 degeri 1.00 olur.

4.4.2.3 Kullanmlan Ozellik Degerlendiriciler

1. Smiflandiric1 Ozellik Degerlendirici (Classifier Attribute Eval): Bir dzelligin
degerini, kullanici tarafindan belirlenmis bir siniflandirma algoritmasi yardimiyla

hesaplar.

2. Ki-Kare Ozellik Degerlendirici (Chi-Squared Attribute Eval): Bir 6zelligin

degerini, 6zelligin siifa gore ki-kare istatistiginin degerini hesaplayarak bulur.
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3. Korelasyon Ozellik Degerlendirici (Correlation Attribute Eval): Bir 6zelligin

degerini, 6zellik ve sinif arasindaki korelasyonu 6lgerek hesaplar.

4. Filtrelenmis Ozellik Degerlendirici (Filtered Attribute Eval): Keyfi olarak
secilen ve Ozelliklerin sirasin1  degistirmeyen bir filtreleme yontemi ile

diizenlenmis veri i¢in keyfi olarak secilen bir 6zellik degerlendirici kullanir.

5. Kazamm Oram Ozellik Degerlendirici (Gain-Ratio Attribute Eval): Bir

ozelligin degerini, 6zelligin sinifa gére kazanim oranini dlgerek hesaplar.

H entropi® olmak iizere, kazanim oran1 agsagidaki formiille hesaplanr.

H(Class) — H(Class | Attribute)
H(Attribute)

GainR(Class, Attribute) =

6. Bilgi Kazamim Ozellik Degerlendirici (Info-Gain Attribute Eval): Bir 6zelligin

degerini sinifa gore bilgi kazanim oranimi dlgerek hesaplar.

H entropi olmak tizere, bilgi kazanim orani asagidaki formdiille hesaplanir.

InfoGain(Class, Attribute) = H(Class) — H(Class | Attribute)

7. OneR Ozellik Degerlendirici (OneR Attribute Eval): Bir &zelligin degerini
OneR smiflandirma algoritmasimi kullanarak hesaplar. OneR smiflandirma
algoritmasi egitim verisi lizerinde ve hata oranina gore ozellikleri siralar. Tim
nlimerik degerli 6zellikleri siirekli kabul eder ve onlar1 birkag ayrik araliga boler

(Tripoliti ve Manis, 2012).

%5 Entropi, birden fazla olast simflandirma olmasina bagli olarak, bir egitim setindeki belirsizligin
teorik bilgi élgusudr.
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ReliefF Ozellik Degerlendirici (ReliefF Attribute Eval): Bir 6zelligin degerini,
bir 6rneklemi defalarca 6rnekleyerek hesaplar ve ayni ve farkli siniflarin en yakin
ornedi i¢in verilen 6zellik degerini dikkate alir. Hem kesikli hem de siirekli veri

Uzerinde uygulanabilir.

Onem Ozellik Degerlendirici (Significance Attribute Eval): Olasiliksal énemi,
Ozellik-siniflar ve siniflar-6zellik iligkisi seklinde iki yonli bir fonksiyon olarak

hesaplayarak bir 6zelligin degerini bulur.

SVM Ozellik Degerlendirici (SVM Attribute Eval): Bir dzelligin degerini,
destek vektér makinesi (Support Vector Machine; SVM) siniflandirma
algoritmasini kullanarak bulur. Ozellikler, SVM tarafindan atanan agirhigin karesi

alinarak siraya konulur.

Simetrik Belirsizlik Ozellik Degerlendirici (Symmetrical Uncert Attribute
Eval): Bir 6zelligin degerini 6zelligin sinifa gore simetrik belirsizligini dlgerek
hesaplar. Bu olgliye gore eger bir 6zellik bir smif ile yiiksek korelasyona sahip
fakat veri setindeki diger ozellikler ile diisiik korelasyona sahip ise iyi bir

ozelliktir (Tripoliti ve Manis, 2012).

H entropi olmak iizere, simetrik belirsizlik agagidaki formiille hesaplanir.

H(Class) — H(Class | Attribute)
H(Class) + H(Attribute)

SymmU(Class, Attribute) = 2 X
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4.4.2.4 Kullanilan Simiflandirma Algoritmalar:

1. Bayes Ag1 (Bayes Net): Tiim ozelliklerin nominal oldugu ve higbir kayip deger
olmadig1 varsayimlar altinda Bayes aglarimi?®® 6grenirler (Witten ve dig., 2011:
453).

2. Sade Bayes (Navie Bayes): Bayes aglari iginde en basit yaklasimdir ve bir veri
setinin tiim oOzelliklerinin siif degiskeninin degerinden bagimsiz oldugu
kabuliinii dikkate alir. Bundan dolayr Naive Bayes siniflandirma algoritmasi,
sinifin bir ataya sahip olmadig1 ve sinifin her bir 6zellik i¢in bir tek ata oldugu bir

Bayes agidir (Kumar ve Sahoo, 2012

3. Cok Katmanh Algilayicn (Multilayer Perceptron): Bir yapay sinir agi; girdi
degerlerini tanimlayan bir girdi katmani, matematiksel fonksiyonu tanimlayan bir
veya daha fazla sakli katman ve sonuglar1 tanimlayan bir ¢ikt1 katmani olmak
Uzere ili¢ katmandan olusur. Her bir katman birbiriyle baglantili ¢ok sayida
norondan olusur ve her bir katman bir 6nceki katmandan gelen girdiyi alip bir
sonraki katman icin sonu¢ Ureten bir aktivasyon fonksiyonuna (matematiksel
fonksiyona) sahiptir. Dolayisiyla yapay sinir aglarinda Ongorii aktivasyon
fonksiyonu sayesinde yapilir. Cok katmanli algilayici veya ileri beslemeli ag ise
sakli katmanda bir non-lineer (dogrusal olmayan) aktivasyon fonksiyonu igeren
bir tiir yapay sinir agidir. Girdi ve ¢ikt1 vektorleri arasinda bir non-lineer baglanti

saglar (Kumar ve Sahoo, 2012).

4. Basit Lojistik (Simple Logistic): Lineer lojistik regresyon modellerini inga etmek

icin kullanilan bir siniflandirma algoritmasidir.

% Degiskenlere ait kosullu olasiik dagilimlarini ortaya koymak ve degiskenlere ait alt kiimeler
arasindaki kosullu bagimsizliklar1 tanimlamak iizere kullanilir.
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5. Olasiliksal Gradyan Inis: Cesitli lineer modelleri (ikili sinif igeren destek vektor
makineleri, lojistik regresyon ve lineer regresyon) Ogrenmek igin olasiliksal
gradyan inis (Stochastic Gradient Descent; SGD) uygular. Genelde tiim kayip
degerler i¢in bir deger atar ve nominal Ozellikleri ikili 6zelliklere doniistiiriir.
Ayrica tim Ozellikleri normallestirir, bdylece ¢iktidaki tim katsayilar

normallestirilmis veriye dayanir.

6. Siralh Minimal Optimizasyon: Bir destek vektorii siniflandirma algoritmasin
egitmek i¢in sirali minimal optimizasyon (Sequential Minimal Optimization;
SMO) algoritmasini kullanir. Bu uygulama genelde tiim kayip degerlere bir deger
atar, nominal oOzellikleri ikili Ozelliklere donistiriir ve tim o&zellikleri

normallestirir.

7. IB1: Verilen test 6rneklemine en yakin Oklid uzakhigindaki egitim &rneklemini
bulan ve bu test 6rnekleminin simifini egitim Srnekleminin sinifi ile ayni smif
olarak 6ngoren bir temel ornek tabanli siniflandirma algoritmasidir. Eger birden
fazla en yakin 6rneklem varsa bulunan ilk 6rneklem kullanilir (Witten ve dig.,

2011: 472).

8. KYidiz (KStar; K*): Bir test Ornekleminin ait oldugu smifin egitim
orneklemlerine bagli oldugu ve egitim oOrneklemlerinin bu test érneklemine
benzerliginin bir benzerlik fonksiyonu tarafindan belirlendigi bir temel 6rnek
tabanli smiflandirma algoritmasidir. Entropi tabanli bir uzaklik fonksiyonu

kullanmasi ile diger temel 6rnek tabanli siniflandirma algoritmalarindan ayrilir.

9. PART: Kismi karar agaglarini?’ kullanarak kurallar elde eder. Kural olustururken

bol ve yonet stratejisini kullanir, kural olusturmak icin kullandigi 6rneklemleri

21 Bir kismi karar agaci, tammlanmarms alt agaglara giden dallar igeren bir karar agacidir. Boyle bir
agac olusturmak i¢in insa etme ve budama islemleri daha fazla basitlestirilemeyen bir sabit alt agag
bulunana kadar uygulanir. Bir kez sabit bir alt aga¢ bulundugunda insa igslemi durur ve tek bir kural
elde edilir.
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kaldirir ve higbir 6rneklem kalmayana kadar kalan 6rneklemlerden tekrar tekrar
kurallar olusturur. Bu algoritma her bir kuralin olusturulus sekli ile standart karar
agacit yaklasimdan farklidir. Sadece bir kural olusturmak i¢in eldeki
orneklemlerden bir budanmis karar agaci olusturulur, en biiyiik alan1 kaplayan
yaprak bir kural olarak kabul edilir ve agacin geri kalan1 atilir (Witten ve dig.,

2011: 208,459).

Lojistik Model Agaglar1 (Logistic Model Trees; LMT): Yapraklarinda lojistik
regresyon fonksiyonlart olan siniflandirma agaglaridir. Bu algoritma ikili ve
coklu sinif hedef degiskenlerinin, niimerik ve nominal ozelliklerin ve kayip

degerlerin varlig1 halinde kullanilabilir.

Rassal Ormanlar (Random Forests): Her bir agacin bagimsiz olarak
orneklenmis bir rassal vektoriin degerlerine bagli oldugu ve her bir agacin aynm
dagilima sahip oldugu bir aga¢ kombinasyonudur. Agag sayis1 arttikga orman igin
genelleme hatasi bir limite yakinsar. Bir ormanin genelleme hatasi ormandaki her

bir agacin giicline ve bu agaglar arasindaki korelasyona baglidir (Breiman, 2001).

4.4.2.5 Kaullanilan Arastirma Yontemleri

En lyi ik (Best First): Ozellik uzayim bir geri iz siirme araci ile iyilestirilmis
acgozli® tepe tirmanma algoritmasim® kullanarak aragtirir. Pes pese gelen
tyllesmeyen diiglimlerin sayisini ayarlayarak geri iz siirmenin seviyelerini kontrol
etmeyi saglar. Bos bir 6zellikler kiimesi ile baslar ve ileriye dogru arastirir veya
tim oOzellikler kiimesi ile baglar ve geriye dogru arastirir veya herhangi bir

noktadan baslar ve her iki yone dogru arastirir.

28 Bir genel optimum nokta bulmak umudu ile her safhada yerel optimal tercih yapar. Bu
algoritmalara aggozlii denmesinin sebebi kiigiik 6rneklemlerin her biri i¢in optimal ¢éziimler bir ¢ikti
saglarken, algoritma daha blytk problemleri bir buttin olarak ele almaz.

29 Arama isleminin yapildig1 grafikteki tepelerden ismini alir. Basitge bir grafikte bulunan en diigiik
noktanin aranmasi sirasinda grafikte yapilan hareketin aslinda tepe tirmanmaya benzemesinden ismini
almaktadir.
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2. Evrimsel Arastirma (Evolutionary Search): Dizgun rassal baslangig, ikili
turnuva secimi, tek nokta caprazlama, mutasyon ve seckincilik ile kusak
degistirme (yeni en iyi birey her zaman elde tutulur) gibi islegler ile bir evrimsel

algoritma® kullanarak 6zellik uzayin arastirir.

3. Genetik Arastirma (Genetic Search): Parametreleri i¢inde ana kiitle biiyiikligii,
nesillerin sayisi, ¢aprazlama ve mutasyon olasiliklar1 olan basit bir genetik

algoritma kullanir (Witten ve dig., 2011: 493).

4. Acgozlii Adimsal Arastirma (Greedy Stepwise): Ozellik alt kiimeleri boyunca
ileriye veya geriye dogru bir aggdzlii arastirma gerceklestirir. Bos bir 6zellik
kiimesi ile veya tim Ozellikler kiimesi ile veya Ozellik uzayindaki keyfi bir
noktadan baslayabilir. Kalan 6zelliklerin  eklenmesi veya  silinmesi
degerlendirmede bir diisiise neden olana kadar devam eder. Ayrica Ozellik
uzayini bir ugtan diger uca tarayarak 6zelliklerin bir siralamasini olusturabilir ve

secilen ozelliklerin sirasini kaydeder.

5. Lineer Ileri Dogru Secim (Linear Forward Selection): En iyi ilk arastirma
yonteminin uzantisidir, en iyi ve sinirh sayida k tane 6zelligi dikkate alir. Bu

arastirma yontemi tiim 6zellikleri siralar ve sabit k tane en iyi 6zelligi seger.

6. PSO Arastirma: Bu arastirma yontemi Ozellik uzayini, siirekli degiskenlere
sahip ve kesikli degiskenlere sahip optimizasyon problemlerini ¢dzmede
kullanilan popiilasyon tabanli stokastik bir yaklasim olan parcacik siirii

optimizasyonu? (Particle Swarm Optimization; PSO) yéntemini kullanarak tarar.

% Biyolojik evrimden esinlenerek iireme, mutasyon, rekombinasyon ve dogal segilime benzer
mekanizmalar kullanir. Optimizasyon problemlerinin aday ¢6zumleri bir populasyondaki bireyleri
temsil eder ve secilim degeri fonksiyonlari ¢éziimlerin iginde yasadigi gevreyi belirler.

31 Optimizasyon probleminin arastirma uzaymnda hareket eden bir pargacigin konumu, optimizasyon
probleminin eldeki bir aday ¢dziimiinii temsil eder. Her bir pargacik esas olarak kus siiriilerinin
davranis modellerinden ilham almis kurallara gore hizin1 degistirerek arastirma uzayinda kendisine
daha iyi bir konum arar.
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7. Yans Arastirma (Race Search): Bu arastirma yontemi g¢apraz dogrulamada
karsilastirilan Ozellik alt kiimelerinin ¢apraz dogrulama hatalar1 iizerinde
eslestirilmis t- testi®? (paired t-test) ve eslestirilmemis t-testinis® (unpaired t-test)
uygular. Karsilastirilan iki oOzellik alt kiimesinin hata ortalamalar1 arasinda
belirgin bir fark gozlendiginde hata ortalamasi yiiksek olan 6zellik alt kiimesi
yaristan elenir. Eger Karsilastirilan iki 6zellik alt kiimesinin hata ortalamalari

arasinda belirgin bir fark yoksa iki kiimeden biri yaristan elenir.

8. Siralama Arastirma (Rank Search): Tim ozellikleri siralamak igin bir 6zellik
degerlendirici kullanir. Eger bir 6zellik alt kiimesi degerlendirici belirlenmisse bu
degerlendirici, 6zellik alt kiimelerinin siralanmis bir alt kiimesini olusturmak i¢in
ileri dogru se¢im arastirma yontemini kullanir. Siralanmig 6zellikler listesinden
faydalanilarak olusturulan artan boyuttaki 6zellik alt kiimeleri degerlendirir, yani
en iyi 6zelligi, en iyi 6zellik ve en iyi 6zellikten bir sonraki en iyi 6zelligi i¢eren

ve bu sekilde devam eden kiimeleri degerlendirir.

9. Dagmk Arama (Scatter Search): Ozellik alt kiimeleri uzay: boyunca bir dagmik

arama* gerceklestirir.

10. Alt Kiime Boyutu ileri Dogru Secim (Subset Size Forward Selection): Lineer
ileri dogru se¢im arastirma yonteminin bir uzantisidir. Baslangi¢ degeri (seed) ve

kat sayis1 belirlenmis bir ¢apraz dogrulama gergeklestirir. Verilen bir alt kiime

32 Eslestirilmis t-testi, bir Srneklemdeki gézlem sonuglarinin diger bir 6rneklemin gézlem sonuglari ile
karsilastirilabildigi durumlarda ana kiitle ortalamalarinin karsilagtirilmasinda kullanilir. Analiz edilen
verilerin normal dagilima sahip oldugunu kabul eder ve genellikle bir grup 6rneklemin iki farkl test
kosulu altinda verdigi sonuglarin karsilagtirllmasinda kullanilir.

3 Egslestirilmemis t-testi, aymi veya farkli biiyiiklikte bagimsiz iki grubun ortalamalarinin
karsilastirilmasinda kullamlir. Orneklemlerin alindig1 ana kiitlelerin ortalamalarimin esit oldugu sifir
hipotezini test eder. Siirekli degerler alan veriler igin uygulanan eslestirilmemis t-testi verinin normal
dagilima sahip oldugunu ve her iki ana kiitlenin standart sapmalarinin ayni oldugunu kabul eder.

3 Daginik arama metodu, yeni ¢oziimler elde edebilmek igin referans kiime adi verilen bir kiimedeki
¢ozlimleri birlestirir. Daginik arama metodunun diger evrimsel algoritma metotlarindan temel farki,
¢Oziimii se¢gme yoludur. Daginik Arama metodunda sistematik olarak referans kiimesinden iki ya da
daha fazla ¢ozim secilerek yeni sonuglar tretilir.
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boyutu degerlendiriciyi kullanarak optimal alt kiime boyutunu tespit etmek icin

her bir kat iizerinde lineer ileri dogru se¢im gerceklestirilir.

11. Siralayicr (Ranker): Her bir 6zelligi ayr1 ayr1 degerlendirerek bir siralama yapar.

Ozellik ReliefF, Gain Ratio gibi 6zellik degerlendiriciler ile birlikte kullanilir.

4.4.3 Sarmalama Ve Filtreleme Yaklasimlar ile Ozellik Secimi Ve
Siniflandirma

Bu galismada 6zellik se¢imi ve smiflandirma islemleri hem 10 defa 10-kat
capraz dogrulama islemini otomatik olarak yapmasi hem de elde edilen sonuglarin
ortalamalarin1 ve bu ortalamalarin eslestirilmis t-testi ile karsilastirmalarin1 vermesi

sebebi ile WEK A’ ’nin “Experimenter” ortami kullanilarak yapilmistir.

&3 Weka Experiment Environment = -3 @
Setp | Run | Anayse]
Experiment Configuration Mode: @ Simple (*) Advanced

[ Open... ] { Save... ] [ New ]

Results Destination

ARFF file v | Filename:

Experiment Type Iteration Control
Cross-validation v Number of repetitions: | 10

Number of folds: |10 @) Data sets first

@) Classification ~) Regression ) Algorithms first

Datasets Algorithms

[7] Use relative paths

m

NaiveBayes

C:\Program Files\Weka-3-7\data \breast-cancer.arff -
C:\Program Files\Weka-3-7\data\contactJenses.arff ]
C:\Program Files\Weka-3-7\data\cpu.arff

C:\Program Files\Weka-3-7\data\cpu.with.vendor.arff
C:\Program Files\Weka-3-7\data\credit-g.arff
C:\Program Files\Weka-3-7\data\diabetes.arff
C:\Program Files\Weka-3-7\data\glass.arff
C:\Program Files\Weka-3-7\data\jonosphere.arff
C:\Program Files\Weka-3-7\data\iris. 2D.arff
C:\Program Files\Weka-3-7\data\jris.arff -

n

Notes }

Sekil 4.12: WEKA Experimenter ortami.
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Bu ¢aligmada uygulanan filtreleme yontemi ile 6zellik se¢imi ve elde edilen
Ozellik alt kiimeleri ile olusturulan modellerin karsilagtirmalar1 Ek-2’de ve
sarmalama yontemi ile 6zellik se¢imi ve siniflandirma sonuglarinin karsilagtirmalari
Ek-3’te verilmistir. Bu amacgla hem aym yaklasimla elde edilen sonuglari
kargilastirmak hem de her iki yaklasimin en iyi sonuglarimi karsilagtirmak igin
eslestirilmis  t-testi uygulanmistir. Experimenter ortamindan faydalanilarak
uygulanan eglestirilmis t-testinin sonug¢ vermedigi durumlarda ise ilk olarak modelin
gercege yakinliginin bir Olgiisii olan “ROC Alanmi* degeri dikkate alinmistir, eger
ROC alan1 degerleri ayn1 olan iki model var ise ikinci olarak dogru siniflandirmanin
bir 6l¢iisii olan “Dogruluk” yilizdesine bakilmistir. Hem ROC alan1 degerlerinin hem
de dogruluk yiizdelerinin esit olmasi halinde ise kesinlik ve duyarliligin ortak bir

0lglsu olan F-6lgiitiine goére model se¢ilmistir.

4.4.3.1 Filtreleme Yontemi Ile Ozellik Secimi Ve Elde Edilen Smiflandirma
Sonuglar

Filtreleme yontemi ile 6zellik se¢iminde, dnce bir 6zellik degerlendirici ve bu
Ozellik degerlendirici ile birlikte kullanilabilecek bir arastirma yontemi segilir. Sonra

belirlenen uygun 6zellik alt kiimeleri siniflandirma isleminde kullanilir.

Tablo 4.6 en iyi sonug veren 11 farkli siniflandirma algoritmast igin filtreleme
yaklagimi ile yapilan 6zellik se¢imi islemi ile siralanan 30 6zellik i¢inden ilk 15
Ozellik kullanilarak elde edilen ve en yiiksek dogruluk yiizdesini, F-0l¢utiini ve ROC

alan1 degerini veren ozellik alt kiimelerini gostermektedir.
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Ozellik Degerlendirici: SVM Attribute Eval

Arastirma Yontemi: Ranker

Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd Alam | Std.S.
BayesNet 15 0.89 94.91 0.96 0.96 0.96 0.99 3.19
NaiveBayes 15 0.87 94.08 0.95 0.96 0.95 0.99 3.26
MultilayerPerceptron 15 0.92 96.49 0.97 0.98 0.97 0.99 242
SDG 15 0.94 97.33 0.97 0.99 0.98 0.97 212
SimpleLogistic 15 0.94 97.38 0.97 0.99 0.98 1.00 2.18
SMO 15 0.95 97.88 0.97 0.99 0.98 0.97 1.84
1B1 15 0.91 95.94 0.97 0.97 0.97 0.96 2.40
KStar 15 0.90 95.36 0.95 0.98 0.96 0.99 2.42
PART 15 0.89 94.89 0.96 0.96 0.96 0.95 2.79
LMT 15 0.94 97.31 0.97 0.99 0.98 1.00 2.32
RandomForest 15 0.92 96.21 0.96 0.98 0.97 0.99 2.64

Tablo 4.6: Filtreleme 6zellik se¢imi yaklagiminda en iyi sonuglar.

SVM Attribute Eval 6zellik degerlendirici ve Ranker aragtirma yontemi ile elde

edilen dzellikler Tablo 4.7’de siralanmustir.

1. yarigap_en_biiyiik 2. konkav_noktalar_ 3. cevre_en_blyuk
en_buylik

4. doku_ en_biyuk 5. konkav_noktalar_ort. 6. alan_en_blyik

7. simetri_ en_biyuk 8. yarigap ort. 9. diizgunluk_en_buylk

10. alan_ort. 11. yarigap std.h. 12.doku_ort.

13.cevre_ort. 14. konkavlik ort. 15. kompaktlik std.h.

16. gevre_std.h. 17. oransal_kirilma_ 18. konkavlik en_biiyiik
boyutu_ort.

19. alan_std.h. 20. simetri_ort. 21. kompaktlik ort.

22. duzgulnlik_ort. 23. duzglnlik_std.h. 24.oransal_kirilma

boyutu_std.h.

25. oransal_kirilma_ 26. doku_std.h 27. konkavlik_std.h.

boyutu_ en_buyiik

28. konkav_noktalar_std.h. | 29. simetri_std.h. 30. kompaktlik en biiyiik

Tablo 4.7: Filtreleme 6zellik se¢imi yaklagimu ile siralanan 6zellikler ana kiimesi.
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4.4.3.2 Sarmalama Yontemi ile Ozellik Secimi Ve Elde Edilen Simiflandirma
Sonuclan

Sarmalama yontemi siniflandirma algoritmasina bagimlh bir 6zellik se¢imi
gergeklestirir. Hem en uygun 6zellik alt kiimesinin se¢iminde hem de sonrasinda

siniflandirmada ayni siniflandirma algoritmasini kullanir.

Tablo 4.8 sarmalama yaklasimi ile yapilan 6zellik se¢imi ve siniflandirma
islemlerinde; 11 farkli 6zellik aragtirma yontemi i¢in en yiliksek dogruluk yiizdesini,

F-o6l¢iitiinii ve ROC alan1 degerini veren 6zellik alt kiimelerini gostermektedir.

Ozellik Degerlendirici: Classifier Subset Eval
Siniflandiricr: Simple Logistic

Arastirma Yontemi | Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihk F- ROC Dogruluk
Sayisi istatistigi | (%) Olgiitii | Alam | Std.S.
BestFirst 8 0.95 97.89 0.98 0.99 0.98 0.99 1.90
Evolutionary 10 0.96 97.93 0.98 0.99 0.98 0.99 2.03
Genetic 15 0.94 97.36 0.97 0.99 0.98 1.00 2.27
Greedy Stepwise 5 0.94 97.44 0.97 0.99 0.98 0.99 2.14
Linear Forward 8 0.95 97.61 0.98 0.99 0.98 0.99 2.09
Selection
PSO 15 0.94 97.43 0.97 0.99 0.98 1.00 2.00
Race 6 0.92 96.08 0.96 0.97 0.97 0.99 2.48
Rank 20 0.94 97.45 0.97 0.99 0.98 0.99 2.12
Scatter 5 0.95 97.49 0.97 0.99 0.98 0.99 2.28
Subset Size 5 0.95 97.75 0.97 0.99 0.98 0.99 2.07
Forward Selection

Tablo4.8: Sarmalama 6zellik se¢imi yaklasiminda en iyi sonuglar.

Tablo 4.8’de de goriildiigi tizere filtreleme ve sarmalama yoOntemleri
uygulandiktan sonra olusturulan tiim modeller iginde en iyi sonug Classifier Subset
Eval 6zellik degerlendirici altinda Simple Logistic siniflandirma algoritmasi ve PSO
Ozellik arastirma yontemi uygulanarak elde edilmistir. Buna gore Tablo 4.9’daki
ozellikleri iceren ve teshis sonuglar1 belli olmayan hastalara ait bir veri seti iizerinde
10 defa 10-kat c¢apraz dogrulama kullanilarak Simple Logistic smiflandirma
algoritmas1 ile gercgeklestirilecek bir smiflandirma isleminde %100°e yakin

dogrulukta ve giivenirlikte sonuglar elde edilmesi beklenmektedir.
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Classifier Subset Eval o6zellik degerlendirici altinda Simple Logistic

siiflandirma algoritmasi ve PSO o6zellik aragtirma yontemi ile elde edilen en iyi

Ozellikler Tablo 4.9’da verilmistir.

1- yarigap ort. | 4- konkav_ 7- alan_std.h. 10- simetri 13- alan_en_biyuk
noktalar _ort. _std. h.
2- doku_ort. 5- doku_std.h. | 8- dlzglnluk 11- yaricap 14- konkav_
_std.h. _en _buyodk noktalar_en_buyik
3- konkavlik 6- cevre_std.h. | 9- kompaktlik 12-doku en | 15-simetri_en
_ort. _std.h. _buyuk _blyuk

Tablo 4.9: Sarmalama 6zellik se¢imi yaklagimi ile edilen en uygun 15 6zellik.
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BOLUM 5: SONUC VE ONERILER

Yapilan bu c¢alisma sonucunda, biiylik veri yiginlart icindeki altin
degerindeki bilgiyi kesfetmeyi saglayan veri madenciligi hakkinda asagidaki

sonuclara ulasilmistir.

1. Veri madenciligi uygulamasinin yapildigi alana ait bilgi sadece veri madenciligi
sirecinin  baslangicinda hedefleri tanimlarken ve sonunda sonuglarin
konuslandirilmasinda degil, siirecin her asamasmda kullanilir. Isi anlama
asamasinda elde edilen bilgileri bir veri madenciligi problemine doniistiirmede,
veriyi anlama asamasinda probleme uygun verilerin se¢iminde, veriyi hazirlama
asamasinda veriye soru sorup cevap alarak veriden bilgi edinmek igin veriyi
sekillendirmede caligma alani bilgisi kullanilir ve konuslandirma asamasinda,
elde edilen veri madenciligi sonuglar1 calisma alaninda kullanilir. Ayrica
modelleme, Ongoriisel modeller olusturmak ve bu modelleri ¢alisma alaninin
acistyla yorumlamak i¢in veri madenciligi algoritmalarint kullanmak ve
degerlendirme de bulunan uygun modelleri kullanmanin ¢aligsma alani tizerindeki

etkisini anlamak anlamina gelir.

Kisaca, verinin tagidig1 bilgi ile bu bilginin gercek hayattaki yeri arasinda bir
bosluk vardir ve bu bosluk veriden elde edilen bilginin ¢alisma alanm bilgisi ile

yorumlanmast ile doldurulur.

2. Veriyi hazirlama agamasinda yapilan temizleme, doniistiirme, vb. islemlerin her
biri analiz edilecek problem uzaymin degismesi anlamina gelir. Bu islemleri
gerceklestirirken amag veriyi, veri madenciligi sorularinin sorulabilecegi ve veri
madenciligi algoritmalar1 gibi analitik tekniklerin bu sorular1 cevaplamasin
kolaylagtiracak bir hale getirmektir. Bu nedenle veriyi hazirlama, veri
madenciligi siirecinde énemli bir role sahiptir. Ornegin, bu ¢alismada kullanilan
Wisconsin  Goglis Kanseri Teshis Verisi daha Onceki ¢alismalarda veri

madenciligi uzmanlarinin, algoritmalarin bir ¢dziim bulmasint kolaylastirmak
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icin problem uzayini 6zenle yeniden sekillendirmelerinden dolay1 6zellik se¢imi

islemi gerceklestirilmeden bile yiiksek dogruluk ve giivenilirlikte sonuglar

vermistir.

Ozellik Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihik F- ROC | Dogruluk
Degerlendirici Sayist Istatistigi | (%) Ictl Alam | Std.S.
BayesNet 30 0.88 94.40 0.96 0.96 0.96 0.99 3.29
NaiveBayes 30 0.86 93.31 0.94 0.96 0.95 0.98 3.30
MultilayerPerceptron 30 0.93 96.70 0.97 0.98 0.97 0.99 2.37
SDG 30 0.95 97.80 0.97 0.99 0.98 0.97 1.80
SimpleLogistic 30 0.94 97.40 0.97 0.99 0.98 1.00 2.36
SMO 30 0.95 97.54 0.97 0.99 0.98 0.97 1.85
IB1 30 0.91 95.64 0.97 0.97 0.97 0.95 2.32
KStar 30 0.88 94.66 0.94 0.97 0.96 0.99 2.76
PART 30 0.88 94.24 0.96 0.95 0.95 0.95 2.74
LMT 30 0.94 97.36 0.97 0.99 0.98 1.00 2.36
RandomForest 30 0.91 95.73 0.96 0.98 0.97 0.99 2.52

Tablo 5.1: Ozellikler ana kiimesi i¢in siniflandirma sonuglar1.

3. Veri madenciligi; uygulamanin yapildigi alan bilgisine sahip bir kullanici

tarafindan, bir veri madenciligi problemine doniistliriilmiis ve 1yl tamimlanmis is
hedeflerine ulagsmak i¢in, eksiksiz ve uygun veriler kullanilarak yapilsa bile en
uygun Ozelliklerin se¢cimi ve en iyi modelin kurulmasi i¢in eldeki tiim
ihtimallerin degerlendirilmesine ihtiya¢ duyar. Yani bir uygulamada kullanilacak
en uygun model sadece denenerek bulunabilir. Ornegin bu calismada yapilan
ozellik secimi ve siiflandirma basamaklarinda, en uygun 6zellikler alt kiimesini
ve en iyi smiflandirma modelini bulmak igin Ek-2 ve EKk-3’teki tablolar

olusturulmus ve karsilastirilmistir.

Veri madenciligi, veriden bilgi kesfine uzanan siirecte otomatik olarak calisan bir
teknoloji degildir. Her asamasinda insanla etkilesimde olan ve merkezinde bir
veya daha fazla is hedefi olan bir siirectir. Oyle ki veri madenciligi, iizerinde
caligilan problem uzayindaki sakli Oriintii ve diizenleri aciga c¢ikarsa bile bu

Oriintli ve diizenlerin nedenlerini agiklamak insanlara kalmistir.
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5. Kanser erken teshis siirecinin basar1 ile uygulanabilmesi i¢in insan kaynakli
hatalarin en aza indirgenmesi gerekmektedir. Her ne kadar veri madenciligi bu
anlamda hastalar i¢in bir umut 15181 olsa da veri madenciliginin kendisi de insan
kaynakl1 hatalar ve ger¢ek hayat problemlerinin her zaman bilgisayar mantigina
uyarlanamamasit nedeniyle yanilmaya agiktir. Yine de elde edilen yiiksek
dogrulukta ve gercege son derece uygun sonucglar géz 6niine alindiginda hastaya
zarar vermeyecek, kanser erken teshisinde verilen kararlar1 destekleyecek ve veri
icindeki gizli Oriintiileri kesfetmeyi saglayacak bir ydntem olarak veri

madenciligine 6nem vermenin gerekliligi goriillmektedir.
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Ek-1: OZELLIKLERE AiT iSTATISTIiKSEL DAGILIMLAR

Yaricap Ortalama Ozelliginin Dagilim

Doku Ortalama Ozelliginin Dagilim
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4 a7 42 40
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5 E 2 2 3 1o 1
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1 2 2 e 111
0.z T T 1
o1 0.21 0.3

Oransal Kirilma Boyutu Ortalama Ozelliginin
Dagilim
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Doku Standart Hata Ozelliginin Dagilim Cevre Standart Hata Ozelliginin Dagilim
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1 g o o 4 | 9”55411|000000001001I
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Alan Standart Hata Ozelliginin Dagihmi Diizgiinlik Standart Hata Ozelliginin Dagihimi
208 132 140
45
32231910531120000000000000002 111000001:
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Doku En Biiyiik Deger Ozelliginin Dagilim
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Cevre En Biiyiik Deger Ozelliginin Dagilim
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Ek-2: FILTRELEME OZELLIiK SECIM YONTEMIi SONUCLARI

Ozellik Degerlendiriciler:

InfoGainAttributeEval — ChiSquaredAttributeEval — CorrelationAttributeEval —

FilteredAttributeEval — GainRatioAttributeEval — OneRAttributeEval —

SignificanceAttributeEval — SymmetricalUncertAttributeEval
Arastirma Yontemi: Ranker

Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd Alam | Std.S.
BayesNet 15 0.87 93.85 0.96 0.95 0.95 0.98 3.48
NaiveBayes 15 0.85 92.96 0.94 0.95 0.94 0.98 3.24
MultilayerPerceptron 15 0.90 95.19 0.96 0.97 0.96 0.99 3.37
SDG 15 0.89 94.71 0.95 0.97 0.96 0.94 2.93
SimpleLogistic 15 0.90 95.40 0.96 0.97 0.96 0.99 2.92
SMO 15 0.86 93.73 0.94 0.96 0.95 0.93 3.10
IB1 15 0.85 92.80 0.94 0.94 0.94 0.92 3.24
KStar 15 0.84 92.73 0.94 0.95 0.94 0.98 3.23
PART 15 0.85 92.85 0.94 0.95 0.94 0.94 3.09
LMT 15 0.90 95.40 0.96 0.97 0.96 0.99 2.97
RandomForest 15 0.87 94.18 0.95 0.96 0.95 0.98 3.13
Ozellik Degerlendiriciler: ReliefFAttributeEval
Arastirma Yontemi: Ranker
Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutu Alam_ | Std.S.
BayesNet 15 0.89 94.80 0.96 0.95 0.96 0.99 3.12
NaiveBayes 15 0.89 94.66 0.96 0.96 0.96 0.99 3.16
MultilayerPerceptron 15 0.92 96.24 0.97 0.97 0.97 0.99 231
SDG 15 0.94 97.22 0.97 0.99 0.98 0.97 2.16
SimpleLogistic 15 0.93 96.82 0.97 0.98 0.97 0.99 224
SMO 15 0.93 97.02 0.96 0.99 0.98 0.96 2.12
IB1 15 0.92 96.21 0.97 0.97 0.97 0.96 2.13
KStar 15 091 96.05 0.96 0.98 0.97 0.99 2.16
PART 15 0.89 94.68 0.96 0.96 0.96 0.95 2.89
LMT 15 0.93 96.71 0.97 0.98 0.97 0.99 2.28
RandomForest 15 0.91 95.91 0.96 0.98 0.97 0.99 2.16




Ozellik Degerlendiriciler:
InfoGainAttributeEval — ChiSquaredAttributeEval — FilteredAttributeEval —
OneRAttributeEval

Arastirma Yontemi: Ranker
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Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhlik | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.87 94.03 0.95 0.95 0.95 0.98 3.32
NaiveBayes 10 0.85 92.36 0.93 0.96 0.94 0.98 3.35
MultilayerPerceptron 10 0.90 95.33 0.96 0.97 0.96 0.99 291
SDG 10 0.89 94.77 0.95 0.97 0.96 0.94 3.09
SimpleLogistic 10 0.90 95.33 0.96 0.97 0.96 0.99 2.98
SMO 10 0.87 94.04 0.94 0.97 0.95 093 3.04
1B1 10 0.87 93.94 0.95 0.96 0.95 0.93 3.07
KStar 10 0.88 94.31 0.94 0.97 0.96 0.98 2.87
PART 10 0.86 93.39 0.94 0.96 0.95 0.95 3.03
LMT 10 0.90 95.28 0.96 0.97 0.96 0.99 3.01
RandomForest 10 0.88 94.22 0.95 0.96 0.95 0.98 3.15
Ozellik Degerlendiriciler:
CorrelationAttributeEval — GainRatioAttributeEval —
SymmetricalUncertAttributeEval
Arastirma Yontemi: Ranker
Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk
Sayis1 Istatistigi | (%0) Olgita Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.87 93.68 0.96 0.94 0.95 0.98 3.30
NaiveBayes 10 0.88 94.18 0.95 0.96 0.95 0.98 3.02
MultilayerPerceptron 10 0.90 95.57 0.96 0.97 0.97 0.99 2.84
SDG 10 0.89 94.71 0.95 0.97 0.96 0.94 3.04
SimpleLogistic 10 0.92 96.22 0.97 0.98 0.97 0.99 2.58
SMO 10 0.86 93.75 0.94 0.96 0.95 0.93 3.09
1B1 10 0.87 93.97 0.95 0.96 0.95 0.93 2.79
KStar 10 0.88 94.43 0.95 0.97 0.96 0.98 2.74
PART 10 0.86 93.34 0.93 0.96 0.95 0.95 3.25
LMT 10 0.92 96.19 0.97 0.98 0.97 0.99 2.64
RandomForest 10 0.88 94.52 0.95 0.97 0.96 0.98 3.10
Ozellik Degerlendirici: PrincipalComponents
Arastirma Yontemi: Ranker
Siiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olguti Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.82 91.83 0.93 0.94 0.94 0.98 3.50
NaiveBayes 10 0.81 91.25 0.92 0.94 0.93 0.97 3.72
MultilayerPerceptron 10 0.88 94.36 0.95 0.96 0.96 0.99 3.16
SDG 10 0.86 93.80 0.93 0.97 0.95 0.93 2.87
SimpleLogistic 10 0.86 93.46 0.94 0.96 0.95 0.99 3.10
SMO 10 0.86 93.53 0.92 0.98 0.95 0.92 3.13
1B1 10 0.83 92.13 0.95 0.93 0.94 0.92 291
KStar 10 0.84 92.58 0.94 0.95 0.94 0.97 2.87
PART 10 0.84 92.41 0.94 0.94 0.94 0.94 3.21
LMT 10 0.86 93.44 0.94 0.96 0.95 0.98 3.14
RandomForest 10 0.86 93.66 0.94 0.96 0.95 0.98 3.18




Ozellik Degerlendirici: ReliefFAttributeEval
Arastirma Yontemi: Ranker
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Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihik F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutu Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.88 94.40 0.96 0.96 0.96 0.98 3.25
NaiveBayes 10 0.88 94.34 0.95 0.96 0.96 0.98 2.97
MultilayerPerceptron 10 0.93 96.70 0.97 0.98 0.97 0.99 251
SDG 10 0.94 97.38 0.97 0.99 0.98 0.97 212
SimpleLogistic 10 0.94 97.28 0.97 0.98 0.98 0.99 2.09
SMO 10 0.93 96.82 0.96 0.99 0.98 0.96 2.23
IB1 10 0.92 96.49 0.97 0.98 0.97 0.96 1.98
KStar 10 0.92 96.54 0.96 0.99 0.97 0.98 2.18
PART 10 0.90 95.22 0.96 0.97 0.96 0.96 2.93
LMT 10 0.94 97.28 0.97 0.98 0.98 0.99 2.09
RandomForest 10 0.91 95.87 0.96 0.98 0.97 0.98 2.56
Ozellik Degerlendirici: SignificanceAttributeEval
Arastirma Yontemi: Ranker
Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik | Duyarhik | F- ROC | Dogruluk
Sayis1 Istatistigi | (%) Olguti | Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.87 93.83 0.95 0.95 0.95 0.98 3.55
NaiveBayes 10 0.87 93.87 0.95 0.96 0.95 0.98 3.10
MultilayerPerceptron 10 0.90 95.52 0.96 0.97 0.96 0.99 2.98
SDG 10 0.89 94.99 0.95 0.97 0.96 0.94 2.88
SimpleLogistic 10 0.90 95.26 0.96 0.97 0.96 0.99 2.95
SMO 10 0.87 93.83 0.94 0.97 0.95 0.93 3.01
1B1 10 0.86 93.39 0.94 0.95 0.95 0.93 2.92
KStar 10 0.88 94.31 0.94 0.98 0.96 0.98 3.10
PART 10 0.85 93.15 0.94 0.96 0.95 0.95 3.37
LMT 10 0.90 95.20 0.96 0.97 0.96 0.99 2.93
RandomForest 10 0.88 94.50 0.95 0.96 0.96 0.98 2.85
Ozellik Degerlendirici: SVMA ttributeEval
Arastirma Yontemi: Ranker
Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutu Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.89 95.05 0.96 0.96 0.96 0.99 3.00
NaiveBayes 10 091 95.61 0.96 0.97 0.97 0.99 2.70
MultilayerPerceptron 10 0.94 97.10 0.97 0.98 0.98 0.99 223
SDG 10 0.94 97.21 0.97 0.98 0.98 0.97 2.13
SimpleLogistic 10 0.95 97.59 0.98 0.99 0.98 0.99 2.01
SMO 10 0.94 97.07 0.96 0.99 0.98 0.96 2.09
IB1 10 0.90 95.15 0.96 0.97 0.96 0.95 2.69
KStar 10 0.90 95.61 0.95 0.99 0.97 0.98 2.62
PART 10 0.89 94.76 0.96 0.96 0.96 0.95 2.79
LMT 10 0.95 97.59 0.98 0.99 0.98 0.99 2.01
RandomForest 10 0.91 95.75 0.96 0.98 0.97 0.99 2.59




Ozellik Degerlendirici: CfsSubsetEval

113

Arastirma Yontemleri: BestFirst — GreedyStepwise — LinearForwardSelection —
PSO — Scatter — SubsetSizeForwardSelection — Tabu

Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutt Alam | Std.S.
BayesNet 11 0.90 95.36 0.97 0.96 0.96 0.99 3.01
NaiveBayes 11 0.88 94.55 0.95 0.97 0.96 0.99 3.03
MultilayerPerceptron 11 0.93 96.72 0.97 0.98 0.97 0.99 217
SDG 11 0.94 97.10 0.96 0.99 0.98 0.96 2.06
SimpleLogistic 11 0.94 97.31 0.97 0.99 0.98 0.99 221
SMO 11 0.92 96.51 0.95 1.00 0.97 0.95 2.26
IB1 11 0.91 95.71 0.96 0.97 0.97 0.95 244
KStar 11 091 95.77 0.96 0.98 0.97 0.99 2.48
PART 11 0.88 94.24 0.96 0.95 0.95 0.95 3.11
LMT 11 0.94 97.28 0.97 0.99 0.98 0.99 2.22
RandomForest 11 0.91 95.70 0.96 0.98 0.97 0.99 2.70
Ozellik Degerlendirici: CfsSubsetEval
Arastirma Yontemi: Evolutionary
Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%0) Olgita Alam | Std.S.
BayesNet 13 0.90 95.24 0.97 0.96 0.96 0.99 3.10
NaiveBayes 13 0.87 93.97 0.95 0.96 0.95 0.99 3.30
MultilayerPerceptron 13 0.93 96.73 0.97 0.98 0.97 0.99 211
SDG 13 0.94 97.35 0.97 0.99 0.98 0.97 2.06
SimpleLogistic 13 0.94 97.35 0.97 0.99 0.98 0.99 2.08
SMO 13 0.93 96.68 0.95 1.00 0.97 0.96 2.15
1B1 13 0.93 96.87 0.97 0.98 0.98 0.96 2.07
KStar 13 0.91 95.98 0.96 0.98 0.97 0.99 241
PART 13 0.87 94.01 0.95 0.95 0.95 0.95 3.11
LMT 13 0.94 97.33 0.97 0.99 0.98 0.99 2.08
RandomForest 13 0.91 95.80 0.96 0.98 0.97 0.99 2.73
Ozellik Degerlendirici: CfsSubsetEval
Arastirma Yontemi: Genetic
Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutu Alam | Std.S.
BayesNet 17 0.89 94.96 0.96 0.96 0.96 0.99 3.04
NaiveBayes 17 0.88 94.54 0.95 0.97 0.96 0.99 3.07
MultilayerPerceptron 17 0.92 96.49 0.97 0.98 0.97 0.99 2.65
SDG 17 0.94 97.33 0.97 0.99 0.98 0.97 214
SimpleLogistic 17 0.93 96.98 0.97 0.98 0.98 0.99 2.19
SMO 17 0.94 97.19 0.96 1.00 0.98 0.96 2.17
IB1 17 0.92 96.15 0.97 0.97 0.97 0.96 2.40
KStar 17 0.90 95.50 0.95 0.98 0.96 0.99 2.34
PART 17 0.87 94.13 0.96 0.95 0.95 0.95 271
LMT 17 0.93 96.94 0.97 0.98 0.98 0.99 214
RandomForest 17 0.91 96.01 0.96 0.98 0.97 0.99 2.36




Ozellik Degerlendirici: CfsSubsetEval

Arastirma Yontemi: Rank
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Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk

Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.90 95.45 0.97 0.96 0.96 0.99 3.01
NaiveBayes 10 0.90 95.12 0.96 0.97 0.96 0.98 2.87
MultilayerPerceptron 10 0.93 96.82 0.97 0.98 0.97 0.99 2.05
SDG 10 0.94 97.03 0.96 0.99 0.98 0.96 1.98
SimpleLogistic 10 0.95 97.59 0.97 0.99 0.98 0.99 2.05
SMO 10 0.93 96.61 0.95 1.00 0.97 0.96 221
1B1 10 091 95.78 0.96 0.97 0.97 0.95 2.38
KStar 10 0.91 95.85 0.96 0.97 0.97 0.98 2.29
PART 10 0.88 94.62 0.96 0.96 0.96 0.95 3.00
LMT 10 0.95 97.52 0.97 0.99 0.98 0.99 2.09
RandomForest 10 0.91 95.70 0.96 0.98 0.97 0.98 2.57

Ozellik Degerlendirici: ConsistencySubsetEval
Arastirma Yontemi: BestFirst

Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk

Sayisi Istatistigi | (%) Olgut Alam | Std.S.
BayesNet 8 0.90 95.34 0.96 0.96 0.96 0.99 2.89
NaiveBayes 8 0.88 94.27 0.94 0.97 0.95 0.99 3.00
MultilayerPerceptron 8 0.92 96.08 0.97 0.97 0.97 0.99 2.27
SDG 8 0.94 97.07 0.97 0.99 0.98 0.97 211
SimpleLogistic 8 0.92 96.22 0.96 0.98 0.97 0.99 2.37
SMO 8 0.92 96.38 0.96 0.99 0.97 0.96 2.15
1B1 8 0.88 94.38 0.95 0.96 0.96 0.94 2.84
KStar 8 0.87 94.25 0.94 0.98 0.96 0.99 2.86
PART 8 0.89 94.66 0.96 0.96 0.96 0.96 281
LMT 8 0.92 96.31 0.96 0.98 0.97 0.99 2.48
RandomForest 8 0.91 95.85 0.96 0.98 0.97 0.99 247

Ozellik Degerlendirici: ConsistencySubsetEvall
Arastirma Yontemi: Evolutionary

Smiflandirica Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk

Sayisi Istatistigi | (%) Olgutt Alam | Std.S.
BayesNet 9 0.83 91.99 0.93 0.94 0.94 0.97 3.46
NaiveBayes 9 0.85 92.94 0.93 0.96 0.94 0.98 3.47
MultilayerPerceptron 9 0.90 95.45 0.96 0.97 0.96 0.99 2.65
SDG 9 0.90 95.45 0.95 0.98 0.96 0.95 2.56
SimpleLogistic 9 0.93 96.93 0.97 0.98 0.98 0.99 2.33
SMO 9 0.89 94.92 0.94 0.98 0.96 0.94 2.67
IB1 9 0.87 93.92 0.95 0.96 0.95 0.93 2.97
KStar 9 0.87 93.67 0.94 0.96 0.95 0.99 3.30
PART 9 0.86 93.71 0.95 0.95 0.95 0.94 3.39
LMT 9 0.93 96.33 0.97 0.98 0.98 0.99 2.33
RandomForest 9 0.88 94.38 0.94 0.97 0.96 0.98 3.00




Ozellik Degerlendirici: ConsistencySubsetEval
Arastirma Yontemi: Genetic
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Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd Alam | Std.S.
BayesNet 12 0.88 94.24 0.95 0.96 0.95 0.98 3.12
NaiveBayes 12 0.84 92.44 0.92 0.96 0.94 0.98 3.25
MultilayerPerceptron 12 0.92 96.30 0.97 0.98 0.97 0.99 2.54
SDG 12 0.94 97.03 0.97 0.98 0.98 0.97 2.23
SimpleLogistic 12 0.93 96.89 0.97 0.98 0.98 1.00 2.27
SMO 12 0.92 96.45 0.95 0.99 0.97 0.96 2.26
1B1 12 0.88 94.59 0.95 0.96 0.96 0.94 2.76
KStar 12 0.89 94.87 0.94 0.99 0.96 0.99 2.64
PART 12 0.88 94.64 0.95 0.96 0.96 0.95 3.15
LMT 12 0.93 96.82 0.97 0.98 0.97 0.99 2.28
RandomForest 12 0.90 95.36 0.95 0.98 0.96 0.99 2.93
Ozellik Degerlendirici: ConsistencySubseteval
Arastirma Yontemi: GreedyStepwise
Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgut Alam | Std.S.
BayesNet 7 0.87 94.01 0.96 0.95 0.95 0.98 3.09
NaiveBayes 7 0.88 94.27 0.94 0.97 0.96 0.98 2.84
MultilayerPerceptron 7 0.93 96.59 0.97 0.98 0.97 0.99 2.19
SDG 7 0.94 97.08 0.97 0.98 0.98 0.97 2.13
SimpleLogistic 7 0.94 97.00 0.97 0.98 0.98 0.99 2.33
SMO 7 0.91 95.71 0.95 0.98 0.97 0.95 231
IB1 7 0.89 95.06 0.95 0.97 0.96 0.94 2.50
KStar 7 0.86 93.60 0.93 0.98 0.95 0.99 311
PART 7 0.89 94.80 0.96 0.96 0.96 0.95 2.99
LMT 7 0.93 96.98 0.97 0.98 0.98 0.99 2.34
RandomForest 7 0.90 95.55 0.96 0.97 0.96 0.99 2.76

Ozellik Degerlendirici: ConsistencySubsetEval
Arastirma Yontemleri: LinearForwardSelection — SubsetSizeForwardSelection

Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutu Alam | Std.S.
BayesNet 7 0.89 95.12 0.95 0.97 0.96 0.99 2.80
NaiveBayes 7 0.89 94.89 0.95 0.97 0.96 0.99 2.73
MultilayerPerceptron 7 0.92 96.40 0.97 0.98 0.97 0.99 241
SDG 7 0.94 97.23 0.97 0.98 0.98 0.97 2.18
SimpleLogistic 7 0.92 96.45 0.97 0.98 0.97 0.99 2.17
SMO 7 0.93 96.65 0.96 0.99 0.97 0.96 2.23
IB1 7 0.92 96.45 0.97 0.98 0.97 0.96 2.10
KStar 7 0.90 95.34 0.95 0.98 0.96 0.99 2.65
PART 7 0.89 95.03 0.96 0.97 0.96 0.95 3.00
LMT 7 0.92 96.49 0.97 0.98 0.97 1.00 2.19
RandomForest 7 0.91 96.01 0.96 0.98 0.97 0.99 2.39




Ozellik Degerlendirici: ConsistencySubsetEval
Arastirma Yontemi: PSO

116

Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk

Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd Alam | Std.S.
BayesNet 9 0.90 95.42 0.95 0.97 0.96 0.99 2.72
NaiveBayes 9 0.85 93.20 0.93 0.96 0.95 0.99 3.17
MultilayerPerceptron 9 0.92 96.45 0.97 0.98 0.97 0.99 231
SDG 9 0.93 96.82 0.97 0.98 0.98 0.96 2.17
SimpleLogistic 9 0.94 97.00 0.97 0.98 0.98 0.99 2.25
SMO 9 0.90 95.59 0.95 0.99 0.97 0.94 2.55
1B1 9 0.89 94.83 0.95 0.97 0.96 0.94 2.63
KStar 9 0.87 94.20 0.94 0.97 0.96 0.99 3.15
PART 9 0.89 94.80 0.95 0.97 0.96 0.95 2.80
LMT 9 0.93 96.93 0.97 0.98 0.98 0.99 2.19
RandomForest 9 0.91 96.01 0.96 0.98 0.97 0.99 2,61

Ozellik Degerlendirici: ConsistencySubsetEval
Arastirma Yontemi: Rank

Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk

Sayisi Istatistigi | (%) Olgut Alam | Std.S.
BayesNet 21 0.88 94.43 0.96 0.96 0.96 0.99 3.26
NaiveBayes 21 0.87 93.85 0.94 0.96 0.95 0.99 3.40
MultilayerPerceptron 21 0.93 96.98 0.97 0.98 0.97 0.99 243
SDG 21 0.94 97.19 0.97 0.99 0.98 0.97 2.20
SimpleLogistic 21 0.93 96.89 0.97 0.98 0.98 0.99 2.30
SMO 21 0.94 97.17 0.96 0.99 0.98 0.96 2.07
1B1 21 0.90 95.15 0.96 0.96 0.96 0.95 2.48
KStar 21 0.89 94.97 0.95 0.97 0.96 0.99 254
PART 21 0.88 94.22 0.96 0.95 0.95 0.95 2.76
LMT 21 0.93 96.86 0.97 0.98 0.98 0.99 2.30
RandomForest 21 0.92 96.26 0.96 0.98 0.97 0.99 2.55

Ozellik Degerlendirici: ConsistencySubsetEval
Arastirma Yontemi: Scatter

Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk

Sayisi Istatistigi | (%) Olgutt Alam | Std.S.
BayesNet 8 0.84 92.69 0.94 0.95 0.94 0.98 351
NaiveBayes 8 0.82 91.90 0.93 0.95 0.94 0.98 3.28
MultilayerPerceptron 8 0.91 95.85 0.96 0.98 0.97 0.99 2.45
SDG 8 0.91 96.08 0.95 0.99 0.97 0.95 2.46
SimpleLogistic 8 0.91 95.99 0.96 0.98 0.97 0.99 2.57
SMO 8 0.89 95.12 0.94 0.99 0.96 0.94 2.76
IB1 8 0.89 94.85 0.95 0.97 0.96 0.94 2.64
KStar 8 0.84 92.71 0.93 0.96 0.94 0.98 3.43
PART 8 0.97 93.99 0.95 0.96 0.95 0.95 2.87
LMT 8 0.91 95.91 0.96 0.98 0.97 0.99 2.65
RandomForest 8 0.89 94.82 0.95 0.97 0.96 0.98 2.76




Ozellik Degerlendirici: FilteredSubsetEval
Arastirma Yontemleri: BestFirst — GreedyStepwise — LinearForwardSelection —

Scatter — SubsetSizeForwardSelection
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Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd | Alam | Std.S.
BayesNet 9 0.89 95.07 096 0.96 0.96 0.99 3.19
NaiveBayes 9 0.88 94.31 0.95 0.96 0.96 0.99 3.23
MultilayerPerceptron 9 0.92 96.12 0.97 0.97 0.97 0.99 2.33
SDG 9 0.92 96.22 0.96 0.98 0.97 0.96 242
SimpleLogistic 9 0.91 96.03 0.96 0.97 0.97 0.99 2.59
SMO 9 0.93 96.65 0.96 0.99 0.97 0.96 2.16
IB1 9 0.90 95.26 0.96 0.97 0.96 0.95 2.83
KStar 9 0.90 95.13 0.96 0.97 0.96 0.99 2.49
PART 9 0.88 94.43 0.95 0.96 0.96 0.95 2.89
LMT 9 0.91 95.98 0.96 0.97 0.97 0.99 2.64
RandomForest 9 0.90 95.56 0.96 0.98 0.97 0.99 251
Ozellik Degerlendirici: FiteredSubsetEval
Arastirma Yontemi: Evolutionary
Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%0) Olgita Alam | Std.S.
BayesNet 12 0.90 95.24 0.97 0.96 0.96 0.99 3.10
NaiveBayes 12 0.87 94.04 0.95 0.96 0.95 0.99 3.26
MultilayerPerceptron 12 0.93 96.84 0.97 0.98 0.97 0.99 2.07
SDG 12 0.94 97.44 0.97 0.99 0.98 0.97 2.03
SimpleLogistic 12 0.94 97.44 0.97 0.99 0.98 0.99 2.03
SMO 12 0.93 96.75 0.95 1.00 0.97 0.96 2.09
IB1 12 0.92 96.50 0.97 0.97 0.97 0.96 2.33
KStar 12 0.92 96.47 0.97 0.98 0.97 0.99 2.24
PART 12 0.88 94.31 0.95 0.96 0.95 0.95 3.14
LMT 12 0.94 97.45 0.97 0.99 0.98 0.99 2.02
RandomForest 12 0.91 95.75 0.96 0.98 0.97 0.99 2.51
Ozellik Degerlendirici: FilteredSubsetEval
Arastirma Yontemi: Genetic
Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutu Alam | Std.S.
BayesNet 16 0.89 94.96 0.96 0.96 0.96 0.99 3.04
NaiveBayes 16 0.88 94.55 0.95 0.97 0.96 0.99 3.05
MultilayerPerceptron 16 0.92 96.31 0.97 0.98 0.97 0.99 2.62
SDG 16 0.94 97.14 0.97 0.99 0.98 0.97 2.29
SimpleLogistic 16 0.93 96.91 0.97 0.98 0.98 0.99 2.25
SMO 16 0.94 97.07 0.96 1.00 0.98 0.96 2.19
IB1 16 0.91 95.79 0.97 0.97 0.97 0.95 2.43
KStar 16 0.92 96.12 0.96 0.98 0.97 0.99 2.26
PART 16 0.88 94.31 0.97 0.95 0.95 0.95 2.72
LMT 16 0.93 96.87 0.97 0.98 0.98 0.99 2.25
RandomForest 16 0.92 96.21 0.96 0.98 0.97 0.99 2.66




Ozellik Degerlendirici: FilteredSubsetEval
Arastirma Yontemi: PSO
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Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilk | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.90 95.96 0.97 0.96 0.96 0.99 3.01
NaiveBayes 10 0.89 94.68 0.95 0.97 0.96 0.99 2.93
MultilayerPerceptron 10 0.92 96.45 0.97 0.97 0.97 0.99 247
SDG 10 0.94 97.12 0.96 0.99 0.98 0.96 1.99
SimpleLogistic 10 0.94 97.40 0.97 0.99 0.98 0.99 2.08
SMO 10 0.93 96.68 0.95 1.00 0.97 0.96 221
1B1 10 0.91 95.94 0.97 0.96 0.97 0.96 2.54
KStar 10 0.92 96.47 0.97 0.98 0.97 0.99 2.24
PART 10 0.88 94.50 0.96 0.96 0.96 0.95 3.18
LMT 10 0.94 97.36 0.97 0.99 0.98 0.99 2.08
RandomForest 10 0.91 95.66 0.96 0.98 0.97 0.99 2.70
Ozellik Degerlendirici: FilteredSubsetEval
Arastirma Yontemi: Rank
Siniflandiric Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhilik | F- ROC | Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd | Alam | Std.S.
BayesNet 7 0.88 94.20 0.97 0.94 0.95 0.99 3.45
NaiveBayes 7 0.88 94.38 0.95 0.96 0.96 0.98 3.08
MultilayerPerceptron 7 0.90 95.47 0.96 0.97 0.96 0.99 271
SDG 7 0.88 94.59 0.95 0.97 0.96 0.94 2.77
SimpleLogistic 7 0.89 94.87 0.96 0.96 0.96 0.99 291
SMO 7 0.88 94.38 0.94 0.97 0.96 0.93 3.04
IB1 7 0.86 93.61 0.95 0.95 0.95 0.93 2.87
KStar 7 0.89 95.01 0.95 0.97 0.96 0.98 2.79
PART 7 0.85 93.04 0.94 0.95 0.94 0.96 3.02
LMT 7 0.89 94.78 0.96 0.96 0.96 0.99 2.97
RandomForest 7 0.87 94.18 0.95 0.96 0.95 0.98 3.25




119

Ek-3: SARMALAMA OZELLIK SECIM YONTEMI SONUCLARI

Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval
Arastirma Yontemi: Ranker

Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olgutd Alam | Std.S.
BayesNet 15 0.87 93.85 0.96 0.95 0.95 0.98 348
NaiveBayes 15 0.85 92.96 0.94 0.95 0.94 0.98 3.24
MultilayerPerceptron 15 0.90 95.19 0.96 0.97 0.96 0.99 3.37
SDG 15 0.89 94.71 0.95 0.97 0.96 0.94 2.93
SimpleLogistic 15 0.90 95.40 0.96 0.97 0.96 0.99 2.92
SMO 15 0.86 93.73 0.94 0.96 0.95 0.93 3.10
IB1 15 0.85 92.80 0.94 0.94 0.94 0.92 3.24
KStar 15 0.84 92.73 0.94 0.95 0.94 0.98 3.23
PART 15 0.85 92.85 0.94 0.95 0.94 0.94 3.09
LMT 15 0.90 95.40 0.96 0.97 0.96 0.99 2.97
RandomForest 15 0.87 94.18 0.95 0.96 0.95 0.98 3.13
Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval
Arastirma Yontemi: Ranker
Smiflandirict Ozellik Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhk | F- ROC Dogruluk
Sayisi Istatistigi | (%) Olcutd | Alam | Std.S.
BayesNet 10 0.87 94.03 0.95 0.95 0.95 0.98 3.32
NaiveBayes 10 0.85 92.96 0.93 0.96 0.94 0.98 3.35
MultilayerPerceptron 10 0.90 95.33 0.96 0.97 0.96 0.99 291
SDG 10 0.89 94.71 0.95 0.97 0.96 0.94 3.04
SimpleLogistic 10 0.90 95.33 0.96 0.97 0.96 0.99 2.98
SMO 10 0.86 93.75 0.94 0.96 0.95 0.93 3.09
IB1 10 0.87 93.97 0.95 0.96 0.95 0.93 2.79
KStar 10 0.88 94.31 0.94 0.97 0.96 0.98 2.87
PART 10 0.86 93.39 0.94 0.96 0.95 0.95 3.03
LMT 10 0.90 95.28 0.96 0.97 0.96 0.99 3.01
RandomForest 10 0.88 94.22 0.95 0.97 0.95 0.98 3.15




Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval

Siniflandirici: MultilayerPerceptron
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Arastirma Yontemi | Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihik F- ROC Dogruluk

Sayisi istatistigi | (%) Olgiiti | Alam | Std.S.
BestFirst 11 0.91 95.87 0.96 0.97 0.97 0.99 2.77
Evolutionary 15 0.92 96.15 0.96 0.98 0.97 0.99 2.40
Genetic 21 0.93 96.54 0.97 0.98 0.97 0.99 2.49
Greedy Stepwise 6 0.93 96.68 0.97 0.98 0.97 0.99 2.20
Linear Forward
Selection 9 0.95 97.47 0.98 0.98 0.98 0.99 2.19
PSO 19 0.93 96.75 0.97 0.98 0.97 0.99 2.69
Race 5 0.92 96.15 0.96 0.98 0.97 0.99 231
Rank 17 0.92 96.26 0.97 0.98 0.97 0.99 2.56
Scatter 8 0.92 96.36 0.97 0.97 0.97 0.99 2.59
Subset Size 7 0.93 96.21 0.97 0.98 0.98 0.99 2.18
Forward Selection

Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval
Simiflandirici: SGD

Arastirma Yontemi | Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihk F- ROC Dogruluk

Sayisi istatistigi | (%) Olgiitii | Alam | Std.S.
BestFirst 9 0.95 97.82 0.98 0.99 0.98 0.97 1.98
Evolutionary 11 0.95 97.79 0.97 0.99 0.98 0.97 1.94
Genetic 13 0.96 97.98 0.98 0.99 0.98 0.98 1.79
Greedy Stepwise 6 0.94 97.22 0.96 0.99 0.98 0.96 2.18
Linear Forward 13 0.95 97.72 0.97 0.99 098 | 097 211
Selection
PSO 15 0.95 97.91 0.98 0.99 0.98 0.97 1.93
Race 3 0.89 94.85 0.94 0.98 0.96 0.94 2.85
Rank 29 0.95 97.54 0.97 0.99 0.98 0.97 191
Scatter 5 0.94 97.40 0.97 0.99 0.98 0.97 2.19
Subset Size
Forward Selection 6 0.94 97.30 0.97 0.99 0.98 0.97 2.22

Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval
Smmflandirici: SMO

Arastirma Yontemi | Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhik F- ROC Dogruluk

Sayisi Istatistigi | (%) Olgutt Alam Std.S.
BestFirst 9 0.94 97.28 0.97 0.99 0.98 0.97 2.03
Evolutionary 11 0.94 97.40 0.97 0.99 0.98 0.97 1.97
Genetic 15 0.95 97.70 0.97 1.00 0.98 0.97 1.90
Greedy Stepwise 7 0.94 97.40 0.97 0.99 0.98 0.97 211
Linear Forward 7 0.94 97.10 0.96 1.00 098 | 096 217
Selection
PSO 14 0.95 97.77 0.97 0.99 0.98 0.97 1.93
Race 3 0.88 94.66 0.93 0.99 0.96 0.93 2.88
Rank 22 0.95 97.65 0.97 1.00 0.98 0.97 1.87
Scatter 8 0.94 97.12 0.96 0.99 0.98 0.96 2.14
Subset Size 6 093 96.87 0.96 0.99 0.98 0.96 217

Forward Selection




Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval

Simiflandirici: 1B1

121

Arastirma Yontemi | Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihik F- ROC Dogruluk

Sayisi istatistigi | (%) Olgiiti | Alam | Std.S.
BestFirst 2 0.77 89.19 0.91 0.92 0.91 0.88 3.65
Evolutionary 2 0.65 83.53 0.87 0.88 0.87 0.82 455
Genetic 5 0.86 93.50 0.95 0.95 0.95 0.93 2.99
Greedy Stepwise 2 0.77 89.19 0.91 0.92 0.91 0.88 3.65
Linear Forward 2 0.82 91.60 0.93 0.94 0.93 0.91 3.82
Selection
PSO 2 0.61 81.46 0.86 0.85 0.85 0.80 4.43
Race 9 0.88 94.55 0.95 0.96 0.96 0.94 3.17
Rank 2 0.74 88.03 0.90 0.91 0.91 0.87 4.06
Scatter 2 0.74 87.68 0.91 0.90 0.90 0.87 4.49
Subset Size
Forward Selection 2 0.82 91.60 0.93 0.94 0.93 0.91 3.82

Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval
Smmiflandirici: KStar

Arastirma Yontemi Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihk F- ROC Dogruluk

Sayisi istatistigi | (%) Olgiitii | Alam | Std.S.
BestFirst 3 0.88 94.12 0.94 0.98 0.96 0.98 2.87
Evolutionary 4 0.74 88.00 0.88 0.94 0.91 0.96 3.98
Genetic 5 0.84 92.76 0.93 0.96 0.94 0.98 2.81
Greedy Stepwise 3 0.88 94.61 0.94 0.98 0.96 0.98 2.87
Linear Forward 3 0.88 94.61 0.94 0.98 0.96 0.98 2.87
Selection
PSO 3 0.82 91.72 0.91 0.97 0.94 0.96 3.39
Race 5 0.93 96.66 0.97 0.98 0.97 0.99 2.37
Rank 5 0.86 93.64 0.94 0.96 0.95 0.98 3.05
Scatter 3 0.89 95.10 0.95 0.98 0.96 0.99 2.55
Subset Size
Forward Selection 3 0.88 94.61 0.94 0.98 0.96 0.98 2.87

Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval
Smiflandirici: PART

Arastirma Yontemi | Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhhik F- ROC Dogruluk

Sayisi Istatistigi | (%) Olgutt Alani Std.S.
BestFirst 8 0.90 95.10 0.97 0.96 0.96 0.96 2.78
Evolutionary 11 0.89 94.75 0.96 0.96 0.96 0.95 2.73
Genetic 15 0.86 93.61 0.95 0.95 0.95 0.95 3.23
Greedy Stepwise 8 0.90 95.10 0.97 0.96 0.96 0.96 2.78
Linear Forward 5 0.88 94.54 0.96 0.96 0.96 0.95 3.06
Selection
PSO 11 0.88 94.43 0.95 0.96 0.96 0.95 3.20
Race 4 0.89 94.97 0.96 0.97 0.96 0.95 3.00
Rank 22 0.87 94.13 0.96 0.95 0.95 0.95 2.83
Scatter 5 0.88 94.54 0.96 0.96 0.96 0.95 3.06
Subset Size
Forward Selection 5 0.88 94.54 0.96 0.96 0.96 0.95 3.06




Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval

Smiflandirici: LMT
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Arastirma Yontemi | Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihik F- ROC Dogruluk
Sayisi istatistigi | (%) Olgiiti | Alam | Std.S.
BestFirst 11 0.93 96.78 0.97 0.98 0.97 0.99 243
Evolutionary 14 0.94 97.03 0.97 0.99 0.98 0.99 2.18
Genetic 13 0.93 96.89 0.97 0.98 0.98 0.99 2.42
Greedy Stepwise 4 0.93 96.66 0.97 0.98 0.97 0.99 231
Linear Forward 13 0.93 96.78 0.97 0.99 097 | 099 2.10
Selection
PSO 13 0.93 96.84 0.97 0.98 0.97 0.99 2.46
Race 7 0.93 96.89 0.97 0.98 0.98 0.99 2.47
Rank 20 0.94 97.33 0.97 0.99 0.98 0.99 2.41
Scatter 5 0.90 95.59 0.96 0.97 0.97 0.99 2.54
Subset Size
Forward Selection 4 0.93 96.66 0.97 0.98 0.97 0.99 2.31
Ozellik Degerlendirici: ClassifierSubsetEval
Smiflandirici: Randomforest
Arastirma Yontemi Ozellik | Kappa Dogruluk | Kesinlik Duyarhihk F- ROC Dogruluk
Sayisi istatistigi | (%) Olgiitii | Alam | Std.S.
BestFirst 3 0.84 92.66 0.93 0.96 0.94 0.96 3.74
Evolutionary 10 0.91 95.89 0.95 0.98 0.97 0.99 2.66
Genetic 9 0.90 95.27 0.95 0.97 0.96 0.99 2.75
GreedyStepwise 2 0.83 92.04 0.92 0.95 0.94 0.96 3.44
LinearForward 3 0.87 93.83 0.94 0.96 0.95 0.97 3.16
Selection
PSO 19 0.91 95.94 0.96 0.98 0.97 0.99 2.34
Race 5 0.91 95.91 0.96 0.98 0.97 0.98 2.20
Rank 29 0.91 95.66 0.96 0.98 0.97 0.99 2.50
Scatter 4 0.86 93.29 0.94 0.95 0.95 0.97 2.76
Subset Size 3 0.87 93.83 0.94 0.96 0.95 0.97 3.16

Forward Selection
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