
T.C.

EKONOMETR

UYGULAMA

-2019





iii

Yüksek Lisans Tezi “

Örnek Bir Uygulama

.../..../.......



iv

ÖZET

Yüksek Lisans Tezi

Dokuz Eylül Üniversitesi

Sosyal Bilimler Enstitüsü

Ekonometri

Bu bilgileri yerinde kullanmak ve
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Veri çok

Bu ç ,

olan kav

CRISP-

a

kurulan model

Bu 

.

olan K- En -nearest neighbor, k-nn)

, k-nn , Kitap, 

En Çok Satan, CRISP-DM .
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ABSTRACT

Master’s Thesis

DATA MINING MODELS AND A SAMPLE APPLICATION

Dokuz Eylül University

Graduate School of Social Sciences

Department of Econometrics

Econometrics Program

To reach the information is getting easier than past through the improving 

technologhy  day by day. To use decently and make functional those information 

is also getting importance. It is possible to reach usable information from the vast 

amount of raw data, which is found in the data sets, through data mining. The 

meaningful information is revealed from the relations of the vast amount of data 

sets through data mining.

In this study, data mining concept, which means extracting useful 

information from raw data, has been elucidated. Besides, CRISP-DM phases, 

which is commonly used in raw data processing has been explained. Moreover, it 

has been mentioned that two types of data mining algorithms as descriptive and 

predictive. In addition, the phases of models built-up by the rules of classification, 

clustering and association algorithms has been explained in detail.

In line with those expressions, it has been determined that which factors 

affects to classification of the book sale web sites’ bestsellers of Turkey according 

to their types. In this study, one of the data mining classification algorithm, k-

nearest neighbor – k-nn algorithm has been selected due to its best result.

Keywords: Data Mining, Classification, the k-nearest neighbor (k-nn) Algorithm,

Book, Best-Selling, CRISP-DM,  ROC
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Bu bilgi

birlikte

türlerinin ile 

bölümünde, veri madencili i

da bulunan verilerin 

CRISP-

, veri madencili i

Tahmin edici ve t

bölümünde, birinci ve ikinci bölümde verilen bilgiler 

internet sitesinin en çok satan kitap listelerinde bulunan kitap türlerinin
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1.1

artmakta da verilerin 

ana .

lmesi 

(Han ve Kamber, 2006:1). Bu sebeple büyük veri

n istenilen anlam ve , yeni bir veri 

arar verme sürecine

.

Ham veri (Data) denilmektedir. Ham veri 

halindeki ,

haldedir. Veri fi ve teknolojiyle 

Bireyler mak için Veri Maden

uygulamalar kullanarak, veri içerisinde gizli ve örüntüleri saptayabilir.

ri

(Fayyad 1996:37). 

1.2
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“

hesa

1996:54). ”

“

1999:1).”

perspektif devam eden bir süreçtir. 

beklenm dik 

(Hand, 1999:16).”

verileri 

, 2004:4).”

“ i için 

için genellikle büyük 

miktarda gözlemsel veri setlerinin analizidir. (Larose, 2005:11).”

“

(Giudici,

2003:2).”

“V

(Han ve Kamber, 2006:7).”

“

gözle görülür olmayan (ve do

(Gorunescu, 2011:5).”

ham halde bulunan büyük miktardaki veriler 
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1.3

TARAMASI

ten günümüze veriler her zaman

tir.

(Electrical Numerical Integrator And 

Calculator)

chine Learning) 

modell

1980

ve büyük içerisinde yeni 

teknolojilerle birlikte

teknolojisi

Zaman içinde bilim ve teknolojinin ile birlikte,

tarihteki en yüksek noktaya 

.

ilerlemektedir. lerin en önemlilerinden 

biridir.

tarihsel 1 de özet halinde gösterilmektedir 
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Tablo 1: Veri 

Kaynak: Han ve Kamber, 2006:2.

, astronomi, , ekonomi sektörlerinde 

pazarlama yönetimi, güven yönetimi, piyasa analizi, tespiti

(1960’lar ve öncesi)

( )

Sorgu dili

OLTP 

(1980’lar ve günümüze kadar)

Veri ambar

Yeni Nesil Entegre Veri Ve Bilgi Sistemi

cek
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elde tutmaya, üretim kontrolüne, kileri ve risk 

vb.

Tablo 2:

Kaynak: Gorunescu, 2011:41

1980 itibaren

, istatistiksel 

yöntemleri de

arda da analiz yapabilmektedir. istatistikçiler veri 

istati

lar. Veri Madenci .

Tablo 3’de 

Tablo 3:

Kaynak: Moss and Atre, 2003:38

(%)

32.8 Bilim 10.6
24.4 10.6

Pazarlama 16.1 E-Ticaret 10.0
Kredi Puanlama 15.6 10.0

14.4 8.3
13.9 7.8
11.7 7.8
11.7 Bioteknoloji 7.8

z de genellikle hipotez kurulur Veri madenci

veri
türlerde

ve filtre ederler.
Veri m

kendileri bulur ve yorumlar 
Veri 
zordur. etmede ve 
yorumlamada 



7

1.4

en çok -DM

(Cross-Industry Standard Process for Data Mining- Çapraz Endüstri Standart 

Prosedürü) modelidir. CRISP-DM süreç modeli, Daimler Chrysler AG, SPSS ve NCR 

an bir konsorsiyum 

tir (Göral, 2007:17). CRISP-DM’e göre, verilen veri 

madencili i projesi ekil 1’ am döngüsüne sahiptir.

: CRISP-DM Süreç Modeli

Kaynak: Larose, 2005:5



8

;

1. A : (Business understanding)

2. : Veriyi (Data understanding)

3.

4. : Modelleme (Modeling)

5.

6. : (Deployment)

-DM Special Interest Group 2004).

destek 

düzenleyen modelleyen,

bilgileri analiz eden ve de

sistemlerdir.

Karar destek sistemleri, karar vericinin

edilmesini, , planlamalarda, taktiklerin belirlenmesinde ve kritik 

Minimum risk için tek yol

sistemleridir. dinamik kararlar karar destek 

sistemlerinde ihtiyaç duyulan yöntem modellerinin

ise, birbiri i içeren, veriye

yönetmeye ya

na, göre

da 

denilebilir.

Veri bilgilerin Veri 

sistemleri düzenli tut verilerin li

ortam .

gerekmektedir. Belirli bir göre 
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konu

ambarl

OLTP (Online Transaction Processing), organizasyonlarda günlük hareket

.

çok büyük boyutlu analizler

süreçler

(Online Analytical Processing) denilir.

OLAP,

teknolojilerindeki 

.

1.5

betimlemektedir. Üzerinde 

bilinmemesi durumunda, hiç bir veri made fayda

.

VTBK süreci, veri

VM yöntemlerinin 

VM ürünlerinin 

VTBK

istatistik, yapay zekâ, uzman sistemler, veri görsel

etmektedir. ,

veri ine ve hala etkin olarak 

ne
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bütün insan-makine interaksiyonunun 

den bilginin erine 

(Koyuncugil, 2006:39). 

VTBK süreci interaktif, tekrar eden ve 

.

:

Kaynak:

betimlenmesi sürecinde hali 

ve proje 

planlama belirlenmesini içermektedir

sürecinin taleplerinin ve 

de :8).

Daha sonra benzer 

verileri bir araya toplama, veri özelliklerini kümeleme ile 

sürece devam etmektedir.

Veriler nitel ve nicel veriler 

veriler nicel olarak , nitel veriler ise kategorik olarak 



11

ve ordinal veriler 

herh nominal veriler olarak 

2010:25).

.

olabilir. kayna

m içinde

. Veri 

, problemin çözümünü bulmak de

kurulan modeller ile bu sonuçlara 

;

tirme ve Temizleme,

elimizdeki

azaltacak hem de 

güven

Verilerin temizlen

bulunan verilerin etk

Eksik 

Eksik veriler veri kümesinden silinebilir.

Eksik veriler elle tek tek doldurulabilir.

Tüm eksik
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E verilebilir.

eksik verilerin regresyon vb. tekniklerle tahmin 

edilebilir.

çin

2004:30):

Kutulama yöntemiyle gürültünün temizlenmesi

gürültünün temizlenmesi

Kümeleme yöntemiyle gürültünün temizlenmesi

t veriler 

tirilebilir.

Veri indirgeme, büyük boyutlu veri kümesinden daha küçük boyutlu

elde edilebilir. Veri indirgeme yöntemleri;

Boyut (Dimension Reduction) 

Kesikli hale getirme (Discretization)

algoritma, model veya 

teknikler ile Böyle durumlarda verileri

,

bir v

Veriler uygun biçimlere

içerebilir.

Min-Max
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Z Skor

Min-

-1

(Larose, 2005:36)

=
( )

: ~ N(µ , 2 ) ise, bu halde

                                

Z ~ N(0,1)

modelin seçilebilmesi, çok fazla model kurularak kurulan bu modellerin denenmesi ile 

ar eden bir süreçtir.

Verileri 

göstermektedir (Giudici, 2003:8).

rden hareket ederek her 

edilmesidir

:11).

Denetimsiz y , bilmeye,

yönelik olarak kullan



14

ziyade daha sonraki yöntemler için 

Denetimsiz yöntemler 

news.google.com), benzer haberleri çtan 

:56).

Modeli belirlerken

Bu 

bulmak üzere sa

derecesine sahip olup determinis

F-ölçütü gibi kriterler 

d

- gerçek

atanan . onucunda elde 

edilen sonuçla bilgileri matrisi (confusion matrix)  ile gösterilebilir.

deneme kümesindeki örneklere ait 

sütunlar ise modelin tahminlemesini gösterir.
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Tablo 4:

Kaynak:

1.5.1 –

Bir ölçüm 

verme 

derecesidir.

uk, olarak veri veri 

.

=
+

+ + +

= 1 =
+

+ + +

1.5.2 Kesinlik

Kesinlik, pozitif toplam pozitif örnek 

                            =                           

(g
e
r
ç
e
k

) 

TP
(True Positive)

FN
(False Negative)

P

FP
(False Positive)

TN
(True Negative) N

P’ N’ Toplam
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sapma terimleri ile ifade edilir.

             

1.5.3 (Sensitivity) 

=
+

1.5.4 Özgüllük  (Specifcity) 

Özgüllük, testin gerçek negatif durumlar içinde

Ö ü ü =
+

1.5.5 F-Ölçütü

yapabilmemiz 

için ölçütü birlikte daha güvenilir sonuçlara 

f- -ölçütü, 
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Ö çü ü =
2

+

Modelin kolay yöntem, basit 

geçerlilik (Simple Validation) testidir. Bu yöntemde verilerin %33’lük (verilerin 

1/3’ü) kalan %66 (verilerin 2/3’ü)

ile k

Bu yöntemde veri kümesi rastgele olarak k=10 amada 1.

parça test kümesi ve ; ik amada ise 

ve 

Elde edilen hata ora

Bootstrapping, küçük veri kümeleri için modelin hata düzeyinin tahmininde 

üzerine ku aha sonra en az 200, bazen 1000’in üzerinde olmak üzere çok 

turularak 

:12).

derecelerinin 

araç olan matrisi 

algoritma test 

Bu matriste da gerçek, sütunlarda ise 

matrisinin

Tablo 5 de
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Tablo 5: Örnek Matrisi

Modelin

8 kedi varken, 

kurulan modelin bu kedilerin 3’ünü köpek 

kedi kedi 

tablo ince in

Modelin 

= = = 0,81

= = = 0,625

= = = 0,185

= = = 0,714

kedi köpek

kedi 5 3 0

köpek 2 3 1

0 2 11

kedi olarak 

2
gerçekte köpek olup 

olarak 

kedi olmayan olarak 

kalan bütün hayvanlar



19

Ö çü ü = =
, ,

, ,
= 0,667

an modeller risk 

analizi, kredi 

edilebilir 2000:14).

Model

Modelin k yani 

Modelin sonuçlanma

Eksik ve gürültülü verilerden etkilenme durumuna, 

Y

göre karar verilebilir. 

, tahmin edi

Bilimin

e yeni 

sistemler sürekli güncellenmelidir.
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2.1

için t algoritma 

mevcuttur. Uygulanacak seçilmesi, verilerin 

seçimine göre belirlenmektedir.

model öncülük etmek ve hedefe için i

.

için birden fazla 

sonucunda oritmalar 

seçilebilir.

Veri hmin edici .

Tahmin edici modeller, mevcut veriler üzerinden öngörülerde bulunurlar. Tahmin 

temelli, genetik algoritmalardan olu

Algoritmalar ekil 4 de gös
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:

k-
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2.2

denir. 

belirleme sürecidir. 

birisidir; resim, 

bir 

problemleridir( Dunham, 2003:75).

Veri kümesi üzerinde 

rde amaç, veri kümesindeki 

tahmin etmek .

erlerine göre 

.

ve Kamber, 2006:30).

,

özellikleri veya

v olarak seçilen

veriler e . Kalan veriler ise test verileri olur. Daha sonra 
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test verileri

belirlenir. kurallar bu sefer test verilerine uygulanarak denenir. Test verilerine 

geçerli 

görülürse, bu model olarak belirlenir.

lmektedir.

2.2.1

urulur.

algoritmalardan en bilineni “ ” .

2.2.1.1 Bayesy

k teorisi içinde incelenen bir 

1702– Bayes Teoremi 

denilmektedir.

Naive Bayes A kriterin s olarak 

.

hesaplayan yöntemdir. .

Naive Bayes Alg
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Naive Bayes 

xi ve örnek xi ={ x1, x2,…,xm } nitelik 

ve C1 , C2

,…,Cn xi nin Ci

gibi formüle edilir ve

( / ) =
( / ) ( )

( )

olarak hesaplanabilir. ( ) , , ( ) ise Ci

bulunma 

( ) e

argmax { ( / ) ( ) }

blo 6 bulunan 15 

adet örnek veriyi kullanarak x= { Erkek, 172cm, 65kg} olarak verilen yeni verinin 

hangisine dâhil

algo istenirse;
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Tablo 6: Cinsiyet, Kilo, Boy ve Beden Verileri

Kaynak: 2013:71-99

de

edilebilir ve 

BOY

151- [45-

160- -

165- -

175- [76-

185- üzeri de     5. Grup                              [86-100] 

eni haline uygun olarak x={E,3,3}

. Yani 

: cinsiyet= erkek

: kilo = 3. Grup

: boy = 3. Grup

BEDEN =?

erlerini tabloda düzenlenebilir.

BOY BEDEN

K 48 170 ORTA

K 49 151 KÜÇÜK

K 52 158 ORTA

K 56 165 ORTA

E 59 160 KÜÇÜK

K 61 159 ORTA

E 62 162 KÜÇÜK

E 63 174 ORTA

K 68 168 ORTA

K 69 177 BÜYÜK

E 72 170 ORTA

E 74 165 KÜÇÜK

E 85 175 ORTA

E 85 190 BÜYÜK

E 95 190 BÜYÜK

BOY BEDEN

K 1 3 ORTA

K 1 1 KÜÇÜK

K 1 1 ORTA

K 2 3 ORTA

E 2 2 KÜÇÜK

K 2 1 ORTA

E 2 2 KÜÇÜK

E 2 3 ORTA

K 3 3 ORTA

K 3 4 BÜYÜK

E 3 3 ORTA

E 3 3 KÜÇÜK

E 4 4 ORTA

E 4 5 BÜYÜK

E 5 5 BÜYÜK
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Tablo 7 :

BEDEN

Nitelik
KÜÇÜK ORTA BÜYÜK

Cinsiyet
KADIN 1 1/4 5 5/8 1 1/3
ERKEK 3 3/4 3 3/8 2 2/3

[45-55,99] - 1. Grup 1 1/4 2 2/8 0 0
[56-64,99] - 2. Grup 2 2/4 3 3/8 0 0
[65-75,99] - 3. Grup 1 1/4 2 2/8 1 1/3
[76-85,99] - 4. Grup 0 0 1 1/8 1 1/3
[86-100]  - 5. Grup 0 0 0 0 1 1/3

BOY

151-159.99 - 1. Grup 1 1/4 2 2/8 0 0
160-164.99 - 2. Grup 2 2/4 0 0 0 0
165-174.99 - 3. Grup 1 1/4 5 5/8 0 0
175-184.99 - 4. Grup 0 0 1 1/8 1 1/3
185- üzeri - 5. Grup 0 0 0 0 2 2/3

P(

;

P(küçük) =  P( = üçü ) = 4/15 = 0,267

P(orta)    =  P( = ) = 8/15 = 0,534

P(büyük) = P( = ü ü ) = 3/15 = 0,2

P ( )

için yeni verimizin

bulunabilir;

( / ) = P(cinsiyet= erkek / beden=küçük) = 3/4

( / )= P(kilo=3. Grup / beden=küçük) = 1/4

( / )= P(boy=3. Grup / beden=küçük) = 1/4

( / ) = ( / = üçü ) = (3/4)(1/4)(1/4) = 3/64

P(küçük) =  P( = üçü ) = 4/15

( / ) ( ) = 3/64 x 4/15 =0,0125

P(x/beden= orta) ;

( / ) = P(cinsiyet= erkek / beden=orta) = 3/8

( / )= P(kilo=3. Grup / beden=orta) = 2/8

( / )= P(boy=3. Grup / beden=orta) = 5/8

( / ) = ( / = ) = (3/8)(2/8)(5/8) = 30/512
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P(orta)    =  P( = ) = 8/15

( / ) ( ) = 30/512 x 8/15 = 0,03125 

( / ) = P(cinsiyet= erkek / beden=büyük) = 2/3

( / )= P(kilo=3. Grup / beden=büyük) = 1/3

( / )= P(boy=3. Grup / beden=büyük) = 0

( / ) = ( / = ü ü ) = (2/3)(1/3)(0) = 0

P(büyük)    =  P( = ü ü ) = 3/15

( / ) ( ) = 0 x 3/15 = 0 

Bilinmeye argmax{ ( / ) ( ) } seçimi 

argmax{ ( / ) ( ) } = {0.0125, 0.03125, 0} = 0.03125 

olan dâhil

2.2.1.2 Regresyon

Veri ma göstermektedir. x ise 

keni yani özellikleri temsil etmekte

göre y nin

yani 

Regresyon analizi bir örne kenler cinsiyet, kilo, boy ve 

beden olsun ve cinsiyet, kenler yani

Regresyon analizi 

indeki 

regresyon analiz denklemi elde edilir. Daha sonraki süreçte

bilinmeyen ; olsun 

bulunabilir.



28

Regresyon analizinin 

Regresyon analizi elimizde bulunan

dair tahminler yürütmem

- daha fazla 

15 adet x= { Erkek, 172cm, 65

kg

regr

Tablo 8:

xi= Y =

i de 

küçük=1, orta=2 büyük=3 cinsiyet, 

k beden olan çoklu 

xi Y’

genel çoklu regresyon denklemi;

BOY BEDEN
1 1 3 ORTA=2
1 1 1 KÜÇÜK=1
1 1 1 ORTA=2
1 2 3 ORTA=2
2 2 2 KÜÇÜK=1
1 2 1 ORTA=2
2 2 2 KÜÇÜK=1
2 2 3 ORTA=2
1 3 3 ORTA=2
1 3 4 BÜYÜK=3
2 3 3 ORTA=2
2 3 3 KÜÇÜK=1
2 4 4 ORTA=2
2 4 5 BÜYÜK=3
2 5 5 BÜYÜK=3

1 1 1 3

1 1 1 1

1 1 1 1

1 1 2 3

1 2 2 2

1 1 2 1

1 2 2 2

1 2 2 3

1 1 3 3

1 1 3 4

1 2 3 3

1 2 3 3

1 2 4 4

1 2 4 5

1 2 5 5

2

1

2

2

1

2

1

2

2

3

2

1

2

3

3
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= + + + + + +

Tahmin denklemi miyle 

xi ve Y’

matrisler;

=                                                =

Denklemdeki b ;

= ( )

( ) =

= = ( ) =

Olarak bulunur. Modelde;

= + + + = 1,487 0,822 + 0,153 + 0,406

olur.

Yeni veri olarak bulunmak istenen 

x={E,172, 65} , 172=3} olarak grupl

x={2,3,3} olur. Model da;

= 1,487 0,822 2 + 0,153 3 + 0,406 3 = 1,52 2 bulunur.

n 15 23 38 43

23 39 63 70

38 63 116 127

43 70 127 147

0,779 -0,366 0,041 -0,090

-0,366 0,386 -0,106 0,014

0,041 -0,106 0,196 -0,131

-0,090 0,014 -0,131 0,140

29

44

80

92

1,487

-0,822

0,153

0,406
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2.2.1.3

tahmin 

kümeler, küçük t En iyi tahmin sonucunu elde etmek 

in Ki 

olarak karar verilinceye kadar devam eder.  nmeye uygun olup 

En uygun entropi veya gini metrikleri yerine 

ki-kare (chisquare) Thomas and Galambos, 2004:257). Hedef 

göstermektedir. üzerine etkisi istatistiksel 

yüksek F

(Koyuncugil,2006:75).

CHAID, ki-kare 

.

ki-kare ( ) ;

=
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Gij = j. sütun ve i.

Bij = j. sütun ve i.

c

r

=
( )( )

s.d. = (r-1) (c-1)

CHAID alg

X için, X’in, Y he

en az öneme sahip kategori çiftini bulunarak (en büyük p ).

Y p .

a. Y sürekli ise F testi kullan .

b. Y isimsel ise X’in kategorileri s Y’nin kategorileri sütunlarda 

olacak biçimde iki yönlü çapraz tablo düzenlenir. Pearson ki-kare testi veya olabilirlik 

ora kullan .

c. Y Y birliktelik modeli uydurulur ve olabilirlik 

kullan .

2. En büyük p X’in kategori

a düzeyi .

p ’den büyük ise bu ilir.

X .

p .

3. X’in ve Y’nin kategori kümesi için uygun Bonferroni düzeltmesi 

, p .

= ( 1)
( )

!( )!
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=
( )

( )

c r r c olmak üzere

p X ilir. 

ile .

p X’in kategori 

kümesini temel alarak bölünür.

p

uç 

ülür(SPSS 

2002).

düzen içinde etki e ;

Tablo 9:

Pist Zaman Pist Zaman

1 Çim Var Sabah 1 47 Tarta Yok 1
2 Kum Yok 1 48 Çim Var Sabah 3
3 Tarta Yok 2 49 Tarta Var 2
4 Çim Var Sabah 2 50 Çim Var Sabah 2
5 Kum Yok 2 51 Tarta Var 1
6 Tarta Yok 2 52 Çim Var Sabah 2
7 Çim Var Sabah 3 53 Çim Var Sabah 1
8 Kum Yok 1 54 Tarta Yok 3
9 Tarta Var 1 55 Çim Var Sabah 2
10 Çim Var Sabah 3 56 Tarta Yok 2
11 Kum Yok 2 57 Çim Var Sabah 1
12 Tarta Var 3 58 Tarta Var 1
13 Çim Var Sabah 3 59 Çim Var Sabah 1
14 Kum Yok 3 60 Tarta Var 3
15 Tarta Yok 1 61 Çim Var Sabah 3
16 Çim Var Sabah 3 62 Tarta Yok 1
17 Kum Yok 3 63 Çim Var Sabah 3
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18 Tarta Var 2 64 Tarta Var 2
19 Çim Var Sabah 2 65 Çim Var Sabah 2
20 Kum Yok 3 66 Tarta Var 1
21 Tarta Var 1 67 Çim Var Sabah 2
22 Çim Var Sabah 2 68 Çim Var Sabah 1
23 Çim Var Sabah 1 69 Tarta Yok 2
24 Tarta Var 2 70 Çim Var Sabah 2
25 Tarta Var Sabah 2 71 Tarta Yok 2
26 Tarta Yok 2 72 Çim Var Sabah 1
27 Tarta Var Sabah 3 73 Tarta Var 1
28 Tarta Var 1 74 Çim Var Sabah 1
29 Tarta Var Sabah 3 75 Tarta Var 3
30 Tarta Var 3 76 Çim Var Sabah 3
31 Çim Var Sabah 3 77 Tarta Yok 1
32 Tarta Yok 1 78 Çim Var Sabah 3
33 Çim Var Sabah 3 79 Tarta Var 2
34 Tarta Var 2 80 Çim Var Sabah 2
35 Çim Var Sabah 2 81 Tarta Var 1
36 Tarta Var 1 82 Çim Var Sabah 2
37 Çim Var Sabah 2
38 Çim Var Sabah 1
39 Tarta Yok 2
40 çim Var Sabah 2
41 Tarta Yok 2
42 Çim Var Sabah 3
43 Tarta Var 1
44 Çim Var Sabah 3
45 Tarta Var 3
46 Çim Var Sabah 3

:108

:

Birinci sütunu ele al ;

Çim ve kum için hesaplama yap

Çim ve tartan için hesaplama yap

Tartan ve kum için hesaplama yap

ilir

Ç yap

Var/yok için hesaplama yap

Zaman sütunu da 3 tip 

hesaplama yap

hesaplama yap

hesaplama yap

ilir.
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. ikili 

ve

tamamlanana kadar devam edilir.

hesaplama yaparak tekrar edilmek gerekirse, önce birinci 

sütun ele al

Tablo 10: -

Tablo 11: -

Tablo 12: -

Gözlenen Beklen
en

| | (G - B)2 (G - B)2/B

9 9,25 0,25 0,06 0,01

14 13,45 0,55 0,30 0,02
14 14,30 0,30 0,09 0,01

2 1,75 0,25 0,06 0,04
2 2,55 0,55 0,30 0,12
3 2,70 0,30 0,09 0,03

Kikare 0,22
p 0,90

1 2 3
Pist T

Çim 9 14 1 37
Tart 15 15 8 38
Top 24 29 2 75

1 2 3
Pist Top

Çim 9 1 14 37
Kum 2 2 3 7
Topl 1 1 17 44

Gözlenen Beklene | | (G - B)2 (G - B)2/B
9 11,84 2,84 8,07 0,68

14 14,31 0,31 0,09 0,01
14 10,85 3,15 9,90 0,91
15 12,16 2,84 8.07 0,66
15 14,69 0,31 0,09 0,01
8 11,15 3,15 9,90 0,89

Kikare 3.16
p 0,21

1 2 3
Pist Topl

Kum 2 2 3 7
Tart 1 15 8 38
Topl 1 17 1 45

Gözlenen Beklenen | | (G - B)2 (G - B)2/B
2 2,64 0,64 0,42 0,16
2 2,64 0,64 0,42 0,16
3 1,71 1,29 1,66 0,97

15 14,36 0,64 0,42 0,03
15 14,36 0,64 0,42 0,03
8 9,29 1,29 1,66 0,18

Kikare 1,52
p 0,47
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En büyük p ilir ; p =

“çim veya kum

ve veri kümesinde hem çim hem kum olan tüm yerlere “çim

veya kum

Tablo 13 : -

bir .

Tablo 14: -

k önce 

. Daha sonra 

En büyük p ilebilir. En 

en sonra 

1 2 3

Pist To

ÇimKu 11 16 17 44
Tartan 15 15 8 38
Toplam 26 31 25 82

Gözlene Beklene | | (G - B)2 (G - B)2/B
11 13,95 2,95 8,71 0,62
16 16,63 0,63 0,40 0,02
17 13,41 3,59 12,85 0,96
15 12,05 2,95 8,71 0,72
15 14,37 0,63 0,40 0,03
8 11,59 3,59 12,85 1,11

Kikare 3,47
p 0,18

1 2 3

Top

Var 19 2 2 61
Yok 7 1 4 21

Topl 26 3 2 82

Gözlenen Beklenen | | (G - B)2 (G - B)2/B
19 19,34 0,34 0,12 0,01
21 23,06 2,06 4,25 0,18
21 18,60 2,40 5,77 0,31
7 6,66 0,34 0,12 0,02
10 7,94 2,06 4,25 0,54
4 6,40 2,40 5,77 0,90

Kikare 1,95
p 0,38
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Tablo 15: -

Tablo 16: -

Tablo 17:

ilir

-

etiketlenebilir.

1 2 3
Zama To

Sabah 9 15 16 40
2 2 3 7

Topla 11 17 19 47

Gözlenen Beklenen | (G - B)2 (G - B)2/B
9 9,36 0,36 0,13 0,01

15 14,47 0,53 0,28 0,02
16 16,17 0,17 0,03 0,00
2 1,64 0,36 0,13 0,08
2 2,53 0,53 0,28 0,11
3 2,83 0,17 0,03 0,01

Kikare 0,24
p 0,89

Gözle Beklen | | (G - B)2 (G - B)2/B
9 12,80 3,80 14,44 1,13
15 15,47 0,47 0,22 0,01
16 11,73 4.27 18,20 1,55
15 11,20 3,80 14,44 1,29
14 13,53 0,47 0,22 0,02
6 10,27 4,27 18,20 1,77

Kikare 5,77
p 0,06

1 2 3
Zaman Topla

Sabah 9 1 16 40
1 1 6 35

Toplam 2 2 22 75

Gözlenen Beklenen | | (G - B)2 (G - B)2/B
2 2,83 0,83 0,69 0,25
2 2,67 0,67 0,44 0,17
3 1,50 1,50 2,25 1,50

15 14,17 0,83 0,69 0,05
14 13,33 0,67 0,44 0,03
6 7,50 1,50 2,25 0,30

Kikare 2,29
p 0,32

1 2 3
Zaman Topl

2 2 3 7
1 1 6 35

Toplam 1 1 9 42
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Tablo 18: -

i(“çim veya kum” + tartan) için p = 0,18

(“sabah veya ö

zaman

bu

lere devam edilir

ma

1 2 3
Zaman Top

Sabahveya 2 2 3 7

i
1
5

1
4

6 35

Toplam 1 1 9 42

Gözlenen Beklenen | | (G - B)2 (G - B)2/B

11 14,90 3,90 15,23 1,02

17 17,77 0,77 0,59 0,03

19 14,33 4,67 21,82 1,52

15 11,10 3,90 15,23 1,37

14 13,23 0,77 0,59 0,04

6 10,67 4,67 21,82 2,04

Kikare 6,04

p 0,05
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2.2.2

-

durumundan faydalanarak

. genellikle Euclid mesafe 

Mesafeye d ak 

“K- ”.

2.2.2.1 K-

-nn

(Gorunescu,  2011:256 ).

Algoritmada k

k ve 7 

dir. (K , 2002:517)

urumunda etkili sonuç vermesi 

Kolay 

a ol

Tahmin bölgesel 

rlerden etkilenmesi muhtemeldir( Gorunescu, 2011:258).
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nir

;

1-

jpipjiji xxxxxxjid 2211,

2-

mm

jpip

m

ji

m

ji xxxxxxjid
1

2211,

3-

22

22

2

11, jpipjiji xxxxxxjid

1. 0, jid

2. 0, iid ; Her birim .

3. ijdjid ,,

4. jhdhidjid ,,,

B belirlenir

Belirlenen grubun en

Bu grub

Tablo 19: k-

X1 X2 Y Mesafe X1 X2 Mesafe
2 4 KÖTÜ 22 4482, jid

6 2 4 6

3 6 22 4683, jid
5,39 3 6 5,39

3 4 22 4483, jid 5 3 4 5

4 10 KÖTÜ 22 41084, jid 7,21 4 10 7,21

5 8 KÖTÜ 22 4885, jid 5 5 8 5

6 3 22 4386, jid 2,24 6 3 2,24

7 9 22 4987, jid
5,10 7 9 5,10

9 7 KÖTÜ 22 4789, jid 3,16 9 7 3,16

11 7 KÖTÜ 22 47811, jid 4,24 11 7 4,24

10 2 KÖTÜ 22 42810, jid 2,83 10 2 2,83
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olsun. X1=8 ve X2

k=4 olarak 

nokta . Hesaplamalar 

sonucunda 

KÖTÜ, KÖTÜ, KÖTÜ olarak görünüyor. 3 tane KÖTÜ 1 tane en çok 

. Yani KÖTÜ dâhil

2.2.2.2

tahmin

edilmesi gereken veriye olan mesafesi gö

:119)

1 =

2 dz(x)=XTX0 - ( X0)

3 X

verilen x ve y f

x ve y K

En Küçük Mesafe 

istenirse ;

Tablo 20:

x y x y

0,56 2,2 Nokta 5,8 5,55 Yuvarlak 
0,8 2,6 Nokta 5,55 5,4 Yuvarlak
1,5 2,5 Nokta 5,6 6,21 Yuvarlak
1,2 2,8 Nokta 5,64 5,854 Yuvarlak
1,23 2,2 Nokta 5,23 5,85 Yuvarlak
1,3 2,3 Nokta 5,69 5,85 Yuvarlak
0 2,3 Nokta 6,4 6,2 Yuvarlak
0,2 2,5 Nokta 5,8 5,69 Yuvarlak
0,52 2 Nokta 5,8 5,9 Yuvarlak
0,6 2,2 Nokta 5,9 5,94 Yuvarlak
1,2 2 Nokta
1,3 2,5 Nokta
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:

= = [0.86,2.34]

= =[5.74,5.84]

dz(K)NOKTA=XTX0 - ( X0)=
3
2

[0.86 2.34] - [0.86 2.34]
0.86
2.34

= 4.15

dz(K)YUVARLAK=XTX0 - ( X0)=
3
2

[5.74 5.84] - [5.74 5.84]
5.74
5.84

=-4.66

Bu durumda, K “Nokta”

“Nokta”

2.2.3

tahmin edici bir modeldir. Bu model, 

ve her bir faktörün 

karar belirlenm

(Bounsaythip ve Runsala, 2001:20). Karar 

(www.spss.com/ classification_trees );

irlenmesinde 

(segmentation),

0

1

2

3

4

5

6

7

0 2 4 6 8
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Karar 

er; bölme (splitting) ve budama 

se uygulanan durdurma kriterine 

Bounsaythip ve Runsala, 2001:18-19):

Bundan sonraki yinelemeler, verinin alt kümelerin

en iyi bölme seçilir.

ka ifade ile 

(Bounsaythip ve Runsala,

2001:20).

21’de kategorik verileri içeren bir hasta 

’de buna ait 
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Tablo 21:

Kaynak: Emel ve 2005:227

:

YOK                 VAR

                                                    

YOK               VAR                                                                                                        

    

HAST
A

SIRA 
NO.SU

KAN
TOPLAMASI

SI

TANI

1 Var Var Var Var Var
Enfeksiyonu

2 Yok Yok Yok Var Var Alerji

3 Var Var Yok Var Yok

4 Var Yok Var Yok Yok
Enfeksiyonu

5 Yok Var Yok Var Yok

6 Yok Yok Yok Var Yok Alerji

7 Yok Yok Var Yok Yok
Enfeksiyonu

8 Var Yok Yok Var Var Alerji

9 Yok Var Yok Var Var

10 Var Var Yok Var Var
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önemlidir.

Çünkü seçilen algoritm

zaman mada izlenecek yol da tirmekte ve do

t

kök turulacak Bu 

gibi her a

in

Kara tirilen 

algoritmalar kö

birbirlerinden .

karar en önemli problemlerinden biridir. Karar 

Entropiye 

. biçimi 

olan C4.5 ve C5.0 entropiye ümlemeyi kullanan 

tem - u

algor 2013:54).

Entropi;

entropi, bir sistemdeki beli eklinde de .

elimizdeki bütün veriler ;

oluyorlar. Bu gruptan rastgele in

0’ Entrop entropi en 

r.

ifade edilmektedir;

S {m1,m2,………..,mn} olmak üzere n adet 

bildiri bildiriler birbirlerinden ba

üretilmektedir ve mi bildiri pi’dir. P={p1,p2,……….pi}
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bildirileri üreten S kay S eklinde 

gösterilmektedir. Entropi mik :11).

( ) = log(1/ )

2.2.3.1 ID3 

bilginin Dunham, 2003:97).

minimuma indirilir, kazanç maksimum seviyede olur.

an 

bölme niteliklerini seçmektir

olarak seçer. Bu durum

birinin entropilerin

bölümlerden hangisi için büyükse dallanma o bölüm üzerinden ilerler.  Kazanç 

formülü;

ç( ; ) = ( ) ( ) ( )

( ) genel durum entropisi, ( )

( )

Sadece yeterli nitelikler .
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Tablo 22: ek verileri

Y veriler kullanar istenirse 

ID3 algoritma ;

Toplam 15 adet veri ve hedef örnek verilerden 4 

tanesi küçük, 8 tanesi orta ve 3 tanesi büyük .

genel

( ) = log =4/15 log(15/4)+8/15 log(15/8)+3/15 log(15/3)                                   

= 0,4384

= 1/7 log(7/1)+5/7 log(7/5)+1/7 log(7/1) = 0.3458

H(erkek) = 3/8 log(8/3)+ 3/8 log(8/3)+ 2/8 log(8/2) = 0.4700

Cinsiyet için kazanç = 0.4384 – 0.4120 = 0.0264 

BOY BEDEN

K 48 170 ORTA
K 49 151 KÜÇÜK
K 52 158 ORTA
K 56 165 ORTA
E 59 160 KÜÇÜK
K 61 159 ORTA
E 62 162 KÜÇÜK
E 63 174 ORTA
K 68 168 ORTA
K 69 177 BÜYÜK
E 72 170 ORTA
E 74 165 KÜÇÜK
E 85 175 ORTA
E 85 190 BÜYÜK
E 98 190 BÜYÜK
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BOY

151- -

160- [56-

165- -

175- -

185- üzeri de     5. Grup                [86-

Tablo 23:

BOY BEDEN
K 1 3 ORTA
K 1 1 KÜÇÜK
K 1 1 ORTA
K 2 3 ORTA
E 2 2 KÜÇÜK
K 2 1 ORTA
E 2 2 KÜÇÜK
E 2 3 ORTA
K 3 3 ORTA
K 3 4 BÜYÜK
E 3 3 ORTA
E 3 3 KÜÇÜK
E 4 4 ORTA
E 4 5 BÜYÜK
E 5 5 BÜYÜK

1. Grup kilo için entropi = 1/3 log(3/1) + 2/3 log(3/2) =0,2764

2. Grup kilo için entropi = 2/5 log(5/2) + 3/5 log(5/3) =0,2923

3. Grup kilo için entropi = 1/4 log(4/1) + 2/4 log(4/2) + 1/4 log(4/1) = 0,4515

4. Grup kilo için entropi = 1/2 log(2/1) + 1/2 log(2/1) = 0,3010

5. Grup kilo için entropi = 1/1 log(1/1) = 0

(2/15x0,3010) +(1/15x0)

= 0,3133

Kilo için kazanç = 0.4384 – 0.3133 = 0.1252

1. Grup boy için entropi = 1/3 log(3/1) + 2/3 log(3/2) = 0,2764

2. Grup boy için entropi = 2/2 log(2/2) = 0

3. Grup boy için entropi = 1/6 log(6/1) + 5/6 log(6/5) = 0.1957
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4. Grup boy için entropi = 1/2 log(2/1) + 1/2 log(2/1) = 0,3010

5. Grup boy için entropi = 2/2 log(2/2) = 0

(3/15x0,2764) + (2/15x0) + (6/15x0,1957) + (2/15x0,3010) 

+ (2/15x0)

= 0,1737

Boy için kazanç = 0.4384 – 0.1737 = 0.2648 o

(Kazanç = 0,2648 )

:

151-159,99 160-164.99 165-174.99 175-184.99 185-+++

H(Beden) = 1/3 log(3/1) + 2/3 log(3/2) = 0,276

Cinsiyet için kazanç;

/beden) = 1/3 log (3/1) + 2/3 log (3/2) = 0,276

Cinsiyet için kazanç = 0,276 – 0,276 = 0

Kilo için;  

H(kilo/1) = 1/2 log(2/1) +  1/2 log(2/1) = 0,301

H(kilo/2) = 1/1 log(1/1) =0

0x1/3 = 0,200

Kazanç (kilo/beden) = 0,276 – 0,200 = 0,076

BOY1.GRUP 
(151-159,9)

BEDEN

1 K 1 KÜÇÜK
1 K 1 ORTA

1 K 2 ORTA
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9: -2

151-159,99                                                       185-+++

160-164.99 165-174.99 175-184.99

48-55,99          56-64,9

2.2.3.2 C4.5  ve C5.0 

C4.5

C4.5 , eksik veriler verilerin özellik ne 

dayanarak tahmin ederek bir karar

bulunan verilerin (Dunham, 

2003:100).

C5.0 ise

bir C4.5 ticari sürümüdür. Büyük veri kümeleriyle kulla

yöneliktir. ve C4.5'e göre daha 

Sonuç C4.5’ten daha 

verileri çok fazla a

sebep önlemek için C4.5 ile kazanç yerine 

kazanç

Bilgisi (D,S)

Bölünme bilgisi (D,S) = H
| |

| |
, … ,

| |

| |

nitelik,

C4.5 ve C5.0 
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gibi 15 adet veri ve bu

( ) = log =4/15 log(15/4)+8/15 log(15/8)+3/15 log(15/3)

= 0,4384

Cinsiyet içi bölünme bilgisi;

H(D ;Derkek)=7/15 log15/7+8/15 log15/8 = 0.3001

Cinsiyet için kazanç = 0.4384 – 0.4120 = 0.0264 

Cinsiyet için kazanç /0.3001= 0,0880

Kilo için bölünme bilgisi;

H(D1.grup ; D2.grup ; D3.grup ; D4.grup ; D5.grup) =3/15 log(15/3) + 5/15 log(15/5) + 4/15              

log(15/4) + 2/15 log(15/2) + 1/15 log(15/1)   = 0,6470

Kilo için kazanç = 0.4384 – 0.3133 = 0.1252

Kilo için kazanç 0,1252/0,6470 = 0,1935

Boy için bölünme bilgisi; 

H(D1.grup ; D2.grup ; D3.grup ; D4.grup ; D5.grup) = 3/15 log(15/3) + 2/15 log(15/2) + 

6/15 log(15/6) + 2/15 log(15/2) + 2/15 log(15/2)  = 0,6490

Boy için kazanç = 0.4384 –

Boy için kazanç = 0.4080

Elde edilen kazanç sahip olan nitelik

kök (boy 

2.2.3.3 CART (Classification and Regression trees)

. gibi, 

ni ve kriterini seçmek için Bölme, 

(Dunham, 

2003:102).

ken 
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yoktur. Bu sebeple

CART analizinde ler, 

sahip ka

CART, 

CART .

iki

Herhangi bir t s s/t) olarak gösterilirse;

s/t)= 2 ( / ) ( / )

t: c: Kriter

L: R:

PL, PR :

PL=
ü

ü

P(CJ / tL) ve P(CJ / tR) : CJ

( / )=
ü

s/t

olarak seçilir

istenirse ;

s/t)= 2 ( / ) ( / )

cinsiyet) =2 + + =0.166

Kilo için;

kilo-1) = 0 
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kilo-2) =2 + + =0.192

kilo-3) =2 + + =0.232

kilo-4) =2 + + =0.235

kilo-5) =2 + + =0.108

Boy için;

boy-1)= 0

boy-2)= 2 + + =0.192

boy-3)= 2 + + =0.267

boy-4)= 2 + + =0.339

boy-5)= 2 + + =0.200

soru boy 4

10:

Boy 4

Evet

(Boy < 3 )                                            

2.2.3.4 SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees 

Al

Cinsiyet Kilo Boy Beden

K 1 3 ORTA
K 1 1 KÜÇÜK
K 1 1 ORTA
K 2 3 ORTA
E 2 2 KÜÇÜK
K 2 1 ORTA
E 2 2 ORTA
E 2 3 ORTA
K 3 3 ORTA
E 3 3 ORTA
E 3 3 KÜÇÜK

Cinsiyet Kilo Boy Beden 

K 3 4 BÜYÜK

E 4 4 ORTA

E 4 5 BÜYÜK
E 5 5 BÜYÜK
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SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)

. SPRINT' çok

kategorik ve sürekli verileri de bir 

SPRINT ilk olarak her 

kenler bulunur. Bu durumda veri 

yan tablolar sürekli 

riler 

dizilecektir. ki dizilerin 

büyür.

büyüyerek in yeni dallar

86).

Herhangi bir k kümesinin gini (K)

( ) = 1

Burada pj, K kümesinde j K1 ve K2 gibi alt 

gini (K)

ö ü ( ) = ( )

istenirse ;

Cinsiyet için gini ;

( )=1- [(1/7)2+(5/7)2+(1/7)2] =0.4490

( )=1- [(3/8)2+(3/8)2+(2/8)2] =0.6563

ö ü ( )=(7/15)x0.4490+(8/15)x0.6563= 0.5596

Kilo için gini

(1)=1- [(1/3)2+(2/3)2+(0/3)2]= 0.4444

(2)=1- [(2/5)2+(3/5)2+(0/5)2]=0.4800
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(3)=1- [(1/4)2+(2/4)2+(1/4)2]=0.6250

(4)=1- [(0/2)2+(1/2)2+(1/2)2]=0.5000

(5)=1- [(0/1)2+(0/1)2+(1/1)2]=0.0000

ö ü ( )=(3/15)x0.4444+(5/15)x0.4800+(4/15)x0.6250+(2/15)0.5000

= 0.4822

Boy için;

(1)= 1-[(1/3)2 +(2/3)2 + (0/3)2 ] = 0.4444

(2)= 1-[(2/2)2 + (0/2)2 + (0/2)2] = 0.0000

(3)= 1-[(1/6)2 + (5/6)2 + (0/6)2] = 0.2449

(4)= 1-[(0/2)2 + (1/2)2 + (1/2)2] = 0.5000

(5)= 1-[(0/2)2 + (0/2)2 + (2/2)2] = 0.0000

ö ü ( )=(3/15)x0,4444+ (2/15)x0 + (7/15)x0,2449 + (2/15)x0,5 +  (1/15)x0

= 0,2698

En küçük ö ü boy

seçilir.

2.2.4 Yapay 

insan 

esinlenerek sistemidir. genel olarak katma

düzenlenmektedir. YSA’ mesafenin ölçülmesi ve 

11’de

11:

meydana getiren her nöronun bir iç hali . Bu   iç hale

aktivasyon veya aktivasyon seviyesi denir. Çok 
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öngörü

. Nöronlar bir seferde 

de 

gösterilmektedir.

12:

1

katman bulunmaz.

için fonk

en basit ifadesiyle 

w

w iden 

çok 

gibi deneyimlerden

lemini 
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edilebilir olar

verileri

S kategorik veriler

Y

gerekmektedir.

Yapay 

Y n maliyetli olabilir.

2.3

K gibi var olan 

iken 

hangi kümelere, hatta kaç 

göre 

belirlenir.

Kümeleme , verilerden yararlanarak niteliklerin birbirlerine 

gruplara bölünmesidir. Kümeleme analizinde 

2010:62).
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, pazarlama, ekonomi ve

telekomünikasyon gibi birçok alanda Bilgisayar bilimlerinde; desen 

alanlarda da 

seçimi, analiz edilecek verinin göre Kümeleme yöntemleri 

kümeleme algoritma bölünür 

K-medoids yöntemler, k-

bölümlemeli yöntemler .

Genetik algoritmalar,

olmak üzere 

2.3.1

ik kümeleme yöntemleri, kümelerin 

küme olarak alt kümelere bölünmesi veya 

a kademeli olarak tek küme olarak tirilmesi esa

:136).

kümeleme 

kümesin

Bölünür kümeleme ise

kümeler tüm kümeler kendi kümelerine gelinceye kadar art arda ikiye bölünür.

k

Tüm verileri tek bir küme olarak kabul eder ve kull
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Veri bölünebilir.

( kümeleme analizi ve 

verilen isim)

gövdeden yapraklara ya da 

-

ekildedir: 

lünür (divisive)):

Bir kümeyi daha küçük kümelere böl, 

2.3.1.1 SLINK 

edilir (Silahtar 2013:164).

lk var olan verilerin mesafe/benzerlik matrisi ;

bu matrisi türür. k-

türevidir. 

(Dunham, 2003:134).

SLINK 

Tablo 24:

(TL) (TL)

A 500 5000
B 750 7500
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C 850 2250
D 900 3500

d(A,B)= ( ) = (500 750) + (5000 7500) =2512

d(A,C)= ( ) = (500 850) + (5000 2250) =2772

d(A,D)= ( ) = (500 900) + (5000 3500) =1552

d(B,C)= ( ) = (750 850) + (7500 2250) =5221

d(B,D)= ( ) = (750 900) + (7500 3500) =4003

d(C,D)= ( ) = (850 900) + (2250 3500) =1251

Tablo 25 : Mesafe tablosu

13:

                                                                                          

                                                           

2772                                                                         1251                                 

ve toplam üç r {A},{B} ve {C,D} 

kümeleridir.

2.3.1.2

A B C D
A 0 2512 2772 1552
B 2512 0 5251 4003
C 2772 5251 0 1251
D 1552 4003 1251 0

2512 4003

D

1251

B

A

C

5251

1552
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CURE (Clustering Using Representattives), yani temsilciler kullanarak 

kümeleme nda amaç

C

Her 

tirilir ya da 

adet temsilci 

seçilir. Bu temsilci noktalar daha sonra bir kümenin merkezine 

.

Temsilci noktalar, ri olarak 

bir kümeye ait 

0- . Küçük 

temsilci tirmesine , büyük i ise küme 

. =1 

. CURE

mesafe, iki kümenin ki 

14 :
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Gerçek noktalar CURE

1.

2.

3.

kümelenir.

4. r.

5. Her küme için x adet temsilci nokta seçilir,

6

7 . B yeni küme için yeni temsilci 

8 rilen k 

5, 6 ve 7

Büyük veri kümeleri ile elde edilen sonuçlar, CURE'ün iyi 

2.3.2 Bölümlemeli Yöntemler

Bölümlemeli yöntemlerde k

göre n adet gözlem (k<n) kümelere

grupla

bölüm verir.(Giudici, 2004:83).

her grup en az bir nesne içermeli ve her nesne tam 
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veya birbirinden 

Genel olarak, Bölümlemeli algoritmalar 

gibi özetlenebilir:

1. k seçilir ve ilk küme belirlenir.

2. Her gözlemi

lir

3.

ölçümüne ihtiyaç duymaz ve g

yolu olabilir,

2.3.2.1 K-Ortalama (K-means) Al

K-

Küme merkezleri 

O

K-o kategorik veriler üzerinde 

ve . Burada küme merkezleri 

olar -ortalama

;

1. m1,m2……..mk

belirlenir. 

2. Tüm veriler seçilen mi

3. kümelere ait m1,m2……..mk ortalama 

4. küme üyelerinde

döner.
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D={3,7,25,28,35,12,15,17,32,4} bu k=

m1=3 ve m2 

7,25,28,35,12,15,17 ve 32 m2 k2

kümesine; 3 ve 4 m1 k1

Bu durumda m1 ve m2 

m1=3,5 m2 =21,3

tüm noktalar yeni m1 ve m2 

durumda;

k1={3,7, 12, 4} k2={25,28,35,15,17,32}

k1 ve k2

Yeni m1 ve m2 

m1=6,5                     m2 =25,3

k1={3,7,4,12,15} k2={25,28,35,17,32}

yeni ortalamalar;

m1=8,2                     m2 =27,4

yeni kümeler;

k1={3,7,4,12,15,17} k2={25,28,35,32}

k1 ve k2 .

m1=9,6 m2 =30

b

ise;

k1={3,7,4,12,15,17} k2={25,28,35,32}

k- iki defa üst üste 

2.3.2.2.K-

K-medoidler algoritm (partitioning around 

medoids) medoidler 
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Medoidler kümelerin temsilci, . her seferinde 

Medoid küme 

K adet rast

1.K adet kümenin k adet temsilcisi belirlenir.

2. verinin

3. bu hesaplanan

algoritma karar verir. 

4.

2.3.3 malar

algoritmalar, bölümleme yöntemi, 

veriler verileri 

Genel bir ifade ile

en az 

minimum nokta içermesi gerekir. Kümeler b

Bir aradayken bir meydana getiren noktalar 

olarak al bilir. 

örnek olarak DBSCAN, OPTICS ve 

r.

2.3.4 Grid Temelli Algoritmalar
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2.3.4.1 STING 

STING (Statistical Information Grid- statiksel bilgi Grid) 

üzerinde alan dikdörtgen hücrelere bölünmekte ve bir 

Üst seviyede bulunan bütün bölümler bir sonraki 

bir ile ilgili 

istatistiksel bilgi .

özelliklerle

hesaplanabilir. Bu parametreler: 

ortalama, stdev (standart sapma), min (minimum), maks (maksimum); ve hücredeki 

. Veriler 

ortalama, stdev, min.

testi gibi hipotez testleriyle elde 
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(Han Ve Kamber 2001:425).

katmandaki her hücre için, hücrenin verilen sorguya ilgi

Sting kümelemenin hiyerar yer 

: .

Kaynak : Han ve Kamber 2001:426

.
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2.3.4.2 Dalga Kümeleme 

Dalga küme

a

203). 

1. Örnek salla

2. Dalga dönü üm i lemi örnek uzaya

3.Dönü türülmü alt 

bulunur

4. Birimler isimlendirilir. 

5 kümelere ata

ortaya belirgin bir temizlenmektedir.

2.3.5 Genetik Algoritmalar

uygular.

için ge

.

Vücudumuzdaki her hücre, bizi

kromozom kümesini içerir. Daha sonra her bir kromozom, göz rengi gibi belirli bir 

kromozom üz

bir kromozom, sorun için aday çözümlerden birini ifade eder, bir gen de, aday 

. seçim, 

çaprazlama ve mutasyon kulla (Larose, 2006:241).
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her küme için bir gösterimini Genetik 

Burada amaç kümelerin merkezini minimum yapmak . Kümelerin merkezi ise 

kümeyi olu turan verilerin birbirleriyle ittir. Genetik 

bölgesel

ver

2.4

. Bir bilgi varken, bir bilginin var olma 

. Özellikle perakende 

, ün de 

“pazar 

sepeti analizi” denir. 

- tirmelerinde, m

belirlenmesi

analizi

Agrawal,1993) daha sonra SETM (Houtsma 

ve Swami,1993)

2.4.1 Destek Ve Güven Ölçütleri 
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Pazar sepeti analiz kileri gösterebilmek için destek ve güven 

ölçütünden

gibi ürünün birlikte 

etmektedir ve ( , )

göstermektedir. 

Destek ölçütünde kural, ler içerisindeki tekrarlama 

ifade eder. 

destek (A B) = 
( , )

Güven ölçütünde kural, A ürününü alan B ürününü de

göstermektedir.

güven (A B) = 
( , )

( )

destek ve güven ölçütlerini 

2.4.2 Apriori

,

, “Büyük bir herhangi bir alt kümesi de büyük 

Büyük nesne kümelerini bulmak genellikle oldukça kolay olabilir. Fakat çok 

maliyetlidir. En basit veri setlerini saymak 

Büyük boyutlu veri veriler 

taramada, her bir nesnenin destek seviyesi 

. Bu duruma göre her bir nesnenin belirlenir.  Takip 

eden her taramada, önceki taramada büyük bulunan bir çekirdek nesne kümesi ile 

Bu çekirdek kümesini

büyük yeni ürün ve bu aday ürün setleri için gerçek veri 
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sonunda ekte büyük 

nesne kümesi bulmayana kadar devam eder (Agrawal ve Srikant, 1994:488)

verilere minimum destek %30 (ve güven %60) 

uygulanmak istenirse;

Tablo 26:

ID Sepet

1 Ekmek, Peynir, Makarna, Zeytin

2 Ekmek, Peynir, Zeytin

3 Yumurta, Zeytin

4 Yumurta, Çay

5 Ekmek, Peynir

6 Ekmek, Peynir, Yumurta

Üçüncü tarama

Ürün Miktar Destek

Ekmek, Peynir, Zeytin 2 %33

Ekmek Peynir ve Zeytin Destek %33, Güven %50]

Peynir alanlar , Ekmek ve Zeytin [Destek %33, Güven %50]

Zeytin , Ekmek ve peynir Destek %33, Güven %67]

Ekmek ve Peynir , Zeytin [Destek %33, Güven %50]

Ekmek ve Zeytin , Peynir [Destek %33, Güven %100]

%30 destek ve %60 güven seviyele

Ürün Miktar Destek

Ekmek 4 %67

Peynir 4 %67

Makarna 1 %17

Zeytin 3 %50

Yumurta 3 %50

Çay 1 %17

Ürün Miktar Destek
Ekmek, Peynir 4 %67
Ekmek, zeytin 2 %33
Ekmek, Yumurta 1 %17
Peynir, Zeytin 2 %33
Peynir, Yumurta 1 %17
Zeytin, Yumurta 1 %17
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-Peynir-Zeytin

.

ÜÇÜNCÜ BÖLÜM

UYGULAMA

Bu uygulamada, Türkiye’deki 21

listelerindeki veriler,

. Veriler analiz edilirken IBM SPSS Modeller 18.1

CRISP- olan;

1. : (Business understanding)

2. : (Data understanding)

Modelling)

3.1

yle birlikte

kolay olsa da güvenilir ve bilgiye ula Her geçen 

gün ve artan en etkili ve 

Kitap 

türleri 2 fa /

roman/edebiyat/çocuk

3.2
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21 internet sitesinin

toplam 8258 veriden 

çok satan kitap liste 

ekil 16’de v r.

16:

3.3 VERIYI HAZIRLAMA

Veri elde edilen verilerin 

, temizlenmesi, eksik ve gözlemlerin 

belirlenip gerekli lemler yaparak veri kümesinin analiz edilebilir duruma getirme

sürecini kapsayan Bu sürecin uzun ,

ortamlardan , çok büyük boyutlarda 

verilerde görünen gibi nedenlere

Verilere far internet sitelerinden 

tip formatlar Bu sebeple, verileri analiz edilebilir hale getirmek için, 

Excel tablosuna 
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, gürültülü, , eksik veya yinelenen

, analiz için gözlemler Tekrar 

eden Sürekli 

olan fiyat, indirim yüzdesi ve indirimli fiyat verilerinin eksik verilere (null value) sahip 

: Veri Düzenleme

Bu eksik veriler SPSS Modeller 18.1 progra

verilerin doldurulup gerekli 

Ek olarak z skor standardizasyon

ve standa

18: z Skor Standardizasyon
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En çok satan kitap verilerinde kitap isimleri 1’den 

4813’e kadar 

Veriler 

r. n evi verilerinde 



75

SPSS Modeller 18.1 progra

ham 

elde edilen

bazen bir 

altmak gerekebilir (Wendler ve Gröttrup, 2016:237).

rm grup 

Ç bilim

vb. SPSS Modeller 18.1 progra

kulla yeniden 2 edebiyat, 

, roman, çocuk, öykü, fantastik, çizgi roman sanat, biyografi vb. türündekiler 1

etiketiyle, vb. 

2 türe indirilen kitap türlerinden 1. tür 5635 

: SPSS Modeller 18.1 Arayüzü

Analiz edilebilir hale getirilen veriden, en çok sata

20: Verilerin Genel Durumu
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3.4 MODELLEME VE SONUÇ

i

yapabilmek için en Bunun için 

öncelikle veriler Genel 

olarak m sonra test verilerinde 

B SPSS Modeller 18.1 paket

progra

:

SPSS Modeller 18.1 paket progra verilerin 

ile modellerin ’de 

: Model Performans 
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%87.462 d ile K-

uluk (k-nearest neighbor, k-nn en iyi algoritmalardan biri 

Bu sebeple tahminlemeyi yapan k-nn

model kurulmaya ç

3.4.1 k-nn

-nn) ve 

k-nn

veriler koordinat sistemindey hesaplanmakta 

fonksiyonu (Euclidean metric)

kadar veri 

seçilip test edilen veri 

o k-nn

SPSS Modeller 18.1 progra n

1229 hata oran

’de
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l 23:

k-nn

(cross-validation)

-

genellikle 10 olarak seçilmektedir. 10 

Her 

1

Test 

seçilir. y ’

:
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Tablo 27:

modelde, tüm 

“

’de k-nn

:
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in türlere göre

’de 

:

Receiver Operating Characteristic)
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1

- n

RO

gerçek pozitif oran vermektedir. 

üllük ve 1-özgüllük denklemlerini tekrar gösterilmek gerekirse;

( ) =
+

Ö ü ü ( ) =
+

= 1 Özgüllük

. ROC alan 0,5

:

Ç de elde edilen ROC grafiklerinden de 

-nn
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(the Area Under this Curve) AUC ile iki model 

daha kes AUC’

un yorumlama 1’e

AUC gibi, yüksek bir Gini endeksi de daha 

AUC ile Gini endeksi

Gini =2 AUC -1

ilk grafikte özgün

:

Kaynak : Wendler ve Gröttrup, 2016:725

29:
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Analiz sonucunda elde edilen 

verileri iç NN

Test verileri de

Gini endeksi

Gini endeksi h

karak k-nn

modellenmesinde en i

SONUÇ
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Dijital 

gündeme getirmektedir. 

pek 

çok

.

, al ve onlara sunulan 

eklenebilmesi, cak

t

internet sitelerin

Bu 

sayede, , türlerinin 

Veriler, yapan 21

internet sitesinin Ocak kitap listelerinden 

NN

Öncelikle 

çin ortak bir fiziksel ortam uyumsuz, 

yazar ad

nler olarak elde edi

Kitap

, yazar n sebebiyle analizi 

yeniden 

çocuk, öykü, fantastik, çizgi roman, sanat, biyografi vb. türündekiler 1 etiketiyle;

dekiler 2 
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SPSS Modeller 18.1 paket program

Analiz edilebilir duruma getirilen veriler için

8258 kitap 

SPSS Modeller 18.1 paket progra

K- -nearest neighbor, 

kNN) algorit %87.462 d ile en iyi performans 

ile k=3 k’

,

Receiver Operating Characteristic) risinden 

li 1 

the Area Under this Curve)

Sonuç olarak, kitap türleri verilerinin temel

ile en iyi skoru 1. tür 1. tür kitaplar 

i afi, fantastik, öykü vb.

söylenebilir. Elde edilen sonuçlar

, böyle bir modelin

likler için modelin yenilenmesi 

gerekebilir. 

daki öneriler getirilebilir;
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1) Öncelikle 

sitenin, e

verilerin 

Sistem, 

her kitap sitesinin

satan kitap

Sitelerin verilerinin ortak bir 

n bir model 

tasarlan

2)

mümk Ortak 

inceleme konusu 

labilir. 

3) daha

zamansal 

4) Son olarak en 

analiz

ir.
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