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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

VERI MADENCILiIGi MODELLERI VE ORNEK BiR UYGULAMA
Zahide DENIZLi

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Ana Bilim Dal

Ekonometri Programi

Gelisen teknoloji ile beraber bilgiye ulasmak her gecen giin daha kolay hal
almaktadir. Bu bilgileri yerinde kullanmak ve kullanish hale getirmekte gittikce
onem tasimaktadir. Veri tabanlarinda bulunan biiyiik boyutlardaki ham
verilerden kullanilabilir bilgiye ulasmak veri madenciligi sayesinde miimkiindiir.
Veri madenciligi ile cok biiyiik miktardaki veriler arasindaki iliskilerden anlamh
bilgiler ortaya cikarilmaktadir.

Bu calisma iceriginde, ham verilerden faydal bilgi elde etme asamalar
olan veri madenciligi kavram anlatilmaya cahsilmistir. Bu ham veriyi islemede
yaygin olarak kullanilan CRISP-DM asamalar1 aciklanmistir. Veri madenciligi
algoritmalarinin tanmmmlayici ve tahmin edici olarak ikiye ayrilmasindan
bahsedilmistir. Ayrica smiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar:
algoritmalariyla kurulan modellerin asmalar1 ayrintili olarak anlatilmstir.

Bu anlatimlar dogrultusunda uygulamada Tiirkiye’de kitap satis1 yapan
internet sitelerinden alinan en cok satan kitap listelerindeki kitaplar tiirlerine
gore smiflandirma yaparken hangi faktorlerin etkili oldugu belirlenmeye
calisilmistir. Calismada, veri madenciligi simflandirma algoritmalarindan biri
olan K- En Yakin Komsuluk (k-nearest neighbor, k-nn) algoritmasi en basarih
sonucu verdigi icin secilmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Simiflandirma, k-nn Algoritmasi, Kitap,

En Cok Satan, CRISP-DM, ROC Egrisi.



ABSTRACT
Master’s Thesis
DATA MINING MODELS AND A SAMPLE APPLICATION
Zahide DENIZLI

Dokuz Eyliil 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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GIRIS

Veri madenciligi giinimiizde bir¢cok organizasyonun stratejik kararlar alirken
kullandig1 verilerden anlamli bilgiler ¢ikarma yontemlerinin uygulandigi alandir.
Cagimiz kosullarinda bilgisayar teknolojileri ile birlikte verileri depolamak ve verilere
ulagsmak ¢ok kolay bir hal almistir. Bu kolayca depolanip ulasilabilinen verilerden
anlamli bilgiler ¢ikarmak veri madenciligi sayesinde olmaktadir. Bu bilgileri aciga
cikarmak ve bu bilgilerden faydalanmak i¢in ¢cok sayida veri madenciligi algoritmasi
olusturulmustur.

Teknolojinin hayatimiza yer etmesi ile birlikte gittik¢e dijital diinyaya doniisen
sistemin kitap okuma oranlarini ¢ok fazla etkiledigi goriilmektedir. Ayrica gelisen
teknoloji ile birlikte bilgiye ulasmak kolay olsa da dogru ve giivenilir bilgiye ulagmak
gittikce zorlagsmaktadir. Bir¢ok bilgi kaynagi olmasina ragmen giiniimiizde halen en
etkili ve dogru bilgi kaynag kitaptir. Bu sebeple kitaplardan yol ¢ikarak en ¢ok satan
kitaplarin tiirlerinin siniflama algoritmalart ile degerlendirilmesi yapilmaya
calisilmistir.

Bu aragtirmanin ilk boliimiinde, veri madenciligi kavrami anlatilmis, nerelerde
kullanildig1 ve tarihgesine deginilmistir. Ayrica veri tabaninda bulunan verilerin
anlamli bilgilere doniistiirilmeden ©Once verenin temizlenmesi, diizenlenmesi,
indirgenmesi vb. uygulamalara deginilmistir. Ek olarak CRISP-DM asamalari
aciklanmistir

Arastirmanin ikinci boliimiinde, veri madenciligi algoritmalar1 anlatilmistir.
Tahmin edici ve tamimlayici olarak ikiye ayrilan algoritmalara ayrintili olarak yer
verilmistir. Ayrica siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik analizlerinin modelleri ayr1
ayr1 anlatilmistir.

Arastirmamanin ti¢tincli boéliimiinde, birinci ve ikinci boliimde verilen bilgiler
dogrultusunda 6rnek bir uygulama yapilmistir. Bu ¢alisma igin Tiirkiye’deki 21
internet sitesinin en ¢ok satan kitap listelerinde bulunan kitap tiirlerinin siniflandirma
algoritmalart  kullanilarak model kurulmaya calisilmistir. Kurulan model

dogrultusundaki sonuglar yorumlanmastir.



BIiRINCi BOLUM
VERI MADENCILIGI SURECI

1.1 VERI MADENCILIGI

Gelisen bilgisayar teknolojileri ile birlikte her gegen giin kullanilmakta olan
veri miktarlar1 da hizla artmakta; hizla artan veri miktarlar1 da ¢ogalan bu verilerin
analiz edilmesini gli¢lestirmektedir. Veri madenciliginin ortaya ¢ikist veri yiginlarinin
genis yer kaplamasina ve biiyiik miktardaki verilerin yararh bilgilere dontustiiriilmesi
ihtiyacina dayanmaktadir (Han ve Kamber, 2006:1). Bu sebeple biiyiikk veri
tabanlarindan istenilen anlamli, kullanilabilir ve faydali bilgiye erismek, yeni bir veri
isleme stirecinin dogmasina sebep olmustur. Veriler ¢esitli istatiksel metotlarla analiz
edilerek kurumlarin karar verme siirecine ve yeni stratejiler gelistirmesine katki
saglamaktir.

Ham haldeki islenmemis kayitlara veri (Data) denilmektedir. Ham veri
halindeki kayitlar diizenlenmemis, gerekli iliskilendirme ve anlamlandirma islemi
yapilmamis haldedir. Veri taban1 yonetim sistemlerinin kesfi ve gelisen teknolojiyle
birlikte elde edilen verilerin artmasi isletmelerde biiyiik miktarda veriler toplanmasini
ve depolanmasini saglamaistir.

Bireyler bilgiye ulasmak icin Veri Madenciligi (data mining) ile c¢esitli
uygulamalar kullanarak, veri igerisinde gizli yatkinlik ve oOriintiileri saptayabilir.
Insanlarin hizla biiyiiyen dijital veri hacimlerinden faydali bilgiler (bilgi) elde
etmelerine yardimci olmak i¢in yeni nesil bir hesaplama teorileri ve araglarina acil
olarak ihtiya¢ duyulmaktadir. Bu teoriler ve araglar, veri tabanlarinda ortaya ¢ikan

bilgi kesfi alaninin konusudur (Fayyad ve digerleri, 1996:37).

1.2 VERIi MADENCILiGi TANIMLARI

Veri madenciligi, bliylik miktardaki mevcut verilerden birbirleriyle anlaml
iliski ve kurallar ortaya c¢ikarmak i¢in uygun verilerin secilmesi, birlestirilmesi,
dontistiriilmesi, smiflandirilmast ve modellenmesi asamalarindan olusur. Veri

madenciliginin bir¢cok degisik tanim1 yapilmaktadir. Bunlardan bazilar;



“Veri Madenciligi, veri tabaninda bilgi kesfi isleminde, kabul edilebilir
hesaplama etkinligi simirlamalar1 altinda, veriler tizerinde belirli bir model
numaralandirmas1 tireten veri analizi ve kesif algoritmalarinin uygulanmasindan
olusan bir adimdir (Fayyad ve digerleri, 1996:54).

“Veri madenciligi, genis veri tabanlarindan bilgi ¢cikarma konusunu ele almak
icin makine 6grenmesi, Oriintli tanima, istatistik, veri tabanlar1 ve gorsellestirme
tekniklerini bir araya getiren disiplinler arasi bir alandir. (Cabena ve digerleri,
1999:1).”

“Veri madenciligi, tek seferlik bir siire¢ degil, her seferinden bakilan
perspektife gore degisen ve devam eden bir siirectir. Veri madenciliginin 6zii
beklenmedik olani kesfetme cabasidir ve beklenmeyen, dogast geregi beklenmedik
sekillerde ortaya ¢ikabilir (Hand, 1999:16).”

“Veri madenciligi, verileri isleyerek bilgiye ve bilgiyi yorumlayarak bazen bir
karara, bazen de yeniden veri toplama asamasma veya farkli karar verme
tekniklerininim uygulanmasi agsamalaridir(Oguzlar, 2004:4).”

“Veri madenciligi, beklenmeyen iligkileri bulmak ve verileri veri sahibi i¢gin
hem anlagilabilir hem de yararli olan yeni yollarla 6zetlemek igin genellikle biiyiik
miktarda gozlemsel veri setlerinin analizidir. (Larose, 2005:11).”

“Veri madenciligi, veri tabani sahibi i¢in agik ve faydali sonuglar elde etmek
amaciyla ilk olarak bilinmeyen diizenleri veya iliskileri kesfetmek igin biiyiik
miktardaki verilerin secilmesi, arastirilmasi ve modellenmesi siirecidir. (Giudici,
2003:2).”

“Veri madenciligi, veri tabanlarinda, veri ambarlarinda veya diger bilgi
depolarinda depolanan ¢ok biiyiik miktarda veriden ilging bilgileri kesfetme siirecidir
(Han ve Kamber, 2006:7).”

“Veri madenciligi yontemleri, belirli varsayimlarin kosullar1 altinda her zaman
gozle goriiliir olmayan (ve dolayisiyla kolayca tanimlanamayan) kaliplar1 ve gizli
iligkileri tanimlamaya calisir. (Gorunescu, 2011:5).”

Kisaca ozetlemek gerekirse ham halde bulunan biiyiik miktardaki veriler
icerisinden faydali ve anlamli bilgiyi ¢ikarmak i¢in yapilan degistirme, doniistiirme ve

modelleme asamalarinin tiimiine veri madenciligi denir.



1.3 VERI MADENCILIiGININ TARIHCESi VE LITERATUR
TARAMASI

Gegmisten giintimiize veriler her zaman yorumlanmig, bilgiye ulasilmak
istenmis ve bunun icin de ¢esitli calismalar yapilmistir. Bu sayede bilgi diinden bugiine
taginir hale gelmistir.

Ik sayisal bilgisayar olan ENIAC (Electrical Numerical Integrator And
Calculator)’in ortaya ¢ikist ile birlikte, matematikc¢iler 1950°1i yillarda mantik ve
bilgisayar bilimleri alanlarinda ¢alisarak, yapay zeki (Artificial Intelligence) ve
makine 6grenme (Machine Learning) ortaya ¢ikmuistir.

1960’11 yillar ve Oncesine dayanan veri bilimi 1970°li yillarla birlikte veri
taban1 sistemlerini gelistirmeye baslamistir. Devaminda algoritmalar gelistirilmis
modeller kurulmus ve iliskisel veri tabani1 sistemleri olusturulmustur.

1980’11 yillar ile beraber veri tabaninda bilgi kesfinin ilk girisimleri basglamis
ve biiyiik veri tabanlari i¢in veri ambarlar1 gelistirilmistir. Ayni siire¢ igerisinde yeni
teknolojilerle birlikte veri madenciligi hizli bir sekilde geliserek yaygin olarak
kullanilan standart bir isin parcast olmustur. Veri ve bilgi biitiinleserek gelismis veri
madenciligi uygulamalar1 uygulanmaya baslamistir. Son yillarda bilgisayar
teknolojisinin de gelismesi ile beraber gii¢lii ve biiylik depolama hafizasina sahip
bilgisayarlarin {iretilmesi veri depolama, islem yonetimi, bilgi alma ve veri analizi i¢in
cok sayida veri taban1 ve bilgi deposu sunar.

Zaman i¢inde bilim ve teknolojinin gelisimi ile birlikte, bilgiye ulagmak
yorumlamak, kullanmak, degistirmek, doniistirmek tarihteki en yiiksek noktaya
ulasmistir. Insanlik 21.yiizyilda artik bilim ve teknoloji sisteminin yol gostericiliginde
ilerlemektedir. Veri madenciligi de bu yol gosterici sistemlerin en onemlilerinden
biridir.

Veri madenciliginin tarihsel gelisimi Tablo 1 de 6zet halinde gosterilmektedir



Tablo 1: Veri Madenciliginin Gelisimi.

Veri Toplama Ve Veri taban1 Olusturma
(1960’1ar ve 6ncesi)

flkel dosya isleme

Veri Tabam Yonetim Sistemi
(1970’1er ve 1980’ler basi)
Hiyerarsik veri tabani sistemi
Iliskisel veri tabani sistemi
Veri modelleme araclari
Kayit ve erisim methodlart
Sorgu dili
Kullanici arayiizleri

Sorgulari isleme ve optimize etme

OLTP

Gelismis veri analizi ve veri ambarlar, veri

tabam sistemleri ve veri madenciligi
(1980’lar ve giintimiize kadar)
Veri ambarlar1 ve OLAP
Veri madenciligi ve bilgi kesfi
Veri ve bilginin biitiinlesmesi
Geligmis veri modelleri
Gelismis veri madenciligi uygulamalar

Veri madenciligi ve toplum

l

Yeni Nesil Entegre Veri Ve Bilgi Sistemi
Simdi Ve Gelecek

Kaynak: Han ve Kamber, 2006:2.

Veri madenciligi haberlesme, astronomi, tip, perakende, ekonomi sektorlerinde

pazarlama yonetimi, giiven yonetimi, piyasa analizi, sahtekarlik tespiti ve miisteriyi



elde tutmaya, iiretim kontroliine, bilim arastirmalarina misteri iligkileri ve risk
aragtirma vb. ihtiya¢lar dogrultusunda kullanilmaktadir. Tablo 2° de veri madenciligi

kullanim alanlar1 gosterilmektedir.

Tablo 2: Veri Madenciligi Kullanim Alanlar1

Kullanim Alani Kullanim Oram Kullanim Alani Kullanim Orani (%)
(%)

CRM/Miisteri Analitigi 32.8 Bilim 10.6
Bankacilik 24.4 Reklamcilik 10.6
Pazarlama 16.1 E-Ticaret 10.0

Kredi Puanlama 15.6 Sigortacilik 10.0
Haberlesme 14.4 Web Madenciligi 8.3
Dolandiricilik Tespiti 13.9 Sosyal Aglar 7.8

Satis 11.7 Tlag 7.8

Saglik 11.7 Bioteknoloji 7.8

Kaynak: Gorunescu, 2011:41

1980 yilindan itibaren veri miktarlarindaki hizli artig ile beraber veri
analizlerinin daha rahat ve kolay yapilmasini saglayan veri madenciligi, istatistiksel
yontemleri de i¢cinde barindirdig1 gibi istatistiksel yontemlerin yetersiz kaldigi (metin,
ses vb.) bazi konularda da analiz yapabilmektedir. Yillardan beri istatistik¢iler veri
tabanlar1 konusunda yavas bir sekilde ilerlerken istatistiksel acidan onemli iligkiler
aramaktadirlar. Veri Madenciligi, bu siireci otomatik olarak gergeklestirmektedir.
Istatistiksel analiz ve veri madenciliginin karsilastirmas1 ve farklilastigi noktalar

asagida Tablo 3°de gosterilmistir.

Tablo 3: Istatistiksel Analiz Ve Veri Madenciligi

Istatistiksel Analiz Veri Madenciligi

Istatistiksel analiz de genellikle hipotez kurulur

Veri madenciliginde hipoteze kurulmaz

Istatistiksel analiz kendi esitligini gelistirmelidir.

Veri madenciligi algoritmalar1 esitlikleri otomatik
olarak gelistirir.

Istatistiksel analizler sayisal veriler kullanilarak
yapilir

Veri madenciliginde sayisal verilere ek olarak farkl
tiirlerde veriler (6rnegin metin, ses) de kullanir.

Istatistiksel analiz kirli veriyi analiz esnasinda bulur
ve filtre ederler.

Veri madenciligi temiz veri ile yapilir.

Istatistik¢iler sonuglarmi kendileri bulur ve yorumlar

Veri madenciliginin sonuglarini yorumlamak c¢ok
zordur. Veri madenciligi sonuglarini analiz etmede ve
yorumlamada istatistik¢iye ihtiya¢ duyulmaktadir.

Kaynak: Moss and Atre, 2003:38




1.4 VERI MADENCILIGI SURECI

VM siireci, biiylik veri tabanlarindan 6nemli, kullanilabilir, 6nceden
bilinmeyen bilgiye c¢esitli yontemler uygulayarak erismekteki adimlar olarak
tanimlanabilir.

Veri madenciligi agsamalar1 uygulanirken en ¢ok kullanilan model CRISP-DM
(Cross-Industry Standard Process for Data Mining- Capraz Endiistri Standart
Prosediirii) modelidir. CRISP-DM siire¢ modeli, Daimler Chrysler AG, SPSS ve NCR
gibi lider veri madenciligi kullanicilar1 ve tedarik¢ilerinden olusan bir konsorsiyum
tarafindan gelistirilmistir (Goral, 2007:17). CRISP-DM’e gore, verilen veri

madenciligi projesi Sekil 1°de gosterilen alt1 basamakli bir yasam dongiisiine sahiptir.

Sekil 1: CRISP-DM Siire¢ Modeli
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ARASTIRMAYI VERIYi ANLAMA
ANLAMA ASAMASI
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VERIYI

SONUGCLARI

HAZIRLAMA

YAYMA
ASAMASI

ASAMASI

N - MODELLEME
DEGERLENDIRME

ASAMASI

ASAMASI

Kaynak: Larose, 2005:5



Dongiiniin asamalart;

1. Asama: Aragtirmanin Tanimlanmas1 (Business understanding)

2. Asama: Veriyi tanimlama (Data understanding)

3. Asama: Veri hazirlama (Data preparation)

4. Asama: Modelleme (Modeling)

5. Asama: Degerlendirme (Evaluation)

6. Asama: Uygulama ve Sonuglar1 Yayma (Deployment)
biciminde sekillenmektedir (CRISP-DM Special Interest Group 2004).

Veri madenciligi siireci igerisinde karar vericiye katki saglayan karar destek
sistemleri, degisik kaynaklardan topladig: bilgileri diizenleyen, karar1 modelleyen,
bilgileri analiz eden ve degerlendirme sonuclarini sunan bilgisayar tabanlh
sistemlerdir.

Karar destek sistemleri, karar vericinin daha 6nce 6ngoriilmemis bir bilgiye
ihtiyag duydugu sirada kullanacagi verilerin toplanmasini, saklanmasi, analiz
edilmesini, ulagilabilmesi, planlamalarda, taktiklerin belirlenmesinde ve kritik
kararlarinin alinmasinda kullanilmak tizere olusturulan sistematik bir olusumdur.

Minimum risk i¢in tek yol bilgiye dayali yonetimi 6ngoren karar destek
sistemleridir. Isletmelerin daha dinamik kararlar almasi i¢in olusturulan karar destek
sistemlerinde ihtiya¢ duyulan egilimlerin ve yontem modellerinin ortaya ¢ikarilmasi
miimkiin olmaktadir.

Bir veri taban sistemi ise, birbiri ile iligkili verilerin toplamini igeren, veriye
ulagsmay1 saglayarak veriyi yonetmeye yardimci olan yazilim programlarinin hepsidir.
Diger deyisle veri tabanina, iliskili verilerin toplandigi, kullanim amacina gore
diizenlenmis verilerin mantiksal ve fiziksel olarak tanimlandigi bilgi depolar1 da
denilebilir.

Veri tabani sistemleri yazilimlar1 bilgisayar sistemlerinin énemli bir bileseni
olarak degerlendirilir. Veri tabani, isletmeye ait bilgilerin bulundugu bir ortamdir. Veri
tabani sistemleri, veri tabanlarinin diizenli bir sekilde tutuldugu ve verilerin ¢esitli
yazilimlar araciligiyla modellenerek kullanildig: bir ortamdir.

Veri tabanlar1 direk olarak veri madenciliginde kullanilmak i¢in uygun
degildir. Temel olarak veri madenciligi c¢alismalar1 i¢in veri ve veri tabani

gerekmektedir. Belirli bir zamam kapsayan, yapilacak calismanin igerigine gore



konulara ayrilarak diizenlenmis, birlestirilmis ve temizlenmis veri tabanlarina veri
ambarlar1 denilir.

Veri Ambarlar1, veri madenciligi siirecinin gerceklestirildigi veriyi saglayan
ozel bir veri tabanidir. Pek ¢ok farkli kaynaktan elde edilen veriyi ayni ¢ati altinda
analiz etme imkani tanir.

OLTP (Online Transaction Processing), organizasyonlarda giinliik hareket
islemlerin yapildig1 islemsel veritabami sistemleridir. Ayrintili bilgi icerir. Veriye
kolaylikla erisilebilir ve tizerinde oynama yapilabilir.

Veri ambarlari {izerinde, ¢ok biiyiik boyutlu analizler esnasinda olusan stratejik
stirecler hakkinda karar vermek amaciyla yapilan veri analizi iglemlerine OLAP
(Online Analytical Processing) denilir.

OLAP, islemsel sistemlerin ve iliskisel veri tabanlarinin tamamlanmasini
saglar. Veriler sadece istenildigi zaman degil her zaman toplanir. Bu sayede
istatistiksel ol¢timler ¢ok daha saglikli yapilir. Biiyiik veri tabanlarinda basit iligkiler
kesfedilmek isteniyorsa OLAP kullanilmalidir. Son yillardaki bilgi teknolojilerindeki
gelismeler OLAP uygulamalarini yayginlastirmistir.

1.5 VERIi TABANLARINDA BiLGi KESFi

Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi, veriden yararli bilgiye ulasilmasi siirecini
betimlemektedir. Uzerinde inceleme yapilan isin ve verilerin 6zelliklerinin
bilinmemesi durumunda, hi¢ bir veri madenciligi algoritmasinin faydali olmasi
miimkiin degildir.

VTBK siireci, veri tabanlarini kullanarak veri tabanlarinda istenilen se¢im, 6n
isleme, alt 6rnekleme, doniisiim, oriintiilerin agiga ¢ikarilmasi icin VM yontemlerinin
uygulanmast ve aciga cikarilan oOriintiilerin tanimlanmasi i¢in VM driinlerinin
yorumlanmasi siire¢lerini igermektedir. VTBK makine 6grenimi, oriintii tanima, veri
tabanlari, istatistik, yapay zeka, uzman sistemler, veri gorsellestirme ve yliksek
performansli hesaplama gibi arastirma alanlarinin kesisimi olarak gelismis ve
gelisimine devam etmektedir. Verilerin nasil depolanip ulasilabilecegine,
algoritmalarin ¢ok biiylik veri setlerini nasil 6l¢ekleyebilecegine ve hala etkin olarak

caligmalarina, sonuglarin nasil yorumlanabilecegine ve gorsellestirilebilecegine ve



biitiin  insan-makine interaksiyonunun kullanishh olarak nasil modellenip,
desteklenebilecegine olmak tizere veriden bilginin kesfinin tiim siiregleri {izerine
odaklanir (Koyuncugil, 2006:39).

VTBK siireci interaktif, tekrar eden ve subjektif insan yargisinin kullanilmasini
gerektiren adimlarin birlesmesinden olugmaktadir.

Veri ambarciligl, veri kiimelerine VTBK asamasi i¢in veri temizleme ve veri

erisimi konularinda yardimci olmaktadir. VTBK siireci sekil 3 de gosterilmektedir.

Sekil 2: Veri Tabaninda Bilgi Kesif Siireci Asamalari

Yorumlama ve
Dogrulama

"u'hrl Had-amllgi

mﬁﬂd 1

Indirgenmiy

Kaynak: Fayyad ve Digerleri, 1996:41

Arastirma probleminin betimlenmesi siirecinde arastirmanin amacini, hali
hazirdaki durumun degerlendirilmesini, veri madenciliginin amaglarin1 ve proje
planlama asamalarinin belirlenmesini icermektedir. Bu safha veri madenciligi
stirecinin taleplerinin ve yontemlerinin belirlendigi asamadir.

Problemin tanimlanmasinda amag, problem tizerine yogunlasilmis ve acik bir
dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuglarin basar1 diizeylerinin nasil 6l¢iilecegi
de tanimlanmalidir. (Akpinar, 2000:8).

Veri toplama, tanimlanan problem i¢in gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve
bu verilerin toplanacagi veri kaynaklarinin belirlenmesi adimidir. Daha sonra benzer
verileri bir araya toplama, veri 6zelliklerini tanimlama, gizli bilgileri kiimeleme ile
stirece devam etmektedir.

Veriler nitel ve nicel veriler olarak iki sekilde gruplanir. Sayisal (niimerik)

veriler nicel olarak degerlendirilirken, nitel veriler ise kategorik olarak
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tanimlanmaktadir. Nitel veriler nominal (sirasiz nitel) ve ordinal (sirali nitel) veriler
olmak tizere ikiye ayrilirlar. Degiskenlerin birbirine benzemedigi ve bu farkliliginda
herhangi bir ustiinlik yaratmadigi durumdaki degiskenler nominal veriler olarak
degerlendirilir. Nominal veriler hem sayisal hem de karakter dizileri seklinde olabilir
(Sekeroglu, 2010:25). Verilerin belli bir 6l¢iite gore biiyiikten kiigiige veya kiiciikten
biiylige siralanmasi ordinal verileri olusturmaktadir. Nicel veriler sayisal verilerdir.
Aralik ve oran veriler olarak kullanilabilir.

Veriler farkl kaynaklardan elde edilmis olabilir. Farkli kaynaklardan ulasilan
verilerin bir araya getirildiginde belirli bir sistem i¢inde birlestirilmesi gerekmektedir.
Verilerin igerisinde ¢ok sayida degisken yer almaktadir ve bu degiskenlerin saklanma
sekilleri birbirlerinden farklilik gosterebilir. Belirli bir standarda dontistiiriilmeyen
veriler ileride biiyiilk uyumsuzluklarin yasanmasina neden olabilmektedir. Veri
madenciliginde kisilerin islevi, problemin ¢oziimiinii bulmak degil, tersine verileri
kurulan modeller ile kendiliginden bu sonuglara ulasmasina katki saglamaktir.

Verilerin hazirlanmasi asamasi kendi igerisinde;

» Birlestirme ve Temizleme,
> Indirgeme
» Dontistiirme

adimlarindan meydana gelmektedir.

Veri birlestirme ¢ok sik uygulanan veri madenciligi tekniklerinden biridir. Bir
bilgi ayni anlama gelebilecek birden fazla kayitta gereksiz yere tekrarlanmis olabilir.
Ornegin, bir veri tabaninda kayith kisilerin hem dogum tarihleri hem de yaslar
tutulmugsa bunlarin ikisi de ayni anlama geldiginden fazla kayit olusturur. Bazen
elimizdeki degiskenlerin birlesmesi ve tek bir degisken gibi ele alinmasi gerekebilir.
Bu hem veri madenciligi ¢calismasi esnasindaki kullanilan zamani azaltacak hem de
elde edilecek sonuglarin giivenirligini ve kalitesini arttiracaktir.

Verilerin temizlenmesi adiminda, giiriiltiilii, tutarsiz, hatali, eksik ve asir1 ugta
bulunan verilerin etkileri ayiklanmaya ve diizeltilmeye c¢alisilir.

Eksik veriler ile karsilasildiginda yapilabilecek ¢oziimler;

» Eksik veriler veri kiimesinden silinebilir.
» Eksik veriler elle tek tek doldurulabilir.

» Tum eksik verilere ayni bilgi girilebilir.
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» Eksik olan verilere tiim verilerin ortalamasi verilebilir.
» Diger degiskenler yardimi ile eksik verilerin regresyon vb. tekniklerle tahmin
edilebilir.

Bunun disinda verilerin temizlenmesi asamasinda yanlis veya tutarsiz girilmis
veriler, gurtltiilii veriler ve asir1 uglarda olan veriler i¢in kullanilan yontemler (Oguzlar
2004:30):

» Kutulama yontemiyle giiriiltiiniin temizlenmesi

» Smirlar yardimiyla giiriiltiiniin temizlenmesi

» Kiimeleme yontemiyle giiriiltiiniin temizlenmesi

» Ucta bulunan veriler tahmin yontemleri araciligiyla, mevcut veriler
kullanilarak diizgtinlestirilebilir.

Veri indirgeme, biiyiik boyutlu veri kiimesinden daha kiiciik boyutlu
indirgenmis veri kiimesinin bir 6rneginin elde edilmesi amaciyla uygulanir.
Indirgenmis veri kiimesine veri madenciligi teknikleri uygulanarak daha etkin sonuglar
elde edilebilir. Veri indirgeme yontemlerti,

» Veri Birlestirme (Data Aggregation)
> Boyut Indirgeme (Dimension Reduction)
» Veri Sikistirma (Data Compression)
» Kesikli hale getirme (Discretization)

Veri madenciligi ¢aligmasinda bazi veriler kullanilan algoritma, model veya
teknikler ile calisamamaktadirlar. Boyle durumlarda verileri, uygulanacak teknige
uygun hale getirmek igin doniisiimler yapmak gerekebilir. Ornegin yilin ¢eyrek
donemi olarak alinan bir degisken, yillik degisken olarak daha {ist diizey degiskene
genellestirilecegi gibi bir veri kaynaginda tarihler gg/aa/yy bi¢giminde yer alirken baska
bir veri kaynaginda aa.gg.yy biciminde yer aliyorsa ortak bir tarith bi¢imine
doniistiiriilebilir.

Veriler, veri madenciligi i¢in veri doniistirme ile uygun bigimlere
dontistiirtiliirler.  Veri  dontistirme; diizeltme, birlestirme, genellestirme ve
normallestirme gibi islemlerden biri veya daha fazlasini igerebilir. Veri normallestirme
en sik kullanilan veri doniistirme islemlerinden birisidir. Veri normallestirme
tekniklerinden bazilar1 asagidaki bigimde siralanabilir.

> Min-Max

12



» Z Skor
> Ondalik Ol¢ekleme
Min-max normallestirmesi ile orijinal veriler yeni veri araligima dogrusal
dontisiim ile dontstiiriiliirler. Bu veri araligi genellikle 0-1 aralifidir. Ayrica alan
degerinin minimum degerden ne kadar biiyiik olduguna bakar ve bu farklar1 siralar
(Larose, 2005:36)
X = Xmin
(Xmax = Xmin)

X, =

Z skor normallestirmesiyle normal rassal degiskenleri standart normale
doniistiirmek imkani1 vardir: Eger x ~ N(u ,0° ) ise, bu halde
X—pn
ao
bir standart normal rassal degisken olur; yani Z ~ N(0,1)

7 =

Ondalik 6l¢ekleme ile normallestirmede ise, ele alinan degiskenin degerlerinin
ondalik kismi hareket ettirilerek normallestirme gerceklestirilir. Hareket edecek
ondalik nokta sayisi, degiskenin maksimum mutlak degerine baghdir.

Aragtirma probleminin tanimlanmasinin ardindan problem i¢in en uygun
modelin segilebilmesi, cok fazla model kurularak kurulan bu modellerin denenmesi ile
saglanabilir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari en uygun modele
ulasincaya kadar tekrar eden bir siiregtir.

Verileri analiz edecek kisinin hedeflerine uygun olarak degisik modelleme
teknikleri kullanilmas1 miimkiindiir. Model kurulus siireci denetimli (supervised) ve
denetimsiz  (unsupervised) Ogrenimin kullanildigi modellere gore farklilik
gostermektedir (Giudici, 2003:8).

Ornekten dgrenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde, bir denetgi
tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her sinif igin
cesitli 6rnekler verilmektedir. Sistemin amaci verilen érneklerden hareket ederek her
bir sinifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi ve bu 6zelliklerin kural ctimleleri ile ifade
edilmesidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tamimlanan kural ciimleleri verilen
yeni Orneklere uygulanir ve yeni orneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model
tarafindan belirlenir (Akpinar, 2000:11).

Denetimsiz yontemler veriyi ayirt etmeye, bilmeye, tanimaya, kesfetmeye

yonelik olarak kullanilir. Denetimli 6grenmede oldugu gibi bilgi ve sonug ¢ikarmaktan
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ziyade daha sonraki yontemler ic¢in fikir vermeyi amacglamaktadir. Gozlenen
orneklerin nitelikleri arasindaki benzerliklere gore simiflanmasi amaglanmaktadir.
Denetimsiz ~ yontemler otomatik  olarak  haber smiflandirma  (6rnegin
news.google.com), benzer haberleri ayni kiimelere koyup ayni baslangigtan
kullanicilara sunmak, pazar analizi ile miisterilerin tercihleri agiklama gibi
uygulamalarda kullanilabilir.

Bu nedenle denetimsiz bir yontemle elde edilen bir bilgi veya sonucu, eger
miimkiinse denetimli bir yontemle teyit etmek, elde edilen bulgularin dogrulugu ve
gecerliligi acisindan 6nem tagimaktadir (Koyuncugil, 2006:56).

Modeli belirlerken hangi teknigin en uygun olduguna karar verebilmek giictiir.
Bu sebeple farklt modeller deneyerek, dogruluk derecelerine gére en uygun modeli
bulmak iizere sayisiz deneme yapilabilir.

Veri madenciliginde g¢alisilan veri kiimesinden ¢ikarilan bilgi bir dogruluk
derecesine sahip olup deterministik bir bilgi degildir. Olusturulan modellerin bagarim
derecelerini belirleyen dogruluk, kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢iitii gibi kriterler
kullanilarak kullanilan algoritmalarin basarilar1 degerlendirilir. Model basarimini
degerlendirme 6l¢titleri modelin ne kadar dogru siniflandirma yaptiginm olger, hiz ve
olgeklenebilirlik gibi 6zellikleri degerlendirmez.

Veri Onigleme, parametre se¢imi ve test kiimesi se¢imi veri madenciligi
uygulamasinda ortaya ¢ikacak olan modelin basarimini etkiler. Dolayist ile
algoritmalarin karsilastirilarak hangi algoritmanin daha iyi oldugunu bulmaya yonelik
yapilan karsilagtirma sonuglari biiyiik 6l¢tide uygulamaciya baglidir.

Model basarisini degerlendirirken kullanilan belli basli kavramlar hata orani,
kesinlik, duyarlilik ve F-6l¢titiidiir. Modelin basarisi, gercek sinifa atanan 6rnek sayisi
ve yanlis siifa atanan 6rnek sayist iligkilidir. Modelin kullanimi sonucunda elde
edilen sonuglarin basar1 bilgileri karisiklik matrisi (confusion matrix) ile gosterilebilir.
Karigiklik matrisinde satirlar deneme kiimesindeki orneklere ait dogru sayilari,

stitunlar ise modelin tahminlemesini gosterir.

14



Tablo 4: Karisiklik Matris Ornegi

Tahmin Edilen Simf
TP FN P
= (True Positive) | (False Negative)
£ FP TN
= .. . N
& = | (False Positive) | (True Negative)
s &
pl=V)]
8 P’ N’ Toplam

Kaynak: Coskun ve Baykal, 2011:57

1.5.1 Dogruluk — Hata orani

Bir olgtim sisteminin dogrulugu, bir niceligin 6l¢iim degerinin asil (gercgek)
degerine olan yakinlik derecesidir. Bir 6l¢tim sisteminin kesinligi, (tekrarlana bilirligi
veya yinelene bilirligi de denir), ayn1 sartlardaki Ol¢limlerin ayni sonucu verme
derecesidir.

Dogruluk, dogru olarak siiflandirilmis veri sayisinin (TP +TN), toplam veri
sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir. Hata orani ise bu degerin 1’°den farkini ifade eder.
Bagka bir deyisle hatali olarak siniflandirilmis veri sayisinin (FP+FN), toplam veri
sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir.

TP+TN
TP+ FP+FN+TN

Dogruluk =

FP + FN

Hata Orami = 1 — Dogruluk = TP + FP + FN + TN

1.5.2 Kesinlik

Kesinlik, dogru pozitif 6rnek sayisinin, toplam pozitif 6rnek sayisina oranidir.

Diger bir ifadeyle tahminlerin i¢inden ne kadarini dogru tahmin ettigimizin oranidir.

TP
TP+FP

Kesinlik =
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Kesinlik dagilim, ortalama sapma, standart sapma, varyans, bagil ortalama
sapma terimleri ile ifade edilir.

Sekil 3: Dogruluk Ve Kesinlik

Referans Deger
r

Olasilik Dogruluk
yogunlugu ™

Deger

Kesinlik

1.5.3 Duyarhhik (Sensitivity)

Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina

oranidir.

TP

Duyarllllk = TP+—FN

1.5.4 Ozgiilliik (Specifcity)

Ozgiilliik, testin gergek negatif durumlar iginden negatif olan durumlar1 ayirma
yetenegidir.
TN

OZngllLIk = m

1.5.5 F-Oliitii
Kesinlik ve duyarlilik dlgiitleri tek bagina anlamli bir kiyaslama yapabilmemiz
icin yeterli degildir. Her iki 6l¢iitii birlikte degerlendirmek daha giivenilir sonuglara

ulasmamizi saglar. Bu sonuglara ulasmak i¢in f-6l¢iitii tanimlanmustir. F-6l¢iiti,

kesinlik ve duyarlilik 6l¢titlerinin harmonik ortalamasindan elde edilir.
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2xDuyarlilikxKesinlik
Duyarlilik + Kesinlik

F — Olgiitii =

Modelin dogrulugunun o6l¢iilmesi icin kullanilan en kolay yontem, basit
gecerlilik (Simple Validation) testidir. Bu yontemde verilerin %33’liikk (verilerin
1/3’1) bir kismi test verileri olarak ayrilir ve kalan %66 (verilerin 2/3’°1) kisim egitim
kiimesi olarak secilir. Fakat secilen test kiimeleri basariy1 ¢ok fazla etkiledigi i¢in ¢ok
saglikli sonuglar ortaya ¢ikmayabilir. Rastgele 6rnekleme (random sampling) yontemi
ile k kez farkli test kiimeleri segerek dogru tahmin arttirilabilir.

Kullanilabilecek diger bir yontem c¢apraz gegerlilik (Cross Validation) testidir.
Bu yontemde veri kiimesi rastgele olarak k=10 esit pargaya ayrilir. ik asamada 1.
parca test kiimesi ve geri kalan 9 parca egitim kiimesi olarak alinir; ikinci asamada ise
2. parga test kiimesi ve geri kalan 9 parg¢a egitim kiimesi olarak alinir. %10 test ve %90
egitim kiimesi olarak sistem caligtirilir. Boylelikle 10 parganin hepsi test kiimesi ve
hepsi egitim kiimesi olarak kullanilmis olur. Elde edilen hata oranlarinin ortalamasi
kullanilir. Bu orana gére modelin basar1 oran1 belirlenebilir.

Bootstrapping, kii¢iik veri kiimeleri i¢in modelin hata diizeyinin tahmininde
kullanilan bir bagka tekniktir. Capraz gegerlilikte oldugu gibi model biitiin veri kiimesi
tizerine kurulmaktadir. Daha sonra en az 200, bazen 1000’in tizerinde olmak tizere cok
fazla sayida 6grenim kiimesi tekrarli 6rneklemelerle veri kiimesinden olusturularak
hata oran1 hesaplanmaktadir (Akpinar, 2000:12).

Ozellikle sini1flama problemleri igin kurulan modellerin dogruluk derecelerinin
degerlendirilmesinde basit ancak faydali bir ara¢ olan karigiklik matrisi
kullanilmaktadir. Karigiklik matrisi daha ayrintili inceledigimizde algoritma test
sonuclarint 6zetledigini gorebiliriz. Bu matriste satirlarda gergek, siitunlarda ise
tahmini siniflama degerleri yer almaktadir. Ornegin 8 kedi, 6 kopek ve 13 tavsandan
olusan 27 hayvanin oldugu bir 6rnek varsayarsak, ortaya ¢ikan karisiklik matrisinin

asagida Tablo 5 de gibi goriindiigiinti varsayalim.
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Tablo 5: Ornek Karisiklik Matrisi

Tahmini sinif 5 dogru pozitif 2yanlis pozitif
gercekte kedi olup dogru gercekte kopek olup
kedi | kopek tavsan bir sekilde yanlis bir sekilde kedi
kedi olarak olarak
kedi 5 3 0 siniflandirilanlar siniflandirilanlar

- kopek 2 3 1 3 yanlis negatif gergekte 17 dogru negatif
b= kedi olup yanlis bir kedi olmayan olarak
j sekilde kopek olarak siiflandirilan geri
Q. tavsan 0 2 11 siniflandirilanlar kalan biitiin hayvanlar
5}
&}

Modelin basar1 oranint kedi, kopek ve tavsami dogru simiflandirip
siniflandirmadigina bakarak bulmaya c¢alisalim. Ornegin gercekte 8 kedi varken,
kurulan modelin bu kedilerin 3’iinii kopek olarak siiflandirildigi ve 6 kdpegin, 1’ini
tavsan ve 2’sini kedi olarak siniflandirildig goriilmektedir. S6z konusu modelde kedi
ve kopekler arasinda ayrim sorunu vardir, ama tavsan ve diger hayvanlarin tiirleri
arasindaki oldukca 1iyi ayrim yapabilmistir. Tim dogru tahminler tablonun
kosegenindeki degerlerdir, tablo incelendiginde kosegen disinda kalan degerlerin
hatalar1 temsil ettigi kolayca goriilmektedir. Modelin karisiklik matrisinden alinan

bilgilere gore %81 dogru oldugu ve %67 basar1 oran1 oldugu goriilebilir.

22
Dogruluk = S L S E——— 0,81
TP+FP+FN+TN 27
TP 5
Duyarlilik = =—==10,625
TP+FN 8
FP+FN 5
Hata Orani = =—=0,185

TP+FP+FN+TN 27

5
P _Z=0714

TP+FP 7

Kesinlik =
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2xDuyarlilikxKesinlik _ 2X0,625x0,714
Duyarlilik+Kesinlik 0,625+0,714

F — Olciitii = = 0,667

Kurulan ve gecerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi
gibi, bir bagka uygulamanin alt parcasi olarak kullanilabilir. Kurulan modeller risk
analizi, kredi degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda
dogrudan kullanilabilecegi gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre
edilebilir (Akpinar, 2000:14).

Modeli belirlerken hangi algoritmanin en uygun olduguna;

Modelin kesinligine yani ka¢ 6rnegin kaginin dogru siniflandirildigina
Modelin sonug¢lanma hizina,

Eksik ve giiriiltiili verilerden etkilenme durumuna,

Olgeklendirilebilirligine

YV V. V V V

Yorumlanabilirligine
gore karar verilebilir.

Zamanin ilerlemesiyle birlikte sistemlerin 6zelliklerinde ve iirettigi verilerde
degisiklikler meydana gelmektedir. Kurulan modeller siirekli olarak takip edilmeli ve
herhangi bir degisim s6z konusu ise giincellenmelidir. Modelin giincelligini kaybedip
kaybetmedigini anlamak i¢in kullanilan, tahmin edilen ve gozlenen degiskenler
arasindaki farklilig1 gosteren grafikler en faydali yontemlerden biridir.

Bilimin ve teknolojinin gelismesi ile birlikte kullanilan bilgisayar programlari
ve modeller giincelligini kaybedebilir. Bu sebeple kullanilan programlar ve yeni

gelistirilen modeller siirekli takip edilmeli sistemler stirekli giincellenmelidir.
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IKINCi BOLUM
VERI MADENCILiIGi ALGORITMALARI VE MODELLERI

2.1 VERi MADENCILiGi MODELLERI

Veri madenciliginin uygulama asamasi i¢in tiiretilmis ¢ok sayida algoritma
mevcuttur. Uygulanacak algoritmanin secilmesi, verilerin niteligine ve kullanicinin
secimine gore belirlenmektedir. Veri madenciligi modelleri, kullanicilarin farkli
model arayigina onciilikk etmek ve hedefe ulasmak icin ipuglart belirlemelerine de
olanak saglamalidir.

Veri madenciligi ayn1 zamanda deneysel bir ¢alisma oldugu i¢in birden fazla
algoritmanin ayr1 ayri sinanmasinda fayda vardir. Bir¢ok algoritmanin denenmesi
sonucunda caligilan verilerde en basarili sonuglari veren algoritma ya da algoritmalar
secilebilir. Bu algoritmalar kullanilarak kullanilacak model belirlenebilir. Ayrica
veriler zaman icinde farklilagma gostereceginden modellerinde zaman iginde
yenilenmesi ve gelistirilmesi gerekebilir.

Veri madenciligi modelleri tanimlayict ve tahmin edici olarak ikiye ayrilir.
Tanimlayic1 modeller, veri tabanindaki verilerin genel 6zelliklerini karakterize eder.
Tahmin edici modeller, mevcut veriler tizerinden 6ngoriilerde bulunurlar. Tahmin
edici modeller siniflandirma algoritmalar: olarak istatistige dayali ve mesafeye dayali
algoritmalar, karar agaclari, yapay sinir aglari1 modellerinden olusur. Tanimlayici
modeller kiimeleme ve birliktelik kurallart olarak ikiye ayrilir. Kimeleme
algoritmalart hiyerarsik yontemler, boliinmeli yontemler, yogunluga dayali, grid
temelli, genetik algoritmalardan olusur.

Algoritmalar ve uygulama alanlarina gore dagilimlar Sekil 4 de gosterilmistir.
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Sekil 4: Veri Madenciligi Modelleri

VERi MADENCILIGi

MODELLERI
I |
TAHMIN EDICi ‘ TANIMLAYICI
# y # %. - .
BIRLIKTELIK
SINIFLANDIRMA KUMELEME KURALLARI VE ILISKI
ANALIZ
i iSTiC HIYERARSIK
ISTATISTIGE DAYALI — .
. A == APRIORI ALGORITMASI
ALGORITMALAR YONTEMLER
BAYESYEN SLINKALGORiTMASI‘ ={ SETM ALGORITMASI
SINIFLANDIRMA ‘
' CURE ALGORITMASI ‘
| REGRESYON ‘ | APRiO.Ri TID
BIRCH ALGORITMASI ‘ ALGORITMASI
—{ CHAID ‘
BbLUMLEMELi b AIS ALGORITMASI
|| MESAFEYE DAYALI | | YONTEMLER
ALGORITMALAR

—{ EN YAKIN KOMSU ‘

KARAR AGACLARI

—-{ ID3 ‘
_.t
_{

_.{

YAPAY SiNiR
AGLARI

EN KUGUK MESAFE
SINIFILANDIRICISI

C4.5VEC5.0 ‘

CART ‘

SPRINT ‘

k-ORTAMALAMA
ALGORITMASI

—‘ PAM ALGORITMASI ‘

—‘ CLARA ALGORITMASI ‘
CLARANS
ALGORITMASI

YOGUNLUGA
DAYALI
ALGORITMALAR

DBSCAN ALGORiTMASI‘

OPTICS ALGORITMASI ‘

DENCLUDE
ALGORITMASI

GRID TEMELLI
ALGORITMALAR

STING ALGORITMASI ‘

DALGA KUMELEME ‘

GENETIK
ALGORITMALAR
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2.2 SINIFLANDIRMA TEKNiK VE ALGORITMALARI

Verinin igerdigi ortak ozelliklere gore ayristirilmasi islemine smiflandirma
denir. Bagka bir ifadeyle hangi sinifa ait oldugu bilinmeyen bir kayit i¢in bir sinif
belirleme siirecidir.

Simiflandirma en ¢ok bilinen veri madenciligi tekniklerinden birisidir; resim,
orlintii tanima, hastalik tanilari, dolandiricilik tespiti, kalite kontrol ¢alismalar1 ve
pazarlama konular1 smiflandirma tekniklerinin en ¢ok kullanildig1r alanlardir.
Siniflandirma algoritmalar1 tahmin edici bir algoritmadir; birisi yasinizi tahmin ediyor
ya da bir kavanozdaki misket sayisini tahmin ediyorsa, bunlar aslinda siniflandirma
problemleridir( Dunham, 2003:75).

Siiflandirma kavrami, basitge bir veri kiimesi (data set) tizerinde tanimli olan
cesitli siniflar arasinda veriyi dagitmaktir. Siiflandirma algoritmalari, verilen egitim
kiimesinden bu dagilim seklini 6grenirler ve daha sonra sinifinin belirli olmadig: test
verileri geldiginde dogru sekilde smiflandirmaya calisirlar. Veri kiimesi tizerinde
verilen bu siniflar1 belirten degerlere etiket (label) ismi verilir ve gerek egitim gerekse
test sirasinda verinin sinifinin belirlenmesi i¢in kullanilirlar.

Veri madenciliginde modeller, tanimlayict ve tahmine dayali modeller olmak
tizere temel olarak ikiye ayrilir. Tanimlayict modellerde amag, veri kiimesindeki
degiskenler arasindaki iligkileri 6zetleyen Oriintiileri ortaya ¢ikarmakken, tahmine
dayalt modellerde belirli bir degiskenin degerini diger degiskenlerden yararlanarak
tahmin etmek amaclanir (Tan ve digerleri 2006:147). Siniflama modelleri, bagiml
degiskenin kategorik oldugu tahmine dayali modellerdir. Bu modellerde bagimli
degisken “smif degiskeni” olarak da adlandirilabilir. Siniflama modellerinde amacg,
siiflar arasindaki sinirlarin belirlenerek bagimsiz degiskenin verilen degerlerine gore
bagimli degisken degerini dogru bir sekilde tahmin etmektir.

Verilerin siniflandirma siireci iki adimdan olusur (Han ve Kamber, 2006:30).

[lk basta, veri tabanina uygun model secilmelidir. Bu model, veri tabanindaki
kayitlarin 6zellikleri veya alan isimleri kullanilarak gergeklestirilir. Siiflandirma
modelinin kurulmasi asamasinda veri tabanindan bir kismi rasgele olarak secilen
veriler egitim verileri olarak ele alinir. Kalan veriler ise test verileri olur. Daha sonra

egitim verileri tizerinde bir algoritma deneyerek bir siniflama modeli olusturulur

22



Ikinci adimda, test verileri olarak ayrilan veriler ile siniflandirma kurallary
belirlenir. Ayn1 kurallar bu sefer test verilerine uygulanarak denenir. Test verilerine
uygulanan smiflandirma kurallar1 sonucu elde edilen modelin dogrulugu gecerli
goriiliirse, bu model siiflama modeli olarak belirlenir.

Smiflandirma algoritmalari istatistige dayali ve mesafeye dayali algoritmalar,

karar agaclari, yapay sinir aglar1 gibi yontemlerle uygulanabilmektedir.

2.2.1 istatistige Dayal Algoritmalar

Smiflandirma tekniklerinden biri olan istatistie dayali algoritmalar
kullanilirken istatistiksel yontemlerden yararlanilir. Bagimli ve bagimsiz degiskenler
belirlenerek  kullanilacak model buna goére olusturulur. Istatistige dayal

algoritmalardan en bilineni “CHAID Algoritmasi ”dir.

2.2.1.1 Bayesyen Siniflandirma

Olasilik teorisi iginde incelenen bir olay olarak B olayina kosullu bir A olay1
(yani B olayinin bilindigi halde A olay1) i¢in olasilik degeri, A olayina kosullu olarak
B olayi (yani A olay1 bilindigi haldeki B olay1) i¢in olasilik degerinden farklidir. Ancak
bu iki birbirine ters kosulluluk arasinda ¢ok belirli bir iliski vardir ve bu iliskiye (ilk
aciklayan istatistik¢i Ingiliz Thomas Bayes (1702-1761) adma atfen Bayes Teoremi
denilmektedir.

Bu teorem bir rassal degisken i¢in olasilik dagilimi i¢inde kosullu olasiliklar
ile marjinal olasiliklar arasindaki iliskiyi gosterir.

Naive Bayes Algoritmas1 her kriterin sonuca olan etkilerinin olasilik olarak
hesaplanmasi temeline dayanmaktadir. Yani elimizde olan siniflandirilmis verileri
kullanarak yeni bir verinin var olan smiflardan herhangi birine girme olasiligini
hesaplayan yontemdir. Bir 6rnegin siif iiyelik olasiligini kestirir.

Naive Bayes Algoritmasinin Avantajlar

» Algoritmay1 kodlamasinin ve sonucunda ne ¢ikacagini tahmin etmesinin kolay

olmasi
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» Elde edilen sonuglar birbirinden bagimsiz degiskenler kullanildiginda
karmasik algoritmalar ile esdeger nitelikte basar1 saglamasi
Naive Bayes Algoritmasinin Dezavantajlari
» Gergek verilerdeki degiskenlerin birbirinden bagimsiz verilerini bulmanin ¢ok
zor olmasi
» Degiskenler arasinda iligkiyi bu algoritma ile gosterilemiyor olmast
yatmaktadir.
x; smif lyeligi bilinmeyen veri 6rnegi ve ornek x; ={ x;, x2,...,.x» } nitelik
degerlerinden olussun. Bu 6rnek sinifta n adet sinif oldugunu varsayilirsa ve C; , C>
,...,Cn siif degerleri oldugunu diisiiniilerse x; nin C; smifinda olma olasiligin

asagidaki gibi formiile edilir ve

P(x;/C)P(Cy)
P(x;)

P(Ci/x;) =

olarak hesaplanabilir. P(x;) , x; degerinin, P(C;) ise C; sinifinin veri tabaninda
bulunma olasiligidir. Hesaplardaki islem yukint azaltmak ve yeni veriyi
smiflandirmak i¢in payda da yer alan P(x;) degerleri birbirine esit oldugundan sadece
pay degerlerinin karsilastirmak yeterlidir. Bu degerler i¢inden en biiyiik olan1 segilerek

bilinmeyen 6rnegin bu sinifa ait oldugu belirlenmis olur.

argmax {P(x;/C;) P(C;) }
Ci

Bayes algoritmasini bir 6rnek ile agiklanabilir. Asagidaki tablo 6 bulunan 15
adet ornek veriyi kullanarak x= { Erkek, 172cm, 65kg} olarak verilen yeni verinin
kiigiik, orta ve bliylik beden siniflarindan hangisine dahil oldugunu Bayes kurali ve

algoritmasina ile gosterilmek istenirse;
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Tablo 6: Cinsiyet, Kilo, Boy ve Beden Verileri

CINSIYET | KILO BOY | BEDEN CINSIYET | KILO | BOY | BEDEN
K 48 170 ORTA K 1 3 ORTA
K 49 151 KUCUK K 1 1 KUCUK
K 52 158 ORTA K 1 1 ORTA
K 56 165 ORTA K 2 3 ORTA
E 59 160 KUCUK E 2 2 KUCUK
K 61 159 ORTA K 2 1 ORTA
E 62 162 KUCUK E 2 2 KUCUK
E 63 174 ORTA E 2 3 ORTA
K 68 168 ORTA K 3 3 ORTA
K 69 177 BUYUK K 3 4 BUYUK
E 72 170 ORTA E 3 3 ORTA
E 74 165 KUCUK E 3 3 KUCUK
E 85 175 ORTA E 4 4 ORTA
E 85 190 BUYUK E 4 5 BUYUK
E 95 190 BUYUK E 5 5 BUYUK

Kaynak: Silahtaroglu, 2013:71-99
Oncelikle boy ve kilo siirekli degiskenleri aralik degerleri olarak ifade

edilebilir ve boy ve kilo degerleri asagidaki gibi etiketlenebilir.

BOY KiLO

151-159.99 aras1 1. Grup [45-55,99] aras1 1. Grup
160-164.99 aras1 2. Grup [56-64,99] aras1 2. Grup
165-174.99 aras1 3. Grup [65-75,99] aras1 3. Grup
175-184.99 aras1 4. Grup [76-85,99] aras1 4. Grup
185-tizeride 5. Grup [86-100] aras1 5. Grup

Dolayisiyla x= {E, 172, 65} verilerin yeni haline uygun olarak x={E,3,3}
seklinde ifade edilebilir. Yani
X, : cinsiyet= erkek
x, : kilo = 3. Grup
X3 : boy = 3. Grup
BEDEN =?
Bayes olasilik degerlerinde yardimci olmasi amaci ile verilerin olasilik

degerlerini tabloda diizenlenebilir.
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Tablo 7 : Bayes Olasilik Degerleri

BEDEN
o o . KUCUK ORTA BUYUK
Nitelik Degert Say1 | Olasilik | Say1 | Olasilik | Sayr | Olasilik

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
KiLO [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
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

BOY 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-iizeri - 5. Grup 0 0 0 0 2 2/3

P(C;) degerleri yani kiigiik, orta ve biiyiik beden degerlerinin 6rnek veri

tabaninda bulunma olasiligi hesaplandiginda;

P(kiigiik) = P(C, = kiiciik beden) = 4/15 = 0,267

P(orta)

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

P(bityiik) = P(C5 = bilyiik beden) = 3/15=0,2

P (x/C;) degeri yani P(x/beden= kiigiik) kosullu olasiligin1 hesaplana bilmesi

icin yeni verimizin cinsiyet, kilo, boy degerlerinin ayr1 ayr1 kosullu olasilik degerleri

bulunabilir;

P(x,/C;) = P(cinsiyet= erkek / beden=kii¢iik) = 3/4
P(x,/Cy)= P(kilo=3. Grup / beden=kii¢iik) = 1/4
P(x3/Cy)= P(boy=3. Grup / beden=kiiciik) = 1/4
P(X/C,) =P(X/beden = kiigiik) = (3/4)(1/4)(1/4) = 3/64
P(kii¢iik) = P(C; = kligliik beden) = 4/15
P(X/Cy) P(Cy) =3/64 x 4/15=0,0125

Ayni sekilde P(x/beden= orta) kosullu olasiligin1 hesaplanabilir;
P(x4/C;) = P(cinsiyet= erkek / beden=orta) = 3/8
P(x,/C,)=P(kilo=3. Grup / beden=orta) = 2/8
P(x3/C,)=P(boy=3. Grup / beden=orta) = 5/8

P(X/C,) = P(X/beden = orta) = (3/8)(2/8)(5/8) = 30/512
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P(orta) = P(C, = orta beden)=28/15
P(X/C,) P(Cy)=30/512x 8/15=0,03125
P(x/beden= biiyiik) kosullu olasiligi ise;
P(x4/C3) = P(cinsiyet= erkek / beden=biiylik) = 2/3
P(x,/C3)=P(kilo=3. Grup / beden=biiyiik) = 1/3
P(x3/C3)=P(boy=3. Grup / beden=biiyiik) = 0
P(X/C3) = P(X/beden = blylik) = (2/3)(1/3)(0) =0
P(buyiikk) = P(C; = bliyiik beden) =3/15
P(X/C3) P(C3)=0x3/15=0
Bilinmeyen 6rnek X’i siniflandirmak i¢in arggnaX{P (X/C) P(C;) } segimi

L

yapilir.
argmax{P(X/C;) P(C;) } = {0.0125, 0.03125, 0} = 0.03125
C.

L

Bu kosullarda yeni veri olan {Erkek, 172cm, 65 kg} kisinin, 6rnegin 0.03

olasilig1 ile ilgili olan sinifa yani Orta beden sinifina dahil oldugu gortilmiustir.
2.2.1.2 Regresyon

Regresyon analizi herhangi bir degiskenin bir veya daha fazla bagka
degiskenler arasindaki iliskinin matematiksel bir denklem seklinde yazilmasidir,
yazilan bu denkleme regresyon denklemi ad1 verilir.

Veri madenciligi i¢in diisiinmek gerekirse y siniflar1 gostermektedir. x ise
bagimsiz degiskeni yani 6zellikleri temsil etmektedir. Verilen x degisken degerlerine
gore y nin hangi sinifa ait olacagi tahmin edilmeye calisilir. Birden fazla degiskenden
yani birden fazla x degerinden olusuyorsa; ¢oklu regresyon olarak adlandirilir.

Regresyon analizi bir 6rnek ile agiklanabilir. Degiskenler cinsiyet, kilo, boy ve
beden olsun ve cinsiyet, boy ve kilo bagimsiz degiskenler yani x leri ifade ettigi
distiniilstin. Beden ise x e bagl degisken yani y olarak ele alinabilir. Regresyon analizi
diger smiflandirma modellerindeki gibi 6grenme asamasi ile baslar. Bu adimda
regresyon analiz denklemi elde edilir. Daha sonraki siirecte ise hangi bedene ait oldugu
bilinmeyen bir 6rnegin; boy, kilo ve cinsiyeti verilmis olsun hangi siifa yani hangi

bedene sahip oldugu bulunabilir.

27



Regresyon analizinin avantajlari;
» Regresyon analizi, bir bagimli degiskenin baska aciklayicti degisken
degiskenlere olan bagimliligini tahmin etmeyi amaglar.
» Regresyon analizi elimizde bulunan gegmise ait veriler yardimiyla gelecege
dair tahminler yiirtitmemize olanak saglar.
» Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iligkisi bulunan iki veya daha fazla
degisken arasindaki iliskiyi belirlemek i¢in kullanilir.
Regresyon analizini de bir oOrnek ile agiklanabilir. Bayes algoritmasini
aciklarken kullanilan 15 adet 6rnek veri kullanilmak istenirse x= { Erkek, 172cm, 65
kg} olarak verilen yeni verinin kiigiik, orta ve biiylik beden smiflarindan hangisine

dahil oldugunu regresyon analizi yardimiyla gosterilebilir;

Tablo 8: Regresyon Analizi i¢in Ornek Veri Degerleri

CINSIYET | KILO | BOY | BEDEN 1 1 1 3 2
1 1 3 | ORTA=2 1 1 1 1 1
1 1 1 | KUCUK=1 1 1 1 1 )
1 1 1 | ORTA=2 1 1 2 3 5
1 2 3 | ORTA=2
2 2 2 |KOCUK=1| x= |* 2 2 2|y= 1
1 2 1 | ORTA=2 11 2 1 2
2 2 2 | KUCUK=1 1 2 2 2 1
2 2 3 | ORTA=2 1 2 2 3 2
1 3 3 ORTA=2 1 1 3 3 2
1 3 4 | BUYUK=3 1 1 3 a4 3
2 3 3 | ORTA=2 1 2 3 3 X
2 3 3 | KUCUK=1
2 4 4 | ORTA=2 12 3 3 1
2 4 5 | BUYUK=3 1 2 4 4 2
2 5 5 | BUYUK=3 1 2 4 5 3

1 2 5 5 3

Cinsiyet degiskenini olan kadin=1, erkek=2 ayn1 sekilde beden degerleri de
kiigiik=1, orta=2 biiylik=3 olarak kodlanabilir modelin bagimsiz degiskenleri cinsiyet,
kilo, boy ve bagimli degiskeni beden olan ¢oklu regresyon analizi ile olusturulabilir.

xi’ler bagimsiz degiskenleri ve Y’de bagimli degiskeni gostermek iizere en

genel coklu regresyon denklemi;
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Y == bO + b1x1 + bzxz + b3x3 + -+ bnxn + ei

seklinde tanimlanabilir. Tahmin denklemi olusturmak i¢in matris yontemiyle

hesaplamalar yapilabilir. Bagimsiz x; degiskenlerine ve Y’de bagimli degiskenine ait

matrisler;
n  Zx; Xx, 2ZX3 15 23 38 43
KTy~ Sxp Zxf Txgxp Ixgxsz| 23 39 63 70
T Zx, Zxoxy TxF Zxpxs| |38 63 116 127
X3 SX3X; ZX3Xp X3 43 70 127 147

Denklemdeki b degerleri matris yardimi ile asagidaki sekilde hesaplanir;

b= (XTX)1XTY

0,779 -0,366 0,041 -0,090
(XTX)"1= |-0366 0,386 -0,106 0,014
0,041 -0,106 0,196 -0,131
-0,090 0,014 -0,131 0,140

29

b 1,487

xTy = |4 b=XTX)1XTY = |b, | =>|-0,822
80 b, 0,153

92 b 0,406

Olarak bulunur. Modelde;

Y = by+ bixq + byx, + bsxs =1,487 —0,822x; + 0,153x, + 0,406x5
olur.

Yeni veri olarak hangi beden kategorisinde oldugu bulunmak istenen
x={E,172, 65} degerini x = {E=2, 65=3, 172=3} olarak gruplarin degeri ile yazilirsa
x={2,3,3} olur. Model de degerler yerine konuldugunda;

Y=1,487—-0,822 %2 + 0,153 * 3 + 0,406 * 3 = 1,52 = 2 bulunur.
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Orta beden degerini 2 olarak siniflandirildigindan bu yeni degerlere sahip kisi

orta beden kategorisinde olacaktir.
2.2.1.3 CHAID algoritmasi

CHAID algoritmasi, 1980°de Kaas tarafindan en iyi bolmeyi hesaplamak i¢in
istatistik olarak anlamli bir farkliligin olmadigi, hedef degiskene uyan ciftlerde tahmin
degiskeninin olas1 kategori ¢iftini birlestirmesiyle olusturulmustur.

Chaid analizi, kategorik degiskenlere iliskin veri kiimesini ve bagiml
degiskeni en iyi agiklayabilecek sekilde ayrintili homojen alt gruplara boler. Bu alt
kiimeler, kiigiik tahmin edici gruplardan olusur. En iyi tahmin sonucunu elde etmek
icin baslangi¢c degiskenleri bagimsiz olarak yeniden kategorilestirilir. Bunun i¢in Ki
kare analizi kullanilir. Adimsal olarak uygulanan benzer kategorileri birlestirme
islemi, degiskenler arasinda daha fazla birlestirme saglanamayacagina istatistiksel
olarak karar verilinceye kadar devam eder. Degiskenlerin boliinmeye uygun olup
olmadigina Benferroni diizeltilmis “p” degeri kullanilarak karar verilir.

En uygun boéliimleri segmek i¢in kullanilan entropi veya gini metrikleri yerine
ki-kare (chisquare) testi kullanilmaktadir (Thomas and Galambos, 2004:257). Hedef
degiskeni, tahmin edici degiskenlerle iliski diizeyine gore siniflandirma amaciyla;
diger karar agaci algoritmalarindan farkli olarak ikiden fazla gruba ayirarak dallanan
algoritma, tiim olas1 alt gruplart aga¢c bi¢iminde kolay anlasilir bigimde
gostermektedir. Bu analiz sonucunda bagimli degisken {izerine etkisi istatistiksel
olarak 6nemli bulunan bagimsiz degiskenler i¢cinde en yiiksek F degerine sahip olan
degisken, CHAID diyagraminda ilk siray1 almaktadir (Koyuncugil,2006:75).

CHAID, ki-kare metrigi vasitasiyla iliski diizeyine gore farklilik rastlanan
gruplar1 ayr1 ayr1 simiflamakta ve agacin yapraklari, ikili degil, verideki farkli yap1
sayisi kadar dallanmaktadir.

Algoritmanin adimlar1 geregince her bir alt grup i¢in elde edilmesi gerekli olan

ki-kare (y ?)degerleri ise;

(Gif-Bif)2

XZ = 5:1 21{:1
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formiilii ile hesaplanmaktadir.

G =j. slitun ve i. satirdaki gozlenen deger
Bj; =j. siitun ve i. satirdaki beklenen deger
¢ = stitun degiskeninin diizey sayis1

r = satir degiskeninin diizey sayisi

_ (ny)(nj)

B;; " s.d. = (r-1) (c-1)

CHAID algoritmasi asagida verilmektedir:

1. Her bir tahmin edici degisken X i¢in, X’in, ¥ hedef degiskenini dikkate alan
en az oneme sahip kategori ¢iftini bulunarak (en biiyiik p degerine sahip olan degerdir).
Y’nin 6l¢tim diizeyine bagli olarak p degerleri farkli hesaplanir.

a. Y stirekli ise F testi kullanilir.

b. Y isimsel ise X’in kategorileri satirlarda ve Y’nin kategorileri stitunlarda
olacak bigimde iki yonlii capraz tablo diizenlenir. Pearson ki-kare testi veya olabilirlik
orani testi kullanilir.

c. Y swrali ise bir Y birliktelik modeli uydurulur ve olabilirlik orani testi

kullanilir.

2. En buyiik p degerine sahip X’in kategori ¢ifti i¢cin, p degerini 6nceden

belirlenmis alfa diizeyi Opires ile kiyaslanir.

a. Eger p degeri Oyiries’den biiylik ise bu ¢ifti bir tek kategori altinda birlestirilir.
X’in yeni kategori kiimesi i¢in siireci Adim 1’den baslatilir.

b. Eger p degeri Qpiries’den kiiciik ise Adim 3’e gidilir.

3. X’in ve Y’nin kategori kiimesi i¢in uygun Bonferroni diizeltmesi
kullanilarak, diizeltilmis p degerini hesaplanir.

Bonferroni ¢arpani;

» Eger agiklayict degisken kategorileri nominal ise;

(r=i)°
ri(r=i)!

Bserpest = 211:01(_1)1

31



» Eger aciklayict degiskenin kategorileri sira belirten bir 6l¢ek diizeyinde ise;

(c-1)
Bronoton = r—1)

formiilleri ile hesaplanmaktadir. (¢ kategori sayisini, r ise 1 <r < ¢ olmak iizere
aciklayict degiskenin grup sayisini ifade etmektedir.)
4. En kiiciik diizeltilmis p degerine sahip X tahmin edici degiskenini segilir.

Bunun p degeri 6nceden tanimlanilmis alfa diizeyi Qssiinmas 1le kiyaslanir.

a. Eger p degeri, Qpsnimmis degerinden kiigiik veya esit ise diigiim X in kategori
kiimesini temel alarak bolintir.
b. Eger p degeri, Qpsiimmis degerinden biiyiik ise diigiim bolinmez. Bu digim

uc diigiim olarak alinir.

5. Agag biiyiitme stirecini durma kurallar1 goriilene kadar stirdiiriilir(SPSS
2002).

Bir ornekle agiklanmak gerekirse; bir yaris atinin pistin durumu, havanin
yagish olup olmamasi ve kosunun sabah, 6gle, aksamiizeri gibi zamanlarda yapilmasi
durumunda atin kosu derecesine etkisinin olup olmadigi ve bu etmenlerin nasil bir

diizen i¢inde etki ettigi arastirilmak istenilmis olursa(Silahtaroglu, 2013:106);

Tablo 9: CHAID Algoritmasi I¢in Kosu Verileri

Yaris | Pist | Yag Zaman Sir | Yarns Pist Yagis Zaman | Sir
1 Cim | Var Sabah 1 147 Tarta | Yok | Aksamii | 1
2 Kum | Yok Ogle 1 148 Cim Var Sabah 3
3 Tarta | Yok | Aksamiize 2 149 Tarta Var Aksamii 2
4 Cim | Var Sabah 2 150 Cim Var Sabah 2
5 Kum | Yok Ogle 2 |51 Tarta Var Aksamii 1
6 Tarta | Yok | Aksamiize 2 152 Cim Var Sabah 2
7 Cim | Var Sabah 3 [53 Cim Var Sabah 1
8 Kum | Yok Osle 1 54 Tarta Yok Aksamii 3
9 Tarta | Var | Aksamiize 1 55 Cim Var Sabah 2
10 Cim | Var Sabah 3 |56 Tarta | Yok | Aksamii | 2
11 Kum | Yok Osle 2 157 Cim Var Sabah 1
12 Tarta | Var | Aksamiize 3 58 Tarta Var Aksamii 1
13 Cim | Var Sabah 3 159 Cim Var Sabah 1
14 Kum | Yok Osle 3 60 Tarta Var Aksamii 3
15 Tarta | Yok | Aksamiize 1 61 Cim Var Sabah 3
16 Cim | Var Sabah 3 162 Tarta | Yok | Aksamii | 1
17 Kum | Yok Osle 3 63 Cim Var Sabah 3
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18 Tarta | Var | Aksamiize 2 64 Tarta Var Aksamii 2
19 Cim | Var Sabah 2 |65 Cim Var Sabah 2
20 Kum | Yok Osle 3 66 Tarta Var Aksamii 1
21 Tarta | Var | Aksamiize 1 67 Cim Var Sabah 2
22 Cim Var Sabah 2 68 Cim Var Sabah 1
23 Cim Var Sabah 1 69 Tarta Yok Aksamii 2
24 Tarta | Var | Aksamiize | 2 | 70 Cim Var Sabah 2
25 Tarta | Var Sabah 2 71 Tarta Yok Aksamii 2
26 Tarta | Yok | Aksamiize 2 72 Cim Var Sabah 1
27 Tarta | Var Sabah 3 73 Tarta Var Aksamii 1
28 Tarta | Var | Aksamiize 1 74 Cim Var Sabah 1
29 Tarta | Var Sabah 3 75 Tarta Var Aksamii 3
30 Tarta | Var | Aksamiize 3 76 Cim Var Sabah 3
31 Cim Var Sabah 3 77 Tarta Yok Aksamii 1
32 Tarta | Yok | Aksamiize 1 78 Cim Var Sabah 3
33 Cim Var Sabah 3 79 Tarta Var Aksamii 2
34 Tarta | Var | Aksamiize 2 80 Cim Var Sabah 2
35 Cim Var Sabah 2 81 Tarta Var Aksamii 1
36 Tarta | Var | Aksamiize 1 82 Cim Var Sabah 2
37 Cim Var Sabah 2
38 Cim Var Sabah 1
39 Tarta | Yok | Aksamiize 2
40 cim Var Sabah 2
41 Tarta | Yok | Aksamiize 2
42 Cim Var Sabah 3
43 Tarta | Var | Aksamiize 1
44 Cim Var Sabah 3
45 Tarta | Var | Aksamiize 3
46 Cim Var Sabah 3

Kaynak : Silahtaroglu, 2013:108
Algoritmanin nasil hareket edecegi adim adim ele alinirsa:

CHAID Adimlari;
Birinci siitunu ele alinirsa;

» Cim ve kum i¢in hesaplama yapilabilir

» Cim ve tartan i¢in hesaplama yapilabilir

» Tartan ve kum i¢in hesaplama yapilabilir

» En biyiik p degeri veren degiskenler birlestirilir ve ikinci adimi uygulanir
Ornek olarak ¢im ile kum en biiyiik ¢iktig1 diisiiniiliirse

» Cim ve kum + Tartan1 hesaplama yapilabilir
Ikinci siitun i¢in islem zaten iki farkli veri tipi oldugundan;

» Var/yok i¢in hesaplama yapilabilir
Zaman siitunu da 3 tip oldugundan 1. Adimdaki gibi;

» Sabah/6gle hesaplama yapilabilir

» Sabah/aksamiizeri hesaplama yapilabilir

» Aksamiizeri/6gle hesaplama yapilabilir

» En buyiik p degerlileri birlestirilir.
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Birlestirdikten sonra ikili hesaplama yapilir. U¢ ayr1 sonugtan en kiigiik deger ikili

diugim olarak atanmalidir. Kok(diigiim) olan siitunu veri kiimesinden ¢ikarilir ve agag

tamamlanana kadar devam edilir.

siitun ele alinabilir

Tablo 10: Cim Ve Kum i¢in Ki-Kare Hesaplamalari

Yukardaki adimlar1 hesaplama yaparak tekrar edilmek gerekirse, 6nce birinci

Siralama
Pist ! 2 3 T
Cim | 9 14 | 1 |37
Tart | 15 | 15 | 8 | 38
Top | 24 | 29 | 2 |75

Tablo 11: Cim Ve Tartan I¢in Ki-Kare Hesaplamalar1

Siralama
Pist 12 3 Top
Cm |9 |1 | 14| 37
Kum |2 |2 | 3 7
Topl | 1| 1| 17 | 44

Tablo 12: Tartan Ve Kum i¢gin Ki-Kare Hesaplamalari

Siralama
1|2 1|3
Pist Topl
Kim| 2| 2 |3 7
Tart | 1 | 15| 8 38
Topl | 1 | 17 | 1 45

Gozlenen | Beklen | |G —B| | (G-B) | (G-B)/B
en
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
» 0,90
Gozlenen | Beklene | |G —B| | (G-B)’ | (G-B)’/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
J2 0,21
Gozlenen | Beklenen | |G —B| | (G-B)’ | (G-B)’/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
)2 0,47
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En biiytik p degeri veren degiskenler birlestirilir ve ikinci adim1 uygulanir; p =
0,90 ile en biiytik deger ¢im ve kum arasindadir. Bu durumda iki deger tek deger olarak
kullanilabilecektir. Artik ¢cim ve kum diye iki ayr1 deger yerine “¢im veya kum” adinda
yeni bir deger olusabilir ve veri kiimesinde hem ¢im hem kum olan tiim yerlere “¢im

veya kum” degeri gelebilir.

Tablo 13 : “Cim Veya Kum” Ve Tartan Arasindaki Ki-Kare Degeri Hesaplamalari

Siralama Gozlene | Beklene | |G — Bl | (G-B)’ | (G-B)*/B
1 [ 213 11 13.95 2.95 8.71 0.62
16 16.63 0.63 0.40 0,02
M
glmK“ i; }2 187 ‘3‘;‘ 15 1437 | 0.63 0.40 0.03
artan 8 11.59 3.59 12.85 1.11
Toplam | 26 31 | 25| &2 Kikare 3.47
P 0,18

Ikinci degisken (yagis) i¢in islem: zaten iki farkl1 veri tipi oldugundan yalnizca

bir agsama yapilabilir.

Tablo 14: Var/Yok I¢in Ki-Kare Degeri Hesaplamalari

Siralama Gozlenen | Beklenen | |G — Bl | (G-B)’ | (G-B)’/B
T2 13 19 1934 | 034 [ 012 0.01
— 21 23.06 2.06 4,25 0.18
Yag Top 21 18.60 2.40 5.77 0.31
Var 191 2 | 2 61 7 6.66 0.34 0.12 0.02
Yok | 7 2 [ o1 10 7.94 2.06 425 0.54
4 6.40 2.40 5.77 0.90

Topl |26]3 | 2 82 Kikare 1.95

P 0,38

Zaman siitunu da 3 degiskenli oldugundan 1. Adimdaki gibi ilk ©once
Sabah/6gle hesaplama yapilabilir. Daha sonra sabah/aksamiizeri ve 6gle/aksamiistii
icin hesaplamalar yapilabilir. En biiyiik p degeri veren degiskenler birlestirilebilir. En
biiyilik p degerini veren degiskenler birlestirildikten sonra yeniden olusan iki degisken

arasinda hesaplamalar yapilabilir.
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Tablo 15: Sabah/Ogle Ki-Kare Degeri Hesaplamalari

Siralama Gozlenen | Beklenen | |G (G-B) | (G-B)/B
1 (2|3 9 9,36 0,36 0,13 0,01
Zama To 15 14,47 0,53 0,28 0,02
Sabah | 9 [ 15|16 | 40 16 16,17 0,17 0,03 0,00
Ogle 20213 7 2 1,64 0,36 0,13 0,08
Topla | 11 | 17 | 19| 47 2 2,53 0,53 0,28 0,11
3 2,83 0,17 0,03 0,01
Kikare 0,24
p 0,89
Tablo 16: Sabah/Aksamiistii Ki-Kare Degeri Hesaplamalari
Siralama
112)3 Gozle | Beklen | |6 —B| | (G-B)’ | (G-B)*/B
Zaman Topla 9 12,80 3,80 14,44 1,13
Sabah 116 40 15 15,47 0,47 0,22 0,01
Aksamii | 1 | 1] 6 | 35 16 11,73 427 18,20 1,55
15 11,20 3,80 14,44 1,29
Toplam | 2 [2]22 ] 75 14 13,53 0,47 0,22 0,02
6 10,27 4,27 18,20 1,77
Kikare 5,77
p 0,06
Tablo 17: Ogle /Aksamiistii Ki Kare Degeri Hesaplamalar1
Siralam Gézlenen | Beklenen | |G —B| | (G-B)’ | (G-B)’/B
11213 2 2,83 0,83 0,69 0,25
Zaman Topl 2 2,67 0,67 0,44 0,17
Ogle 21213 7 3 1,50 1,50 2,25 1,50
Aksamii | 1 [ 1|6 35 15 14,17 0,83 0,69 0,05
Toplam [ 1 | 1|9 42 14 13,33 0,67 0,44 0,03
6 7,50 1,50 2,25 0,30
Kikare 2,29
)4 0,32

En biiyiik p degerlileri birlestirilir. Bu degisken i¢in p=0,89 ile en biiylik p

degeri sabah 6gle arasindaki ki-kare olasilik degeridir. Pist degiskeninde oldugu gibi

zaman degiskeninde de bu iki degisken birlestirilerek “sabah veya 6gle” seklinde

etiketlenebilir.
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Tablo 18: “Sabah Veya Ogle” /Aksamiistii Ki-Kare Degeri Hesaplamalari

Gozlenen | Beklenen | |G —B| | (G-B)’ | (G-B)/B

Sirala
ma 11 14,90 3,90 15,23 1,02
123 17 17,77 0,77 0,59 0,03
Zaman Top 19 14,33 4,67 21,82 1,52
gg}’eahveya 223 7 5 .10 | 390 | 1523 137
Alsamize | 1176 33 14 13,23 0,77 0,59 0,04
tovlam i TiTo 2 6 10,67 4,67 21,82 2,04
Kikare 6,04
P 0,05

Ug ayr1 degisken igin degerler soyledir;

Pist degiskeni(“cim veya kum” + tartan) i¢in p = 0,18

Yagis degiskeni i¢in p = 0.38

Zaman degiskeni (“sabah veya 6gle” + aksamiizeri) i¢in p = 0,05

Bu ¢ degiskenden en kiiclik p degeri (0,05) zaman degiskenin de ortaya
cikmistir. Bu durumda ilk diiglim zaman degiskeni olur ve karar agaci asagidaki

sekilde olugmaya baglar.

Sekil 5: Karar Agaci

ZAMAN

Sabah veya Ogle Aksamiizeri

N\

Kok olan siitunu veri kiimesinden ¢ikarilir ve aga¢ tamamlanana kadar bu
islemlere devam edilir. Bu asamadan sonra sirasiyla “sabah veya 6gle” ve aksamiizeri

dallar1 i¢in islemler benzer sekilde devam ettirilebilir.
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2.2.2 Mesafeye Dayali Simiflandirma Algoritmalar:

Smiflandirma  yapilirken verilerin  birbirlerine olan uzaklik-yakinlik
durumundan faydalanarak siniflamanin yapilabilmesi mesafeye dayali siniflandirma
teknikleri olarak adlandirilir. Veriler arasindaki mesafe genellikle Euclid mesafe
Olgtimii kullanilarak hesaplanir. Mesafeye dayali algoritmalardan yaygin olarak

kullanilani “K-en yakin komsu algoritmasidir” .

2.2.2.1 K- En Yakin Komsu Algoritmasi

Oriintii tanima alaninda, “k NearNeighbor” (k-nn) algoritmasi, yeni bir verinin
en yakin (k) komsu verilerine gore etiketlendigi siniflandirma yontemi olarak
tanimlanabilir(Gorunescu, 2011:256).

Algoritmada k degeri 6nceden segilir; degerinin yiiksek olmasi birbirlerine
benzemeyen noktalarin bir araya toplanmasina, ¢ok kiigiik secilmesiyse birbirine
benzedigi, yani ayn1 siifta olduklar1 halde, bazi noktalarin ayr1 siniflara konulmasina
ya da o tiir noktalar i¢in ayr1 siniflarin agilmasina neden olur. Tipik £ degeri 3.5 ve 7
dir. (Khan ve digerleri, 2002:517)

Avantajlari;
Giriiltiiye sahip 6grenme verilerinde de gii¢lii sonuglar ortaya koymasi,
Ogrenme verilerinin cok olmasi durumunda etkili sonug vermesi

Kolay anlasilabilir bir algoritma oldugu i¢in uygulamasi basit olmasi

YV V V V

Ayrica giiriiltiiye sahip veriler i¢in de olumlu sonuglar ortaya koymasi

Dezavantajlari;

Y

k sayisinin belirlenmesinin gerekliligi,

A\

Uzakliga bagli bir siniflandirma yontemi oldugu i¢in hangi uzaklik 6l¢iitiiniin

kullanilacagina dair bir kesinlik olmamasi,

» Egitim verilerinin, 6grenme verilerine olan uzakliklari tek tek hesaplanacagi
icin hesaplama zamaninin ve masrafinin fazla olmasi

» Tahmin bolgesel bilgilere dayanmaktadir, bu nedenle agir1 degerlerden / aykiri

degerlerden etkilenmesi muhtemeldir( Gorunescu, 2011:258).

Algoritmanin ¢alisma ilkesi asagida verilen adimlarla 6zetlenebilir:
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» Uygun bir mesafe 6l¢im uzayi belirlenir

Baz1 uzaklik fonksiyonlari;

1- Manhattan Uzaklik Fonksiyon

2- Minkowski Uzaklik Fonksiyonu:

d(i,j)= qxn _xj1‘+‘xi2 _xj2‘+"'+‘xip _xjp‘)

d(i, j)= K

X =X

3-  Oklid Uzaklik Fonksiyonu:

d

el 4

m m /m
A

d(i,j):\/(xil - X, +(xf2 —sz)z +...+(xip -X,,

Uzaklik Fonksiyonun Ozellikleri

(i, i ) > 0 ; Uzaklik negatif degil

d (i, i) =0 ; Her birim kendisine olan uzakligi sifirdir.
d(i, j) = d(j,i) ; Uzaklik fonksiyonu simetriktir.
d(i, j)<d(i,h)+d(h,j) ; iki birimin arasmdaki uzaklik bu iki birimin

tictinci bir birime olan uzakliklar1 toplamindan kiigiik olamaz (licgen
esitsizligi)

» Birbirine en yakin k adet nokta belirlenir

» Belirlenen grubun en ¢ok rastlandigi sinif belirlenir

» Bu gruba belirlenen siifin ismi atanir

Tablo 19: k-En Yakin Komsu Algoritma Ornegi

X1 | X Y | Oklid uzakiik fonksiyonu Mesafe | X; | X> | Mesafe
2| 4 |KOTUL 4 5y \/(2 8y +(4—ay 6 2 | 4 6
306 YL 46 )= \/(3 _8) +(6-4) 5,39 3 6 | 539
31 4 YT | 4G, j)=JG3—8)7 + (4—a) 5 3 4 5
4 110 | KOTU | a(i. ;)= /(4 —8) «(10—a) 7,21 4 10| 721
51 8 |KOTU | w(i. /)= ~J(5—8) +(8—a) 5 5 8 5
6|3 YT | 4G, )= +J(6—-8) +(3—4) 2,24 6 3 2,24

Iyl - > >
7109 d(ld):\/ﬁ_s) L (0-4) 5,10 7 9 | 5,10
9 | 7 | KOTU | w(. j)=/(0—8) + (7 —a) 3,16 9 7| 3,16
11| 7 [|KOTU | wG. ,)=+Ja1-8) + (7 —a) 4,24 11 | 7 | 424
10| 2 [KOTU | w(.,)=Jao—8) «(z2—a) 2,83 10 | 2| 2,83
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10 tane veri verilmis olsun. X;=8 ve X>=4 degerleri i¢in en yakin komsu bulma
algoritmasini kullanarak hangi sinifa ait oldugunu bulunmak istenirse ve k=4 olarak
alinirsa;

Hesaplamalar yapilip en yakin 4 nokta alinarak degerlendirilir. Hesaplamalar
sonucunda 2.24, 2.83, 3.16, 4.24 sonuglarmin tabloda karsilik geldigi degerler 1Y,
KOTU, KOTU, KOTU olarak gériiniiyor. 3 tane KOTU 1 tane IY1 oldugundan en ¢ok

olan sinifa dahil edilir. Yani yeni degiskenimiz KOTU simifina dahil olmus olur.
2.2.2.2 En Kiig¢iik Mesafe Siniflandiricisi

Bu algoritma, en yakin komsu algoritmasindaki gibi mesafeye bagl olarak sinif
tahmininde bulunur. Veri tabanindaki her bir sinifa ait noktanin merkezi ile tahmin
edilmesi  gereken veriye olan mesafesi g6z Ontne alinarak iglem
yapilir.(Silahtaroglu,2013:119)

Adimlar;

I X, = IR, I;Cmin
2 dz(x)=X"Xy- - (XTXo)
3 X verisini en bilyiik sinifa ata
Asagidaki tabloda verilen x ve y verilerinin degerlerine gore aldiklart sinif
isimleri Nokta ve Yuvarlak olarak belirlenmistir. x ve y degerleri {3,2} olan bir K
noktasinin yuvarlak sinifina m1 yoksa nokta sinifina m1 ait oldugunu En Kiiciik Mesafe

Siniflandiricisi algoritmasina gore hesaplamak istenirse(Silahtaroglu, 2013:120);

Tablo 20: En Kiiciik Mesafe Siniflandirma Ornegi

X v Simf X \Y Simf
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

Kaynak: Silahtaroglu, 2013:120
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Sekil 6: En Kiiciik Mesafe Siniflandirma Ornegi Grafigi

X NOKTA _ Tits Xmin_ [0.86,2.34]
. 0 ~ T N R

3 X X(l)/UVARLAK — Z{\Ll;mln_[574,584]

0.86 )

NOKTA_yvTy. L /yTy - [3 1
dz(K) XX -2 (XFX0) [2][0.862.34] ~([0.86  2.34] >34
~ 415

YUVARLAK _ 3Ty L ewTy 1— [3 1 5.74

dz(K) XXy - 2 (X X0) [2][5.74 5.84]-2 ([5.74 5.84] [5_8 . )
=-4.66

Bu durumda, K noktasi 4.15 (en biiyiik deger) ile “Nokta” siifina daha yakin

oldugu i¢in “Nokta” sinifina atanacaktir.
2.2.3 Karar Agaclan

Karar agac1 yaklasimi, hedeflenen bilgiyi yaklasik olarak hesaplamak i¢in
kullanilan ve 6grenme fonksiyonunun karar agaci ile gosterildigi bir yontemdir. Bir
karar agaci, aga¢ goriiniimiinde tanimlayici ve tahmin edici bir modeldir. Bu model,
karar alictya karar alirken hangi faktorlerin g6z 6ntine alinmasi ve her bir faktoriin
kararin farkl ¢iktilar1 ile gegmiste nasil iliskili oldugunun belirlenmesi konularinda
yardimci olur (Bounsaythip ve Runsala, 2001:20). Karar agacina dayali analizler
(www.spss.com/ classification_trees );

» Belirli bir sinifin olast tiiyesi olacak elemanlarin belirlenmesinde

(segmentation),

» Cesitli vakalarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplar gibi gesitli kategorilere

ayrilmasinda (stratification),
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» Gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi i¢in kurallar olusturulmasinda,

» Parametrik modellerin kurulmasinda kullanilmak {izere ¢ok miktardaki
degisken ve veri kiimesinden faydali olacaklarin se¢ilmesinde,

» Sadece belirli alt gruplara 6zgii olan iliskilerin tanimlanmasinda,

» Kategorilerin birlestirilmesinde ve stirekli degiskenlerin kesikli degiskene
dontistiiriilmesinde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Karar agaci algoritmalarinda iki temel islem gergeklestirilmektedir. Bu
islemler; bolme (splitting) ve budama (pruning) islemleridir. Algoritmalarin
sonlanmasi ise uygulanan durdurma kriterine gore olmaktadir. Bunlar kisaca soyle
aciklanabilir (Bounsaythip ve Runsala, 2001:18-19):

» Bolme: Bu islem, verilerin daha kiigiik alt kiimelere ayrilmasini igeren
yinelemeli bir siirectir. Ik yineleme tiim veriyi iceren kok diigiimiinii ele alir.
Bundan sonraki yinelemeler, verinin alt kiimelerini igeren tiirev diigiimler
tizerinde islem yapmaktadir. Her bélme isleminde, degiskenler analiz edilir ve
en 1yl bolme segilir.

» Budama: Bir aga¢ olusturulduktan sonra, istenmeyen alt agaclar veya
dugumler icerebilir. Budama islemi ile bunlar ayiklanir. Bir baska ifade ile
budama islemi bir karar agacini daha genel yapmak i¢in kullanilmaktadir.

» Durdurma kriteri: Aga¢ olusturma algoritmalart ¢esitli durdurma kurallar
icerirler. Bu kurallar genellikle, maksimum agac¢ derinligi, bir diiglimde bolme
icin ele alinan minimum eleman sayis1 ve yeni bir diigtimde olmas1 gereken
minimum eleman sayis1 gibi ¢esitli faktorlere dayanir(Bounsaythip ve Runsala,
2001:20).

Karar agaclarina ornek olarak, Tablo 21°de kategorik verileri iceren bir hasta
veri tabani, Sekil 7°de buna ait bir karar agaci ve bu agagtan elde edilen kurallar

verilmistir.
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Tablo 21: Hasta Veritaban

HAST | BOGAZ | ATES | BADEMCIK KAN BAS TANI
A AGRISI SISMESI TOPLAMASI | AGRI
SIRA SI
NO.SU
1 Var Var Var Var Var Bogaz
Enfeksiyonu
2 Yok Yok Yok Var Var Alerji
3 Var Var Yok Var Yok Soguk alginlig1
4 Var Yok Var Yok Yok Bogaz
Enfeksiyonu
5 Yok Var Yok Var Yok Soguk alginlig1
6 Yok Yok Yok Var Yok Alerji
7 Yok Yok Var Yok Yok Bogaz
Enfeksiyonu
8 Var Yok Yok Var Var Alerji
9 Yok Var Yok Var Var Soguk alginlig1
10 Var Var Yok Var Var Soguk alginlig1

Kaynak: Emel ve Taskin 2005:227

Sekil 7: Hasta Veri Tabani igin Bir Karar Agaci ve Kurallar

BADEMCIK
SISMESI
‘/YOK VAR\
ATES TANI=BOGAZ ENFEKSIYONU
YOK VAR

/ N\

TANI=ALERJI TANI=SOGUK ALGINLIGI
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Karar agaglar1 olusturulurken hangi algoritmadan yararlanildigi 6nemlidir.
Ciinkl secilen algoritmaya gore agacin sekli farklilik gostermekte ve degisik agac
yapilar ile farkli siniflandirma sonuclar1 elde edilmektedir. Kok diigiim degistigi
zaman, en uctaki yapraklara ulagsmada izlenecek yol da degistirmekte ve dolayisiyla
smiflandirma da degismektedir. Kok diiglimiin belirlenirken veri tabaninin esit
pargalara ayrilarak, dallara ayrilmis olmasi en biiyiik kistaslardan biridir. Agacin alt
dallarini olusturmak icin kok diigiimden sonra olusturulacak diigiimler belirlenir. Bu
digimlerin olusturulmas:1 asamasinda da kok diiglimde uygulanan yontemler
uygulanir. Onceden de ifade edildigi gibi her aga¢ kendi smiflandirma sistemini
sekillendirecegi i¢in diigtimler belirlenirken kullanilan algoritmalar ¢ok 6nemlidir.

Karar agac1 yontemi temel alinarak gelistirilen ¢ok sayida algoritma vardir; bu
algoritmalar kok, diigim ve dallanma kriterlerini tanimlarken takip ettikleri siire¢
bakimindan birbirlerinden ayrilmaktadirlar. Dallanmanin  hangi kritere gore
yapilacaginin belirlenmesi karar agaclarinin en 6nemli problemlerinden biridir. Karar
agact yontemi temel alinarak kullanilan algoritmalar ti¢ gruba ayrilabilir. Entropiye
dayali algoritmalar, Siniflandirma ve regresyon agag¢lar1 (CART) ve bellek tabanl
siniflandirma algoritmalari olarak gruplandirilabilir. ID3 ve onun daha gelismis bigimi
olan C4.5 ve C5.0 algoritmalar1 entropiye dayali boéliimlemeyi kullanan
algoritmalardir. Bellek tabanli siniflandirma yontemleri arasinda k-en yakin komsu
algoritmasi sayilmaktadir (Ozkan, 2013:54).

Entropi; beklentisizligin maksimumlasmasidir (Fiske, 2002:12). Ayni zamanda
entropi, bir sistemdeki belirsizligin 6l¢iisiidiir seklinde de tanimlanabilir. Ornegin
elimizdeki biitlin verilerin toplam1 ayni gruba dahil oldugunda; ayni1 zamanda ayn
sinifa ait olmus oluyorlar. Bu gruptan rastgele se¢ilen bir degiskenin hangi sinifa dahil
oldugunu sordugumuzda aldigimiz cevap bizi sasirtmayacaktir. Bu durumda entropi
0’dir. Entropi 0 ila 1 arasinda deger alir. Biitiin olasiliklar esit oldugunda entropi en
biiyiik degeri olan 1 olacaktir.

Entropinin hesaplanmasi asagida ifade edilmektedir;

S bir kaynak olsun. Bu kaynagin {m;,m,, ........... , My} olmak iizere n adet

bildiri {rettigini varsayalim. Tim bildiriler birbirlerinden bagimsiz olarak

tiretilmektedir ve m; bildiri {iretilme olasiliklar p;'dir. P={p;,p,. .. .. pi} Olasilik
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dagilimma sahip bildirileri treten S kaynagimin entropisi H(S) seklinde

gosterilmektedir. Entropi miktar1 formiilii; (Shannon, 1948:11).

H(S) = ) pilog(1/py)
i=1

2.2.3.1 ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi diger degiskenler icerisinde siiflamada en ayirict 6zellige
sahip degiskeni bulurken entropi kavramindan yararlanir. Entropi kavrami eldeki
bilginin sayisallastirilmasidir (Dunham, 2003:97).

ID3 algoritmasinda nitelikler birbirinden bagimsizdir. Bu algoritmada amac,
agac olusturulurken 6grenme kiimesindeki veriler miimkiin oldugunca birbirine benzer
hale getirilir ve boylece aga¢ derinligi minimum seviyede tutulur. Karmasiklik
minimuma indirilir, kazang maksimum seviyede olur.

ID3 tarafindan kullanilan temel strateji, ilk 6nce en yiiksek bilgi kazanci olan
bolme niteliklerini segmektir. ID3 algoritmasi, boliinmeden once ve sonra bilgi
kazanci arasindaki farktan faydalanarak, en yiiksek kazangl digimi oncelikli diigiim
olarak secer. Bu durum boliinmiis biiyiik miktardaki verinin ihtiya¢ duydugu bilgiyi
azalmaktadir. Orijinal veri setinin entropileri ile alt boliimlenmis veri setlerinin her
birinin entropilerin agirlikli toplamlar1 arasindaki farklar belirlenir. Fark alt
boliimlerden hangisi i¢in biiylikse dallanma o boliim iizerinden ilerler. Kazang

formiilii;

Kazang(D;S) = H(D) — Z P(D;) H(D;)

i=1

H(D) genel durum entropisi, P(D;) her bir alt niteligin veri tabaninda bulunma
olasiligi, H(D;) alt niteligin entropisidir.
ID3 kullanim Avantajlari;
Anlagilabilir tahmin kurallar egitme verileri tarafindan olusturulur.
En hizl1 ve Kisa agaci olusturur.

Sadece yeterli nitelikler biitiin veriler siniflandirilana kadar gereklidir.

Y V VYV V

Yaprak diigtimleri bulmak test sayilarini azaltmak i¢in test verilerini budamay1

miimkiin kilar.
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» Biitlin veri kiimesi aga¢ olusturmak i¢in arastirilir.
ID3 kullanimi Dezavantajlari

» Eger kiiciik 6rnekler test edildiyse veri basarisiz ¢ikmistir veya ¢ok doludur.

» Ayni zamanda sadece bir yiikleme test edilebilir bir karar verilirken veri
simiflandirmasi ¢ok pahaliya gelebilir ve bunu engellemek i¢in stirekli bir
kirilmaya ihtiyag¢ vardir.

Tablo 22: ID3 algoritmasi 6rnek verileri

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

Kaynak: Silahtaroglu, 2013:71

Yukarida tablodaki veriler kullanarak bir karar agaci olusturulmak istenirse
kok dugiim ID3 algoritmasina gére hesaplanmak istenirse(Silahtaroglu, 2013:76);

Toplam 15 adet veri ve hedef olarak beden belirlenirse eger drnek verilerden 4
tanesi kiiciik, 8 tanesi orta ve 3 tanesi biiyiik beden smifinda oldugu gériilmektedir. Tk

basta genel durum entropisini hesaplanir;
H(beden) = ¥, p; log (pi) —4/15 log(15/4)+8/15 log(15/8)+3/15 log(15/3)

=0,4384
Cinsiyet degiskeni i¢in entropi hesaplanirsa;
H(kadin) = 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
Agirlikli toplam = (7/15)x0.3458+(8/15)x0.4700 = 0.4120
Cinsiyet i¢in kazang = 0.4384 — 0.4120 = 0.0264
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BOY KILO

151-159.99 aras1 1. Grup [45-55,99] aras1 1. Grup
160-164.99 aras1 2. Grup [56-64,99] aras1 2. Grup
165-174.99 aras1 3. Grup [65-75,99] aras1 3. Grup
175-184.99 aras1 4. Grup [76-85,99] aras1 4. Grup
185-tizeride 5. Grup [86-100] aras1 5. Grup

Tablo 23: Verilerin Gruplara Ayrilmasi

CINSIYET ILO

@)
=<

BEDEN
ORTA
KUCUK
ORTA
ORTA
KUCUK
ORTA
KUCUK
ORTA
ORTA
BUYUK
ORTA
KUCUK
ORTA
BUYUK
BUYUK

e ot o [ [t ot o (et fet ot et ot ot s o
m-b.bwwwwt\)t\)l\)t\)t\)»—»—_~7;
D [ [ [0 09 [ L2 |62 [N = [ [ [— — W |

Ayni islemler kilo ve boy i¢in yapildiginda;

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

Grup kilo i¢in entropi = 2/5 log(5/2) + 3/5 log(5/3) =0,2923

Grup kilo i¢in entropi = 1/4 log(4/1) + 2/4 log(4/2) + 1/4 log(4/1) = 0,4515
Grup kilo i¢in entropi = 1/2 log(2/1) + 1/2 log(2/1) = 0,3010

A I

Grup kilo i¢in entropi = 1/1 log(1/1) =0

Agirlikli toplam = (3/15x0,2764) + (5/15x0,2923) + (4/15x0,4515) +
(2/15x0,3010) +(1/15x0)
=0,3133
Kilo i¢in kazang = 0.4384 — 0.3133 = 0.1252
1. Grup boy i¢in entropi = 1/3 log(3/1) + 2/3 log(3/2) = 0,2764
2. Grup boy i¢in entropi = 2/2 log(2/2) = 0
3. Grup boy i¢in entropi = 1/6 log(6/1) + 5/6 log(6/5) = 0.1957
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4. Grup boy i¢in entropi = 1/2 log(2/1) + 1/2 log(2/1) = 0,3010
5. Grup boy i¢in entropi = 2/2 log(2/2) =0

Agirlikli toplam = (3/15x0,2764) + (2/15x0) + (6/15x0,1957) + (2/15x0,3010)
+ (2/15x0)
=0,1737
Boy i¢in kazang = 0.4384 — 0.1737 = 0.2648 olacaktir.
Bu degerlerden en biiylik olan1 boy (Kazang = 0,2648 ) degiskeni kok (ilk
dugim) olarak secilecektir.

Sekil 8: ID3 Ornek Veri Karar Agaci

C o D
VAN

151 159,99 160-164.99 165- 174 99 175-184.99  185-+++

BOY1.GRUP | CINSIYET [ KILO | BEDEN \
(151-159.9)

1 K 1 KUCUK
1 K 1 ORTA
1 K 2 ORTA

H(Beden) = 1/3 log(3/1) + 2/3 log(3/2) = 0,276
Cinsiyet i¢in kazang;

H(kadin/beden) = 1/3 log (3/1) + 2/3 log (3/2) = 0,276
Cinsiyet i¢in kazang = 0,276 — 0,276 =0

Kilo i¢in;

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

Agirlikli toplam = 2/3x0,301 + 0x1/3 = 0,200

Kazang (kilo/beden) = 0,276 — 0,200 = 0,076
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Sekil 9: ID3 Ornek Veri Karar Agaci-2

raTRN™

160-164.99 165-174.99 175-184.99

V! N

48-55,99 56-64,9
2.2.3.2 C4.5 ve C5.0 Algoritmasi

C4.5 algoritmast ID3 algoritmasina gelistirilmesi ile olusturulmus bir
algoritmadir. ID3 algoritmasi ile Karar agaci olusturuldugunda, eksik veriler basit bir
sekilde yok sayilir. C4.5 algoritmasi, eksik verileri diger verilerin 6zellik degerlerine
dayanarak tahmin ederek bir karar agaci olusturabilir. Temel fikir, egitim 6rneginde
bulunan verilerin 6zellik degerlerine dayanarak verileri araliklara bélmektir (Dunham,
2003:100).

(5.0 algoritmasi ise bir¢ok veri madenciligi paketinde yaygin olarak kullanilan
bir C4.5 algoritmasmin ticari silirimidir. Biiyiikk veri kiimeleriyle kullanima
yoneliktir. C4.5'e yakin, ancak kural olusturma farkli ve C4.5'e goére daha
gelistirilmistir. Sonuglar, C5.0’1n bellek kullaniminda ¢ok iyi oldugunu, C4.5’ten daha
hizli ¢alistigini ve daha dogru kurallar tirettigini gostermektedir.

ID3 algoritmasi verileri ¢ok fazla alt boliime ayirir. Bu da asir1 6grenmeye
sebep olabilir. Asirt 6grenmeye Onlemek icin C4.5 algoritmasi ile kazang¢ yerine
kazang oranini kullanmaktadir.

Kazang oran1 (D,S) = Kazang(D,S) / Boliinme Bilgisi (D,S)

Boliinme bilgisi (D,S) = H(E H)
b |D| ) "mn ) |D|

Maksimum kazang oranina sahip olan nitelik, b6lme niteligi olarak segilir.
Yukarida ID3 icin verdigimiz ornek verileri kullanilarak C4.5 ve C5.0

algoritmasi ile hesaplama yapilmak istenirse;
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Genel durum entropisi yukarida da hesaplanildigi gibi 15 adet veri ve bu

verilerin 4 tanesi kii¢iik, 8 tanesi orta ve 3 tanesi biiyiik sinifinda olmasi tizerinden;

H(beden) = Y1, p;log (pl) =4/15 log(15/4)+8/151og(15/8)+3/15 log(15/3)

=0,4384

Cinsiyet i¢i boliinme bilgisi;

H(Dradin ; Derkek)=7/1510g15/7+8/15log15/8 = 0.3001

Cinsiyet i¢in kazang = 0.4384 — 0.4120 = 0.0264

Cinsiyet i¢in kazang orant = 0,0264/0.3001= 0,0880

Kilo i¢in boliinme bilgisi;
H(D1.grup 3 D2.grup 3 D3grup 5 Dagrup ; 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) = 10,6470

Kilo i¢in kazang = 0.4384 — 0.3133 = 0.1252

Kilo i¢in kazang orant=0,1252/0,6470 = 0,1935

Boy i¢in boliinme bilgisi;

H(D 1.grup 3 D2.grup s D3.grup 3 Da.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 i¢in kazang = 0.4384 — 0.1737 = 0.2648 olacaktir.

Boy icin kazang orani= 0,2648/0,6490 = 0.4080

Elde edilen kazang oranlarindan maksimum kazang oranina sahip olan nitelik

kok (boy degiskeni) olarak atanir.
2.2.3.3 CART (Classification and Regression trees) Algoritmasi

Siniflandirma ve regresyon agaglari (CART) ikili karar agaci tireten bir
smiflandirma algoritmasi teknigidir. CART algoritmas1 da ID3 algoritmasair gibi,
entropi en iyi bolme 6zelligini ve kriterini segmek i¢in 6lcti olarak kullanilir. Bolme,
en iyi bolme noktasi oldugu belirlenen nokta etrafinda gergeklestirilir (Dunham,
2003:102).

Algoritma dallara ayirmada hem uygun degiskeni bulur hem de bu degisken
ikiden fazla farkl tiirde degerler tasiyorsa hangi sekilde iki ayr1 gruba ayrilacagini da

belirler. Bu islemi asagidaki parametreleri kullanarak gerceklestirir.
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CART kullanim Avantajlar

» Parametrik degildir. Bagimsiz degisken tahminine ihtiyag¢ yoktur. Bu sebeple
CART analizinde carpik sayisal degiskenler, siniflayici veya siralayici yapiya
sahip kategorik degiskenler kullanilabilmektedir.

» CART, dallara ayirma kriterini hesaplarken kayip eksik verileri 6nemsemez.

» CART algoritmasi, yorumlanmasi ¢ok kolay bir algoritmadir.

CART kullanim Dezavantajlari

» CART yazilim paketlerinde standart bir analiz teknigi olmadigindan yer
almamaktadir.

> Islem zamani diger karar agaci algoritmalarina gére uzundur.

» iki degerli agac¢ teknigini kullanmasi1 dezavantaj olarak diisiiniilebilir.
Herhangi bir ¢ diigiimiindeki s dallara ayrilma kriteri \W(s/¢) olarak gosterilirse;
W(s/t)= 2P, Pg 2L |P(C1/t1) = P(C/tR)|
t: Dallanmanin yapilacagi diigtim c¢. Kriter
L: Agacin sol tarafi R: agacin sag tarafi

Py, Pg : Ogrenim kiimesinde bir kaydin sagda veya solda olma olasilig1

t; daki her bir nitelik degerinin ilgili nitelik situnundaki tekrar sayist
L=

Egitim kiimesindeki kayitlarin sayist
P(C; / tr) ve P(C; / tr) : C; smifindaki bir kaydin solda veya sagda olma

olasilig1

ty, daki kayitlarin Cj siniflart sayist

P(C;/t,)=

t; daki her bir nitelik degerinin ilgili nitelik situnundaki tekrar sayist

Hesaplanan W(s/7) degerleri icinden en bliyiik degere sahip nitelik digim
olarak seg¢ilir

ID3 ornegindeki verileri CART algoritmasiyla karar agacina doniistiiriilmek
istenirse(Silahtaroglu, 2013:83);

W(s/t)= 2P, Py X)L [P (C)/t,) = P(C)/t)]

Weimsiven) =2 () (55) [[7s = 53l + 55 =l + [~ 51| =0-166
Kilo i¢in;
Y(kilo-1) =0
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Boy i¢in;

Y(boy-1)=0

w222 @Il 2+ -2+ 22
st 0-2 (D)) [~ 2+ 2+ -2
w2 () @)l -2+ -2+ [2- 2]

| =0.192
| =0.232

| =0.235

| =0.108

| =0.192

| =0.267

=0.200

=0.339 (kok diigiim)

Gortldiigi gibi yine boy degiskeni kok diigiim olarak ¢cikmistir. Fakat bu kez

soru hoy=4 mii seklinde olmasi gerekir;

Sekil 10: CART Algoritmas1 Karar Agaci

Boy>4

N

Evet
Cinsiyet | Kilo | Boy | Beden
K 3 4 | BUYUK
E 4 4 ORTA
E 4 5 | BUYUK
E 5 5 | BUYUK
2.2.3.4 SPRINT (Scalable Parallelizable
Algoritmasi

Hayir

(Boy<3)

Cinsivet

Kilo

=
>
<

Beden

ORTA

KUCUK

ORTA

ORTA

KUCUK

ORTA

ORTA

ORTA

ORTA

ORTA

ealeal o el o2l o el ) S A

U9 L9 (L [N N N [N N = [ =
U9 U9 L9 (L 1N = N (W9 = = L

KUCUK

Induction of Decision Trees
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SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees) algoritmasi
genislik ilkesiyle ¢alismaktadir. SPRINT' algoritmasi, ¢ok genis bir egitim setinden
karar agaclar1 olusturabilen, kategorik ve siirekli verileri de isleyebilen bir
algoritmadir.

SPRINT ilk olarak her bir degisken icin ayr1 bir degisken listesi hazirlar. Her
tabloda kullanilacak degiskenler i¢in sinif ve sira numaralari bulunur. Bu durumda veri
tabanindaki degisken sayis1 kadar tablo olusur. Stirekli deger tasiyan tablolar siirekli
deger degiskenine gore siraya dizilirken kategorik veriler sira numaralarina gore
dizilecektir. Smif listesinin biiytikliigii egitim setindeki dizilerin numarasi ile orantili
buyiir. SPRINT, tiim bellek kisitlamalarini ortadan kaldirmasina ragmen, egitim
setiyle orantili bir karma agacinin kullanilmasini gerektirmektedir. Agaclar git gide
biiyliyerek diiglimlerin yeni dallar olusturmasi ile birlikte her diigtimiin degisken
gruplart da boliinerek yeni dallara ayrilir. SPRINT ile en iyi ayrimi1 bulmak igin bir
gini indeksi kullanilir (Silahtaroglu, 2013:86).

Herhangi bir k kiimesinin gini (K) indeksi asagidaki gibi hesaplanir;

gini(K) =1-— ijz

Burada p;, K kiimesinde ; sinifinin sikligidir. Eger K kiimesi K; ve K> gibi alt

kiimelere bolinmiisse, gini psiinmis(K)degeri;
t

Jinipsiimmas (K) = Z%gini(l(i)
i=1
seklinde hesaplanabilir.
ID3  ornegindeki veriler ile SPRINT algoritmasi  hesaplanmak
istenirse(Silahtaroglu, 2013:88);
Cinsiyet i¢in gini degeri hesaplanirsa;
gini(Kadin)=1- [(1/7)*+(5/7)*+(1/7)*] =0.4490
gini(Erkek)=1- [(3/8)*+(3/8)*+(2/8)*] =0.6563
iNipsiinmas (Cinsiyet)=(7/15)x0.4490+(8/15)x0.6563= 0.5596
Kilo i¢in gini degerti;
gini(1)=1- [(1/3)*+(2/3)*+(0/3)*]= 0.4444
gini(2)=1- [(2/5)*+(3/5)*+(0/5)*]=0.4800
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gini(3)=1- [(1/4)*+(2/4)*+(1/4)*]=0.6250
gini(4)=1- [(0/2)*+(1/2)*+(1/2)*]=0.5000
gini(5)=1- [(0/1)*+(0/1)*+(1/1)*]=0.0000
GiNipsmmis (Kilo)=(3/15)x0.4444+(5/15)x0.4800+(4/15)x0.6250+(2/15)0.5000
=0.4822
Boy i¢in;
gini(1)=1-[(1/3)> +(2/3)*+ (0/3)* ] = 0.4444
gini(2)=1-[(2/2)*+ (0/2)*+ (0/2)*] = 0.0000
gini(3)=1-[(1/6)* + (5/6)* + (0/6)*] = 0.2449
gini(4)=1-[(0/2)> + (1/2)* + (1/2)*] = 0.5000
gini(5)=1-[(0/2)> + (0/2)* + (2/2)*] = 0.0000
GiNipsiinmis (b0y)=(3/15)x0,4444+ (2/15)x0 + (7/15)x0,2449 + (2/15)x0,5 + (1/15)x0
=0,2698
En kiiglik ginipgiinmus degerine sahip olan boy degiskeni kok dugim olarak
secilir.

2.2.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglar1 (YSA) insan viicudundaki sinir siteminin ¢aligmasindan
esinlenerek gelistirilmis sistemidir. Yapay sinir aglari, genel olarak katmanlar seklinde
diizenlenmektedir. YSA’lari, bagli noronlar, baglantilar arast mesafenin 6l¢iilmesi ve
atesleme fonksiyonu ozellikleri en belirgin o6zellikleri arasindadir. Sekil 11°de
biyolojik sinir aginin yapisi goriilmektedir.

Sekil 11: Biyolojik Sinir Ag1 Ornegi

EES
1EET Ramvier Bogummu

UL

PAivelin Tabaka

Akson Tepecidi

ity

CekKirdek

. Hucre Gowclesi
Dendritier 4——-’

Yapay sinir aglarini meydana getiren her néronun bir i¢ hali vardir. Bu i¢ hale
aktivasyon veya aktivasyon seviyesi denir. Cok katmanli beslemeli bir sinir agi

tizerinde Ogrenme gerceklestirir.  Yinelemeli olarak, siniflardaki etiketlerin
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ongoriilmesi i¢in bir takim agirliklar 6grenilir. Cok katmanli ileri beslemeli bir sinir
agl, bir giris katmanindan, bir veya daha fazla gizli katmandan ve bir ¢ikis
katmanindan olusur. Noronlar bir seferde tek bir isaret gonderebilirler. Sinyaller
gonderilen fonksiyon icin giris fonksiyonu olur. Sekilde {i¢ katmanl sinir ag1 6rnegi
gosterilmektedir. Bu katmalar girdi, gizli ve ¢ikt1 katmanlaridir.

Sekil 12: Yapay Sinir Ag1 Katmanlar

Girdi Katmani Gizli Katman Cikt1 Katmani
Girdi 1
Girdi 2
Cikta

Girdi 3

Girdi 4

Egitim gruplarinda 6lgiilen her 6zellik i¢in girdi degerlerini normallestirmek,
Ogrenme asamasini hizlandirmaya yardimci olacaktir. Genellikle, giris degerleri O ile
1 arasinda olacak sekilde normallestirilir. ki katmali yapay sinir aglarinda gizli
katman bulunmaz. Son katman ¢ikt1 katmanidir. Gizli katmanin aktif hale gelebilmesi
icin fonksiyonun degerinin belirli bir esigin tizerinde olmas1 gerekmektedir.

Yapay sinir aglar1 siniflandirma i¢in kullanildiklar1 zaman en basit ifadesiyle
algoritma bir 6grenme siirecini siirdiiriir. Bu 6grenme siirecinde ¢ikti katmanina
ulasabilmek icin w agirhiklarini hesaplamaya calisir. Ogrenme icin ayrilmis veri
kiimesi tizerinde bu agirliklarini hesapladiktan sonra, eldeki verilerin diger kismini
kullanarak 6grenmenin ne kadar gergeklestigini bulmak i¢in agirliklarini test eder.
Eger test sonucunda bulunan agirliklarin etkinligi dogrulanirsa, algoritma &grenme
islemini tamamlamis olur. Aksi durumda w agirliklari izerinde diizeltme ya da yeniden
deger hesaplama islemleri yapilir. Ogrenme islemi tamamlandiktan sonra verilen
herhangi bir yeni verinin, eldeki agirliklar yardimiyla bagl oldugu sinif hesaplanabilir.
Yapay sinir aglarinin 6grenmesi uzun zaman alir; ancak bir kez 6grendikten sonra ¢ok
duyarl bir sekilde siniflandirma yapilabilir. Yapay sinir aglarinin en olumsuz tarafi ise
bu agirliklarin neden ilgili degerleri aldiklarinin bilinmemesidir

Yapay sinir aglar1 tipki insanlarin yaptigi gibi deneyimlerden bilgi ¢ikarma

islemini yapmaktadir. Calisma tasarimi deneme yanilma islemidir ve sonugta ortaya
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cikan egitimli agin dogrulugu etkilenebilir. Agirliklarin baslangi¢ degerleri ayrica
ortaya c¢ikan dogrulugu da etkileyebilir. Bir ag egitildiginde ve dogrulugu kabul
edilebilir olarak kabul edilmediginde, egitim siirecini farkli bir ag topolojisi veya farkli
bir baslangi¢ agirlik seti ile tekrarlamak yaygindir(Han Ve Kamber, 2001:329)
YSA Avantajlari

» Distik bir hata orant oldugu durumlarda bile uygun bir egitim verileri
alindiginda ytiksek bir dogruluk derecesi vardir.
Yapay sinir aglar giiriiltiilii verilerle de iyi sonuglar verir.
Sayisal verilerle oldugu gibi kategorik verilerle de ¢alisilabilmektedir.

Dogru siniflandirma oran1 genelde yiiksektir.

YV V. V V

Farkli alanlaraa iyi uyum gosterir.

YSA Dezavantajlar

» Yapay sinir aglariin anlasilmasi zor. Teknik bilgisi olmayan kullanicilar,
YSA'larini nasil ¢alistigini anlamada zorluk yasayabilir.

» Girdi niteligi degerleri sayisal olmalidir. Bu verilerin 0 ile 1 arasinda olmasi
gerekmektedir.

» Yapay sinir aglarindan kural olusturmak kolay degildir.

A\

Ogrenme asamasi uzun siirebilir ve asir1 6grenme ile sonuglanabilir.

» YSA'larinin kullanimi oldukg¢a maliyetli olabilir.

2.3 KUMELEME ANALIZi

Kiimeleme analizi, smiflandirma algoritmalarinda yapildig:1 gibi var olan
verileri gruplara ayirma islemidir. Siniflandirma isleminde siniflar 6nceden belirli iken
kiimelemede simiflar onceden belirli degildir. Verilerin hangi kiimelere, hatta kag
degisik kiimeye ayrilacagi eldeki verilerin birbirlerine olan benzerligine goére
belirlenir. Kiimeleme yontemlerinin ¢ogu veriler arasindaki uzakliklar1 kullanir.

Kiimeleme yapilirken amag, verilerden yararlanarak niteliklerin birbirlerine
olan benzerlik ve farkliliklarina gore gruplara bolinmesidir. Kiimeleme analizinde
ayn1 grup elemanlarin olabildigince birbirine benzer yani homojen, farkli grup
elemanlarinin birbirinden farkli yani heterojen olmasi istenmektedir (Sekeroglu,

2010:62).
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Kiimeleme analizi, biyoloji, tip, antropoloji, pazarlama, ekonomi ve
telekomiinikasyon gibi bir¢cok alanda kullanilmaktadir. Bilgisayar bilimlerinde; desen
tanimlama, resim isleme, uzaysal harita verilerinin analizinde kullanilmaktadir. Ayrica
internet tizerinde web sayfalarinin aranmasi, DNA analizi, cografi bilisim sistemi gibi
alanlarda da kullanilmaktadir.

Kiimeleme yontemleri i¢in bir¢ok farki algoritma tiiretilmistir. Algoritmanin
secimi, analiz edilecek verinin igerigine gore saptanmaktadir. Kiimeleme yontemleri
genel olarak asagidaki gibi siniflandirilmaktadir.

Toplasim kiimeleme algoritmalart ve boliintir kiimeleme algoritmalari
hiyerarsik yontemler olarak siniflandirilabilir.

K-medoids yontemler, k-means yontemler ve yogunluga dayali algoritmalar
bolimlemeli yontemler olmak tizere siniflandirilmaktadirlar.

Genetik algoritmalar, kisitlara dayanan yontemler ve makine Ogrenmesi
Alaninda Kullanilan Yontemler Grid Temelli (1zgara taabanli) yontemler olmak tizere

siiflanmaktadir.

2.3.1 Hiyerarsik Yontemler

Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, kiimelerin ilk basta toplu bir sekilde tek bir
kiime olarak ele alinmasi ve daha sonra kademeli olarak alt kiimelere boliinmesi veya
ayr1 ayr1 ele alinan kiimelerin kademeli olarak tek kiime olarak birlestirilmesi esasina
dayanmaktadir (Ozkan, 2008:136). Toplasim kiimeleme algoritmalari ve boliiniir
kiimeleme algoritmalari1 olmak tizere iki ana baslikta toplanabilir.

Toplagim kiimeleme algoritmalar, her bir 6genin ayr1 kiimesinin olmastyla
baslar ve tiim Ogeler bir kiimeye ait oluncaya kadar kiimeleri yinelemeli olarak
birlestirir. Boliiniir kiimeleme ise, tiim 6geler baslangicta bir kiimeye yerlestirilir ve
kiimeler tiim kiimeler kendi kiimelerine gelinceye kadar art arda ikiye boliintir.

Boliniir kiimeleme algoritmalari ise kiimeleri birka¢ adimin aksine bir adimda
olusturur. Ttim verileri tek bir kiime olarak kabul eder ve kullanicinin belirledigi k adet
kiime olusturarak veriler arasindaki farkliliklara gore verileri bu k adet kiimeye
dagitilir.

Hiyerarsik kiimeleme asagidaki 6zelliklere sahiptir:
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» Veri tabanini bir ka¢ kiimeye boliinebilir.

» Buayristirma dendogram (hiyerarsik kiimeleme analizinden ¢ikan tablolara ve
agaclara verilen isim) adinda bir aga¢ tarafindan yapilir.

» Bu agag, govdeden yapraklara ya da yapraklardan govdeye dogru
olusturulabilir.
Asagidan-yukariya yaklagim (toplasim (agglomerative)) hiyerarsik kiimeleme

su sekildedir:

» Her bir nesne i¢in farkl bir grup olusturarak basla,

» Bazi kurallara goére gruplari birlestir: 6rn.; merkezler arasindaki uzaklik,

» Bir sonlandirma durumuna ulasilincaya kadar devam et.
Yukaridan asagiya yaklasimi (boliiniir (divisive)):

» Ayn1 kiimedeki biitiin nesnelerle basla,

» Bir kiimeyi daha kii¢iik kiimelere bol,

» Bir sonlandirma durumuna ulasilincaya kadar devam et.

2.3.1.1 SLINK Algoritmasi ve Tek Baglant1 Teknigi

Slink algoritmasi tek baglant1 ya da en yakin komsu teknigini kullanmaktadir
Bu teknikte, kiimeler arasindaki mesafe ol¢iiliirken, iki kiime i¢inde birbirine en yakin
iki elemanin uzaklig1 ya da bagka bir deyisle iki kiimeyi en yakin kilan elemanlarin
mesafesi kiimeler aras1 mesafe olarak kabul edilir (Silahtaroglu, 2013:164).

[k basta var olan verilerin mesafe/benzerlik matrisi olusturulur; olusturulan
bu matrisi agaca doniistiiriir. SLINK algoritmasi k-en yakin komsu algoritmasinin bir
tirevidir. Bu teknik literatiirde en yakin komsu kiimesi olarak adlandirilmaktadir
(Dunham, 2003:134).

Asagidaki tabloda bir bankanin kredi kartlar1 boliimiinden miisterilerin aylik
toplam aligveris ortalamalartyla kredi karti tist limitleri goriilmektedir. SLINK
algoritmasi kullanilarak bu miisterileri kiimelere ayirmak istenmektedir

Tablo 24: Kredi Kart1 Verileri

Miisteri Aylik Toplam Aligveris (TL) Kredi Kart: Ust Limiti (TL)
A 500 5000
B 750 7500
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C 850 2250
D 900 3500
Kaynak: Silahtaroglu, 2013:167

Bu amagla oncelikle tiim miisterilerin birbirleriyle olan mesafelerini gosteren

mesafe matrisi ¢ikartilacaktir. Euclid mesafeleri;
d(4,B)=\/Y.(A; — B)2=,/(500 — 750)2 + (5000 — 7500)2=2512
d(4,C)=\Y.(A; — C;)2=,/(500 — 850)2 + (5000 — 2250)2=2772
d(4,D)=\¥.(A; — D;)?>=4/(500 — 900)2 + (5000 — 3500)2=1552
d(B,C)=\/X.(B; — C;)?=,/(750 — 850)2 + (7500 — 2250)2=5221
d(B,D)=/%.(B; — D;)?=4/(750 — 900)2 + (7500 — 3500)2=4003

d(C,D)=\/Y.(C; — D;)2=4/(850 — 900)2 + (2250 — 3500)2=1251
Tablo 25 : Mesafe tablosu

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

Sekil 13: Ornek Mesafe Sekli

1251

Esik degeri 1500 olarak alinirsa; esik degerinden biiyiik olan baglar1 koparilir
ve toplam tii¢ ayri kiimenin olustugu goriiliir. Bu kiimeler {A},{B} ve {C,D}

kiimeleridir.

2.3.1.2 CURE algoritmasi
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CURE (Clustering Using Representattives), yani temsilciler kullanarak
kiimeleme algoritmasinda amag aykiri veriyi kontrol altinda tutmaktir. Hem hiyerarsik
bir bilesene hem de boliimleme bilesenine sahiptir. CURE algoritmasi baslangicta her
girdiyi sanki ayr bir kiimeymis gibi ele alir. Iki kiimenin birbirine benzerligi ya da
farklilig1 her kiimenin kendi i¢inde olan benzerligi ya da farkliligi ile karsilastirilir Her
adimda bu kiime temsilcilerin birbirlerine olan yakinliklarina gore birlestirilir ya da
ayr1 kiime olarak tutulur. ilk olarak, her kiimeden sabit bir sayidaki ¢ adet temsilci
secilir. Bu temsilci noktalar daha sonra bir o daralma katsayisi ile kiimenin merkezine
dogru kaydirilir. Bu a katsayisi ile ¢carpilmasi aykiri verilerin etkisini azaltmak i¢indir.
Temsilci noktalar, kaydirma isleminden sonra artik o kiimenin temsilcileri olarak
kabul edilirler. Bu asamadan sonra iki kiime arasindaki uzaklik, her biri bir kiimeye ait
olan en yakin temsilci ¢ifti arasindaki uzakliktir. o degeri 0-1 arasinda yer alir. Kiigiik
a degeri temsilci noktalarin ¢ok az yer degistirmesine saglar, biiyiik o degeri ise kiime
merkezine daha c¢ok yaklastiracagi igin birlesik kiimeler olusturacaktir. a=1
durumunda ise CURE algoritmasi merkezi temelli algoritmalara yaklasacaktir.
Kullanilan daraltma katsayis1 ayni zamanda, olusan kiimelerin seklini belirlemede de
kullanilabilir.

CURE hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindaki zayifliklar1 ve aykiriliklara
kars1 hassasiyetten kurtulmak i¢in gelistirilmistir. CURE algoritmasindaki her adimda,
en yakin temsilci noktaya sahip kiimeler birlestirilmek tizere segilir. Aralarindaki
mesafe, iki kiimenin temsilci kiimelerindeki herhangi bir nokta ¢ifti arasindaki

minimum mesafe olarak tanimlanir.

Sekil 14 : CURE Algoritmasinin Sekil Ile Gosterimi
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Gerg¢ek noktalar CURE

Biiytik veri tabanlar1 i¢in CURE'lin temel adimlari:

1. Ornek bir veri tabani alinir.

2. Ornegin/p boyutunda p boliimlerine ayirlir. Bu, algoritmay: hizlandirmak
icin yapilir ¢linkii kiimeleme ilk 6nce her boliim tizerinde gergeklestirilir.

3. Hiyerarsik algoritmay1 kullanarak her boliimdeki noktalar kismen
ktimelenir.

4. Aykir degerler ¢ikarilir.

5. Her kiime icin x adet temsilci nokta secilir, Veri tabanindaki bir 6ge,
kendisine en yakin temsili noktasi olan kiimeye yerlestirilir

6. Iki kiime arasindaki uzaklik, temsilci noktalar arasindaki Oklit uzaklig
kullanilarak bulunur

7. En yakin kiime ¢ifti birlestirilir. Birlesen yeni kiime i¢in yeni temsilci
noktalarin1 belirlenir. Bu noktalar daraltma katsayisi ile ¢arpilarak merkeze dogru
yaklagtirilir,

8. Kiime sayisi, kiimeleme algoritmasinda giris parametresi olarak verilen k
degerine ulasana kadar 5, 6 ve 7. adimlar tekrarlanir.

CURE algoritmasinin basarili sonuglara ulagabilmesi, parametrelerinin dogru
secilmesine baghdir. Biiylik veri kiimeleri ile elde edilen sonuglar, CURE'in iyi

performans gosterdigini gostermektedir.

2.3.2 Boliimlemeli Yontemler

Bolumlemeli yontemlerde, kullanici tarafindan belirlenen & adet kiime sayisina
gore n adet gozlem (k<n) kiimelere ayrilmaktadir. Hiyerarsik yontemlerde olanlardan
farkl olarak, belirtilen grup sayisi i¢in maksimum i¢ uyumu elde etmemize izin veren
gruplandirmaya ulasma gibi belirlenmis optimizasyon kriterlerini karsilayan tek bir
bolim verir.(Giudici, 2004:83).

Veriler k gruba ayrilirken her grup en az bir nesne igermeli ve her nesne tam

olarak bir gruba ait olmalidir. Iyi bir boliimlemenin genel kriteri, ayn1 kiimedeki
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nesnelerin yakin veya birbiriyle iliskili olmalar1, farkli kiimelerin nesneleri birbirinden
uzak ya da c¢ok farkli olmalaridir. Genel olarak, Boliimlemeli algoritmalar asagidaki
gibi 6zetlenebilir:
1. ksecilir ve ilk kiime belirlenir.
2. Her gozlemi baslangic grubundan baska bir gruba degisimi yapilarak
degerlendirilir. Amag, gruplarin i¢ uyumunu en st diizeye ¢ikarmaktir.
Degisim esnasinda belirlenen objektif fonksiyondaki degisim hesaplanir ve
eger uygunsa tekrar degisim yapilmaz.
3. Durdurma kural1 yerine getirilinceye kadar 2. adimi tekrarlayin.
Bolumlemeli algoritmalar, biiyiik veri kiimelrinde hizli ¢alisir, uzaklik/mesafe
Ol¢iimiine ihtiya¢ duymaz ve gozlemleri ortiismeyen gruplara ayirmanin birgok olasi

yolu olabilir,

2.3.2.1 K-Ortalama (K-means) Algoritmasi

K-ortalamalar algoritmasi istenen kiimeye ulasilana kadar 6gelerin kiimeler
arasinda tasindigr yinelemeli kimeleme algoritmasidir. Kime merkezleri
olusturulurken her bir iterasyonda olusan kiimeler icin degiskenlerin ortalamalar
aliir. Olusturulacak k adet kiime sayis1 baslangigta kullanici tarafindan belirlenebilir.
K i¢in tipik bir deger 2 ila 10'dur. K-ortalama algoritmasi kategorik veriler tizerinde
calismaz ve aykir1 degerlerle ilgilenmez. Burada ortalama ile kasit kiime merkezleri
olarak dusiiniilmelidir. K-ortalama algoritmasi siklikla iyi sonuglar vermesine ragmen,
zaman verimli degildir ve iyi 6l¢ceklenemez.

Algoritmanin uygulama asamalar1 asagida sirlanmaktadir;

1. Kullanici tarafindan belirlenen k adet kiimenin m;,mo........ my ortalamalari
belirlenir.

2. Tum veriler en yakin oldugu segilen m; kiimesine atanir.

3. kiimelere ait m;,mo........ my  ortalama degerleri yeniolusan kiimeye gore
yeniden hepalanir.

4. kiime tiyelerinde degisiklik yoksa algoritma durur. Degisiklik varsa en basa

doner.
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D={3,7,25,28,35,12,15,17,32,4} bu 10 ayr1 noktay1 k=2 kiimeye ayrilmasi ve
baslangigta m;=3 ve m> =7 (ilk iki deger) secildigi varsayimi iizerinden ilerlenirse
7,25,28,35,12,15,17 ve 32 m, =7 degerine daha yakin oldugu i¢cin bu deger k:
kiimesine; 3 ve 4 m;=3 degerine daha yakin oldugu i¢in k; kiimesine dahil olacaktir.

Bu durumda m; ve m> degerleri tekrar hesaplanarak;

mi=3,5 m2=21,3

tiim noktalar yeni m; ve m: degerlerine gore yeniden kiimeleneceklerdir. Bu
durumda;

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

k1 ve k2 nin elemanlart degistigi i¢in algoritma yiiriitiilmeye devam edecektir.
Yeni m; ve m> degerleri;

m;=6,5 m2=253

oldugundan;

ki1={3,7,4,12,15} k>={25,28,35,17,32}

yeni ortalamalar;

mi=8,2 m2 =274

yeni kiimeler;

ki1={3,7,4,12,15,17} k2={25,28,35,32}

ki ve k> nin elemanlar1 degistigi i¢in algoritma yiiriitiilmeye devam edecektir.

mi;=9,6 m2 =30

bu ortalamalara gore kiimeler degismediginden algoritma sonlanacak kiimeler
ise;

ki1={3,7,4,12,15,17} k>={25,28,35,32}

seklinde bulunmus olacaktir.

Gortildiigi gibi £-Ortalama algoritmasinin sonlanma kriteri iki defa st {iste
ayn1 kiimelerin bulunmasidir.

2.3.2.2.K-medoids Algoritmasi (PAM Algoritmasi)

K-medoidler algoritmasi olarak da adlandirilan PAM (partitioning around

medoids) medoidler etrafinda boliimleme algoritmasi, bir medoidler kiimesini gosterir.
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Medoidler kiimelerin temsilci, noktalaridir. PAM algoritmasinda her seferinde
temsilci nokta olan medoid degistirilerek kiimeleme islemi tamamlanir. Medoid kiime
merkezine en yakin nokta olarak belirlenebilir. K adet rastgele kiimeye ayrilan
verilerin her kiime i¢in k adet temsilci nokta belirlenebilir. Diger noktalar bu temsilci
noktalara benzerliklerine gore en ¢cok benzedikleri temsilci etrafinda toplanmaktadir.
Kiimenin basarisi temsilci ile diger noktalar aras1 mesafeye gore degerlendirilebilir.

Algoritman uygulanirken

1.K adet kiimenin k adet temsilcisi belirlenir.

2. se¢ilmis bir temsilci ile se¢ilmemis bir verinin yer degistirmesinin kiimenin
kalitesi tizerinde yaratacagi iyilestirme hesaplanir.

3. bu hesaplanan iyilestirmeye gore temsilcinin degistirilip degistirilmiycegine
algoritma karar verir.

4.higbir degisiklik olmayana kadar islem tekrar edilir.

2.3.3 Yogunluga Dayal Algoritmalar

Yogunluga dayali algoritmalar, diger bir ifade ile ¢ogu bolimleme yontemi,
veriler arasindaki mesafeye bagli olarak verileri kiimeler. Bu tiir yontemler yalnizca
kiiresel bigimli kiimeleri bulabilir ve istege bagl sekil kiimelerini kesfetmede zorlukla
karsilagabilir. Genel bir ifade ile komsu yogunlugun (nesne veya veri noktalarimin
say1s1) bir miktar esigi astig1 siirece verilen kiimeyi biiyiitmeye devam etmektir; yani,
belirli bir kiime i¢indeki her veri noktasi i¢in, belirli bir yarigapin sinirinin en az
minimum nokta igermesi gerekir. Kiimeler belirlenmesi sirasindaki hesaplamalari
etkileyebilecegi icin aykiri degerler ¢ikarilmalidir.

Bir aradayken bir yogunluk meydana getiren noktalar farkli kiimeler olarak
ayrilir. Bu yogunlugun belirlenmesi asamasinda bazi noktalar kiimelerin sinirlari
olarak almirken bazi noktalarsa kiimelerin i¢ini olusturabilir. Genel olarak yapilan
islem birlikteyken yogunluk olusturan verileri kiime olarak degerlendirilebilmesidir.

Yogunluga dayali algoritmalara ornek olarak DBSCAN, OPTICS ve
DENCLUE algoritmalar verilebilir.

2.3.4 Grid Temelli (Izgara tabanlh) Algoritmalar
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Izgara tabanli yontemler, nesne alanini bir 1zgara yapisi olusturan sinirli sayida
hiicreye dontstiriir. Kiimeleme islemlerinin tiimii 1zgara yapist {izerinde
gerceklestirilir. Bu yaklasimin temel avantaji, tipik olarak veri nesnelerinin sayisindan
bagimsiz olan ve yalnizca nicelenmis alandaki her boyuttaki hiicrelerin sayisina bagl

olan hizli islem siiresidir.

2.3.4.1 STING Algoritmasi

STING (Statistical Information Grid- Istatiksel bilgi Grid) algoritmasinda
tizerinde ¢alisilan alan dikdortgen hiicrelere boliinmekte ve asama sirasina gore bir
yap1 olusturulmaktadir. Ust seviyede bulunan biitiin béliimler bir sonraki asamada
parcalanmis bir durumda bulunmaktadir. Her bir grid boliimiindeki 6zellikler ile ilgili
istatistiksel bilgilerin kaydi tutulmaktadir.

STING, uzamsal alanin dikdortgen hiicrelere boliindiigii, 1zgara tabanli, coklu
cozlntrliiklii bir kiimeleme teknigidir. Genellikle farkli ¢oztiniirlik seviyelerine
karsilik gelen bu tiir dikdortgen hiicrelerin birkac seviyesi vardir ve bu hiicreler
hiyerarsik bir yap1 olusturur: yiiksek seviyedeki her bir hiicre, bir sonraki daha diisiik
seviyede birka¢ hiicre olusturmak igin boliimlenir. Her bir grid hiicresindeki
ozelliklerle ilgili istatistiksel bilgiler (ortalama, maksimum ve minimum degerler gibi)
onceden hesaplanir ve saklanir. Daha yiiksek seviyeli hiicrelerin istatistiksel
parametreleri, daha diisiik seviyeli hiicrelerin parametrelerinden kolayca
hesaplanabilir. Bu parametreler: bagimsiz parametreler, say1; bagimli parametreler,
ortalama, stdev (standart sapma), min (minimum), maks (maksimum); ve hiicredeki
Oznitelik degerinin normal, tek bigimli, tistel ya da hi¢ (6rnegin dagitim bilinmiyorsa)
dagitim tiirti seklindedir. Veriler veritabanina yiiklendiginde, parametreler sayilir,
ortalama, stdev, min. ve alt seviye hiicrelerin maksimum degerleri dogrudan veriden
hesaplanir. Dagilim tipi 6nceden bilinirse veya y? testi gibi hipotez testleriyle elde
edilirse, dagitim degeri kullanici tarafindan atanabilir. Daha yiiksek seviyeli bir
hiicrenin dagilim tipi, esik filtreleme islemi ile birlikte karsilik gelen diisiik seviyeli

hiicrelerin dagitim tiplerinin ¢ogunluguna dayanarak hesaplanabilir. Alt seviyeli
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hiicrelerin dagilimlar birbirleriyle ayni fikirde degiller ve esik testinden gegemezlerse,
yiiksek seviyeli hiicrenin dagitim tipi yok olarak ayarlanir(Han Ve Kamber 2001:425).

Istatistiksel parametreler yukaridan asagiya, 1zgara bazli bir yontemle
kullanilabilir. Ilk 6nce, hiyerarsik yapidaki bir katmanin, sorgu cevaplama isleminin
baslayacagi yer belirlenir. Bu katman tipik olarak az sayida hiicre igerir. Gegerli
katmandaki her hiicre i¢in, hiicrenin verilen sorguya ilgi diizeyini yansitan giiven
araligini (veya tahmini olasilik araligini) hesaplariz. Ilgisiz hiicreler dikkate alinmaz.
Bir sonraki alt seviyenin islenmesi kalan ilgili hiicreleri inceler. Bu islem, alt tabakaya
ulagilana kadar tekrar edilir. Sting kiimelemenin hiyerarsik yapisi Sekil 15°de yer
almaktadir.

Sekil 15: STING Kiimeleme Hiyerarsik Yapist.
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Kaynak : Han ve Kamber 2001:426

STING kiimelemesinin kalitesi, 1zgara yapisinin en diisiik seviyesinin ayrinti
derecesine baglidir. Taneligin ¢ok iyi olmasi durumunda, islem maliyeti 6nemli 6l¢iide
artacaktir; Bununla birlikte, 1zgara yapisinin alt seviyesi ¢ok kaba ise kiime analizinin
kalitesini diisiirebilir. Kiime sinirlarinin tiimii yatay veya dikeydir ve higbir capraz sinir
algilanmaz. Bu, teknigin hizli islem siiresine ragmen kiimelerin kalitesini ve

dogrulugunu diistirebilir.
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2.3.4.2 Dalga Kiimeleme

Dalga kiimeleme (Wave cluster) algoritmas: grid temelli bir algoritma olup
biiyiik veri tabanlarinin kiimelenmesi i¢in kullanilan olduk¢a hassas kiimeleme yapan
bir algoritmadir. Dalga kiimeleme yapilirken asagidaki adimlar kullanilmaktadir
(Silahtaroglu, 20013:203).

1. Ornek degiskenler sayisallastirilir

2. Dalga doniisiim islemi 6rnek uzaya uygulanir.

3.Doniistiiriilmiis 6rnek uzayin alt katmanindaki birbirine bagli kiimeler
bulunur

4. Birimler isimlendirilir.

5. Adimda degiskenlerin kiimelere atamas1 yapilir.

Kiimeleri belirlemek i¢in filtreler kullanilmakta ve es zamanli olarak zayif
bilgileri kendi sinirlar1 i¢inde bastirmaktadir. Ana veri grubu igerisindeki kiimeler

ortaya belirgin bir sekilde ¢ikmakta ve kiimenin etrafi temizlenmektedir.

2.3.5 Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalar (GA'lar), dogal se¢ilimin isleyis stireclerini hesaplamali
olarak taklit etmeye ¢alisir ve bunlari isletme ve arastirma problemlerini ¢6zmek i¢in
uygular. Genetik algoritmalar diinyasinda, cesitli potansiyel ¢éziimlerin uygunlugu
karsilagtirilir ve en uygun potansiyel ¢oztimler daha da optimum ¢oziimler tiretmek
icin gelistirilir.

Genetik algoritmalar alan1 genomik terminolojiden esinlenerek gelistirilmistir.
Viicudumuzdaki her hiicre, bizi olusturan bir plan gorevi goren DNA dizileriyle ayni
kromozom kiimesini igerir. Daha sonra her bir kromozom, g6z rengi gibi belirli bir
ozelligi kodlamak i¢in tasarlanmig DNA bloklar1 olan genlere ayrilabilir. Her gen,
kromozom ftizerindeki belirli bir lokasyonda bulunur. Genetik algoritmalar alaninda,
bir kromozom, sorun i¢in aday ¢oziimlerden birini ifade eder, bir gen de, aday
coziimiin tek bir biti veya basamagidir. Genetik algoritmalar tarafindan secim,

caprazlama ve mutasyon kullanilir (Larose, 2006:241).
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Kiimelemenin genetik algoritmalarla nasil gerceklestirilecegini belirlemek i¢in
once her bir kiimenin nasil temsil edilecegini belirlemeliyiz. Basit bir yaklagim, olasi
her kiime i¢in bir Ozellik haritas1 gosterimini kullanmak olacaktir. Genetik
algoritmalar1 aracilifi ile merkezleri hesaplanan kiimeler k adet kiimeye ayirilir.
Burada amag¢ kiimelerin merkezini minimum yapmaktir. Kiimelerin merkezi ise
kiimeyi olusturan verilerin birbirleriyle olan Oklid mesafesi toplamina esittir. Genetik
kiimeleme algoritmalar1 bolgesel bir potansiyel ¢oziim arayisi yerine kiiresel bir arama
gerceklestirir. Genetik algoritmalar i¢in orijinal ¢ergeve, ikili kodlanmis veriler i¢in
gelistirilmistir, ¢linkii caprazlama ve mutasyon islemleri bu verilerle dogal ve iyi

calisabilir.

2.4 Birliktelik Kurallan Ve iliski Analizi

[liski analizi veri tabanindaki bir dizi bilginin birlikte ger¢eklesmesi durumunu
aciklayan islemlerdir. Bir bilgi varken, bu bilgi ile iligkili baska bir bilginin var olma
olasilig1 nedir?

Birliktelik kurallar1 belirli olasiliklar ile ortaya konulur. Ozellikle perakende
sektoriinde herhangi bir iiriin satilirken, satilan bu {iriiniin yaninda baska bir {irtiniin de
satilmasi bu triinler arasi iligkiyi bu analiz ile irdelenebilir. Satilan triiler arasindaki
satin alinma egilimini ve miisteri aligkanliklarini ortaya koyan uygulamalara “pazar
sepeti analizi” denir.

Alig-veris merkezlerinde iiriin yerlestirmelerinde, magaza raf tasariminda,
magaza tirtin egilimin belirlenmesi ve katalog tasarimi gibi bir¢ok konuda pazar sepeti
analizinden faydalanilabilir.

Birliktelik kurallarinin ¢ikartilabilmesi i¢in ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir.
AIS algoritmasi (Agrawal,1993) 1993’te ortaya atilmis, daha sonra SETM (Houtsma
ve Swami, 1993) algoritmasi ve 1994 ortaya atilan ve bugiinde ¢ok kullanilan

APRIORI algoritmasi gelistirilmistir.

2.4.1 Destek Ve Giiven Olgiitleri
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Pazar sepeti analizi Urtinler arasi iliskileri gosterebilmek i¢in destek ve giiven
ol¢iitiinden yararlanilmaktadir.

Destek sayis1t A ve B gibi {iriiniin birlikte alindigi aligveris sayisimi ifade
etmektedir ve sayi(4,B) seklinde gosterilir. N tim aligverislerin sayisini
gostermektedir.

Destek olciitiinde kural, bir iliskinin tiim aligverisler igerisindeki tekrarlama
oranini ifade eder.
destek (A—B) = —Sayll\(’A'B)

Gliven 6l¢iitiinde kural, A tirtintinii alan kisilerin B tirliniinii de alma olasiligini
gostermektedir.
giiven (A—B) = —S:(i];(l?j;)

Esik deger, destek ve giiven Olgiitlerini karsilastirmak maksadiyla
kullanilmaktadir. Hesaplanan destek ve giiven ol¢iitlerinin destek (esik) ve giiven

(esik) degerlerinden biiyiik olmasi beklenmektedir. Hesaplanan destek ve giiven

ol¢iitleri ne kadar biiylikse birliktelik kurallar1 o kadar gii¢liidiir kanisina varilir.

2.4.2 Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmasi, en yaygin olarak kullanilan algoritmalardan biridir.
Apriori algoritmasi, “Biiyiik bir veri tabanimnin herhangi bir alt kiimesi de biiyiik
olmalidir.” fikrinden yola ¢ikmaistir.

Biiyiik nesne kiimelerini bulmak genellikle olduk¢a kolay olabilir. Fakat ¢cok
maliyetlidir. En basit yaklasim, herhangi bir islemde goriinen tiim veri setlerini saymak
olacaktir. Biiylik boyutlu veri setlerini kesfetmeye yonelik algoritmalar veriler
tizerinde coklu taramalar yapar. Ilk taramada, her bir nesnenin destek seviyesi
hesaplanir ve kullanic1 tarafindan belirlenen minimum destek seviyesi ile
karsilastirilir. Bu duruma goére her bir nesnenin genis olup olmadigi belirlenir. Takip
eden her taramada, onceki taramada biiyiik bulunan bir ¢ekirdek nesne kiimesi ile
baslanir. Bu ¢ekirdek kiimesini, aday triin setleri ad1 verilen ve potansiyel olarak

biiyiik yeni tirlin setleri tiretmek i¢in kullanilir ve bu aday tiriin setleri i¢in gergek veri
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destegini hesaplanir. Taramanin sonunda, aday 6gelerden hangisinin gergekte biiyiik

oldugunu belirlenir ve bir sonraki gecis i¢in ¢ekirdek haline gelir. Bu islem, yeni biiyiik

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

Asagida Tablo 26°da verilen verilere minimum destek %30 (ve giiven %60)

olacak sekilde apriori algoritmasi uygulanmak istenirse;

Tablo 26: Apriori Algoritmasi Ornek Veri Tablolart

ID Sepet

1 Ekmek, Peynir, Makarna, Zeytin
2 Ekmek, Peynir, Zeytin

3 Yumurta, Zeytin

4 Yumurta, Cay

5 Ekmek, Peynir

6 Ekmek, Peynir, Yumurta

Birinci Tarama

Ikinci Tarama

En genis setler ve yiizdelikleri:
Ekmek alanlar (4 kayit), Peynir ve Zeytin alir (2 kayit) [Destek %33, Giiven %50]
Peynir alanlar (4 kayit), Ekmek ve Zeytin alir (2 kayit) [Destek %33, Giiven %50]
Zeytin alanlar (3 kayit), Ekmek ve peynir alir (2 kayit) [Destek %33, Giiven %67]
Ekmek ve Peynir alanlar (4 kayit), Zeytin alir (2 kayit) [Destek %33, Giiven %50]
Ekmek ve Zeytin alanlar (2 kayit), Peynir alir (2 kayit) [Destek %33, Giiven %100]

Uriin Miktar | Destek Uriin Miktar Destek
Ekmek 4 %67 Ekmek, Peynir 4 %67
Peynir 4 %67 Ekmek, zeytin 2 %33
Makarna 1 %17 Ekmek, Yumurta 1 %17

- 5 Peynir, Zeytin 2 %33
Zeytin 3 7030 Peynir, Yumurta 1 %17
Yumurta 3 %50 Zeytin, Yumurta 1 %17
Cay 1 %17

Ug:iincij tarama
Uriin Miktar Destek
Ekmek, Peynir, Zeytin 2 %33

Gortildiigii gibi 3 ve 5 numarali (en genis) nesne kiimeleri baslangicta verilen

%30 destek ve %60 giiven seviyeleri oOlgiitiinii karsilamaktadir. Elimizdeki veri
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tabanina gore Ekmek-Peynir-Zeytin en genis nesne kiimesidir. Gliven seviyesi bakis

acisia gore degismektedir.

UCUNCU BOLUM
UYGULAMA

Bu uygulamada, Tirkiye’deki 21 kitap sitesinden alinan en ¢ok satan kitap
listelerindeki veriler, veri madenciligi teknikleri uygulanmak {izere c¢alisma
kapsaminda ele alinmistir. Veriler analiz edilirken IBM SPSS Modeller 18.1 programi
kullanilarak analiz edilmistir. Veri madenciligi siireciyle ilgili en yaygin kullanilan
CRISP-DM modelinin asamalar1 olan;

1. Asama: Arastirmanin Tanimlanmasi (Business understanding)

2. Asama: Veriyi tanimlama (Data understanding)

3. Asama: Veri hazirlama (Data preparation)

4. Asama: Modelleme (Modelling)

5. Asama: Degerlendirme (Evaluation)

6. Asama: Uygulama ve Sonuglar1 Yayma (Deployment)

takip edilmistir.

3.1 ARASTIRMANIN TANIMLANMASI

Son yillarda hizla gelisen teknolojiyle birlikte bilgiye ulagsmak her ne kadar
kolay olsa da giivenilir ve dogru bilgiye ulasmak gittik¢ce zorlasmaktadir. Her gegcen
giin farklilasan ve artan bilgi kaynaklarina ragmen kitaplarin halen en etkili ve dogru
bilgiye ulasmak i¢in en iyi yol oldugunu s6yleyebiliriz (Actyan, 2008). Kitaplarin en
dogru bilgi kaynagi olmasi fikrinden yola ¢ikarak Tiirkiye’de kitap satis1 yapan
internet sitelerinden alinan en cok satan kitap listelerindeki kitaplar tiirlerine gore
smiflandirma yaparken hangi faktorlerin etkili oldugu belirlenmeye calisiimistir. Kitap
turleri 2 farkli  bashiga  indirgenmistir.  Bunlar  egitim/smav/kisisel

gelisim/tarih/arastirma/bilim kitaplar1 ve roman/edebiyat/¢ocuk kitaplar1 seklindedir.

3.2 VERiIYIi TANIMLAMA
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Uygulamada faydalanilan veriler, Tiirkiye’deki 21 internet sitesinin 2019 yili
Ocak ayma ait en cok satan kitap listelerinden alinan toplam 8258 veriden
olusmaktadir. Yararlanilan site isimleri ve sitelerden alinan en ¢ok satan kitap liste
sayilar1 agagida Sekil 16’de verilmistir.
Sekil 16: Kitap Liste Sayilar
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3.3 VERIYI HAZIRLAMA

Veri madenciliginin en uzun asamalarindan biri elde edilen verilerin
birlestirilmesi, diizene koyulmasi, temizlenmesi, eksik ve asir1 ugta gozlemlerin
belirlenip gerekli islemler yaparak veri kiimesinin analiz edilebilir duruma getirme
siirecini kapsayan veri hazirlama agamasidir. Bu siirecin uzun zaman almasi,
kullanilan veri kiimelerinin farkli fiziksel ortamlardan alinmasi, ¢ok biiyiik boyutlarda
olmas1 ve islenmemis ham halde bulunan verilerde goriinen anlamsizlik gibi nedenlere
dayanmaktadir.

Verilere farkli internet sitelerinden elde edildigi i¢in farkli sistemlerde ve farkli
tip formatlarda tutulmustur. Bu sebeple, verileri analiz edilebilir hale getirmek ig¢in,
farkli sistemlerde tutulan veri tablolar1 birlestirilerek tek bir Excel tablosuna

aktarilmistir.
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Bu asamada karsilagilan, griltili, tutarsiz, hatali, eksik veya yinelenen

degerler, analiz i¢in ise yaramayan gozlemler gibi problemler giderilmistir. Tekrar

eden verinin bulundugu kayitlar veri kiimesinden ¢ikarilmustir. Siirekli degiskenler

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

oldugu gozlemlenmistir

Sekil 17: Veri Diizenleme

Audit | Quality| Anngtations

Complete fields (%) |62.5% Complete records (%) [98.63%

Bu eksik veriler SPSS Modeller 18.1 programi araciligi ile veri hazirlama (data

Field Measurement Outliers Extremes
[A] site adi @b Nominal -4 aafas
& kitap adi &5 Nominal . -
& yazar adi @5 Nominal 43 Bafas
85 yayn evi @5 Nominal = —-
[a] tar @5 Nominal = -
& fiyat & Continuous 101 41 None
{#5 indirim ylizdesi & Continuous 202 0 None
% indirimli fiyat & Continuous 92 35 MNone

Action

Impute Missing

Newver
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Newver
Newver
Newver
Newver
Newver
Newver

Method

Fixed
Fixed
Fixed
Fixed
Fixed
Fixed
Fixed
Fixed

% Complete

100
100
100
100
100
99.625
99.938
99.019

Valid Records

8258
8258
8258
8258
8258
8227
8257
8177

Null Value

[

@

Slaldlo|loloo|le

preparation) segenegi kullanilarak verilerin ortalama degerleriyle doldurulup gerekli

dontisiimler saglanmistir. Ek olarak siirekli degiskenlerimizde z skor standardizasyon

islemi uygulanmis ve ortalama 0 ve standart sapma 1 e dontistiiriilmiistiir.

Sekil 18: z Skor Standardizasyon

Transform Confinuous Fiekd

¥ Putal continuaus mputf elds on a common scale (nighly recommended iffaature constuction wil be performed)

Rescaling method: ESCUFS fiansformafion ¥ | Final mean; - Final standard deviafion:
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Details for fiyati Details for indirim yiizdesi

Original Transformed Original Transformed
Distribution Distribution
6,000 Skewness=4 95 s0Skewness=4 96 3000 Skewr 1.80 3 1.90
5,000 SD=19.07 apoo  |LSD=1.00 2500 [BD=18.19 2500 1.00
4,000 N 2000 2,000
3,000 2000 1,500 1,500
2,000 2,000 1,000 1,000
1,000 1,000 500 500
' o T T T 1 o / T T T 1 1 o1 -
0 100 200 300 400 5 0 5 10 15 20 0 20 40 60 80 100 2101 2 3 4
Missing Values Missing Values
0% 0lo% Repidcement
0:4% Replacement ; eplacemen
v.ﬁ:g.u_n VJue-S.'aJQ

Processing Processing
Action Details Lisils Details
Missing Values Replace 31 missing values Missing Values Replace 1 missing values
i Tr to standard units
i i Transform to standard unils C Pr xly
Continuous Predictors (Mean=0.00, SD=1) (! 0.00, SD=1)

MName of Transformed Field: indirim yizdesi_transformed
Mame of Transformed Field: fiyati_transformed 4 -

Details for indirimli fiyati

Original Transformed
Distribution
k 5,005 4 .40
ao000- [4SD=1.00
3,000
2,000
1,000
100 | 200
50 180 250 5 0 5 10 15 20

Missing Values

Processing

Action Details

Missing Values Replace 81 missing values

. : Transform to standard units
Continuous Predictors  wse.n-0 00, SD=1)

MName of Transformed Field: indirimli fiyati_transformed

Kitap adi, yazar ad1 ve yaymevi gibi kategorik veriler i¢in kategorilere ait
tanimlamalar getirilmistir. En c¢ok satan kitap verilerinde kitap isimleri 1’den
baslayarak 4813’e kadar etiketlenmistir. Ayni sekilde yazar ad1 ve yayinevi verileri de
analizi edilebilir hale getirmek i¢in numaralarla etiketlendirilmistir. Veriler
kategorilerine ayrildiginda 4813 farkli kitap, 2585 farkli yazar ve 616 farklh

yayinevinden olustugu goriilmiistiir. Kitap, yazar ve yayin evi verilerinde cesitliligin
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fazla olmasi ve analizi kolaylastirmak adina SPSS Modeller 18.1 programi
kullanilarak gruplama islemi yapilmistir. Verilerin gruplanmasi her ne kadar ham
verilerdeki detaylar1 kagirmamiza sebep olsa da bu yontemle elde edilen kapsayici
bicim ve bu bicimin sagladigi iliskiler 6nemli fayda saglamaktadir. Ayrica bazen bir
degisken tarafindan temsil edilen bilgilere daha genel bakis acis1 ile bakmak ve farkli
degerlerin sayisin1 azaltmak gerekebilir (Wendler ve Grottrup, 2016:237).
Gruplandirma genisligi 16 secilmistir. 16 secilmesinin nedeni daha kiigiik bir genislik
secildiginde veri sayisi fazla oldugundan gruplandirma yapmanin bir faydasi
olmamakta daha biiyiik bir genislikte ise modellerin dogruluk oranlar1 diismektedir.
Gruplandirma sonucunda kitap isimleri 302, yazar isimleri 163, yayin evi 40 grup
olarak gruplanmistir.

Cocuk, edebiyat, egitim, sinav, roman, kisisel gelisim, tarih, arastirma, bilim
vb. isimler altinda siniflandirilan kitap tiirleri SPSS Modeller 18.1 programi
kullanilarak yeniden siniflandirilma yapilmistir. 2 tiire diistiriilen kitaplardan edebiyat,
siir, roman, ¢ocuk, Oyki, fantastik, ¢izgi roman sanat, biyografi vb. tiiriindekiler 1
etiketiyle, egitim, sinav, din, psikoloji, siyaset, tarih, bilim, kisisel gelisim vb.
tirtindekiler 2 etiketiyle adlandirilmistir. 2 tiire indirilen kitap ttirlerinden 1. tir 5635
veriden 2. tiir 2623 veriden olusmaktadir.

Sekil 19 : SPSS Modeller 18.1 Arayiizii

—»

N annfliln.,
BE) g () e ) () (F3)

KITAP VERILERIxlsx Binning Auto Data Prep Filter Reclassify

Analiz edilebilir hale getirilen veriden, en ¢ok satan kitap isimleri, yazar adlari,
yayinevi, kitap tiiri, indirim ylizdesi ve indirimli fiyati gibi nicel bilgiler elde
edilmistir.

Sekil 20: Verilerin Genel Durumu
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Audit' Quality Annotations

Field Sample Graph Measurement Min Max Mean | Std. Dev| Skewne.. Unigue Valid
#2 indirim yiizdesi_transformed &% Continuous -1.935 3399 -0.000 1.000 1.808 - 8258
-
<#2 indirimli fiyat_transformed ] &7 Continuous -1.229 19621 0000 1.000 4396 = 8258
El site adi _transformed 6‘, Mominal — — — — — 21 8258
@ tir_transformed ,_| 6&. Mominal - - - - - 2 8258
<3 kitap adi_BIN_transformed &5 Nominal 0 301 = =t = 302 8258
{} yazar adi_BIN_tfransformed 65 Mominal o] 162 -] -] - 163 8258
_» yayin evi_BIN_transformed |j_| ct. MNominal o] 38 - - - 40 8258

3.4 MODELLEME VE SONUC

Cesitli islemlerden gegerek analize hazir hale gelen verileri siniflandirma
yapabilmek i¢in en uygun algoritma ve model belirlenmeye ¢alisilmistir. Bunun i¢in
oncelikle veriler egitim (training), test (testing) olmak tizere 2 gruba ayrilmistir. Genel
olarak model egitim verileri olarak secilen grup ile egitilir, daha sonra test verilerinde
modelin basarist test edilir. Bu 2 gruba ayirma islemi SPSS Modeller 18.1 paket
programindaki bolme (partition) diigiimii ile yapilmistir. Bu ¢alismada 8258 kitap
verileri %80 egitim ve %20 test verisi olmak {izere ikiye ayrilmistir.

Sekil 21: Test Ve Egitim Verileri Miktarlar

Table Graph Annotations

Value Proportion il Count
Training | 7991 £599
Testing 2009 1658

SPSS Modeller 18.1 paket programu ile verilerin siniflandirma algoritmalari
ile calistirllmasi sonucunda olusturulan modellerin performans oranlar1 Sekil 22’de

gosterilmistir.

Sekil 22: Model Performans Oranlari
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'\) tar_transformed

|a File ¢ Generate & View

Seve

Model Graph Summary Settings Annotations

Sort by: @ Ascending © Descending [ 2 Delete Unused Models ] View:

i |Eell Rt ?mu:LdsTme E?:m ggﬁuirsom ) PRI S:ceujerl:cy (%) grf:eu neet
[+ Ej -3 7 KNM Algorithm 1 1 4514118 it} 1.430 87462 0.920
[ ;j (?E v C51 1 3,065.714 78 1323 80.47 0.817
[ ;j v " Logisticregressi... 1 3,905.0 70 1438 80.048 0.857
[+ ;j ﬁn" CHAID 1 1 3687.500 77 1.389 76.010 0.817
¥ Ej " o Random Trees1 =1 3584 286 65 1.382 74623 0.81
¥ ;j _0:0,. Bayesian Metwor... 1 3875.000 73 1.387 T4.382 0.836

Bu c¢alismada %87.462 dogruluk oranm1 ve 0.92 AUC degeri ile K-Yakin
Komsuluk (k-nearest neighbor, k-nn) algoritmasi en 1yi algoritmalardan biri olmustur.
Bu sebeple siniflandirma algoritmalar i¢inde en dogru tahminlemeyi yapan k-nn

algoritmasi kullanilarak model kurulmaya c¢alisilmistir.

3.4.1 k-nn Algoritmasimin Uygulanmasi

En yakin komsu (k-nn) algoritmasi parametrik olmayan bir siniflamadir ve
siniflandirma yontemleri arasinda en basitlerinden biridir. Birbirine benzer veri
noktalarmin ayni smifta oldugu varsayimma dayanmaktadir. k-nn algoritmasinda
veriler koordinat sistemindeymis gibi diisiiniilerek aralarindaki uzaklik hesaplanmakta
ve bu uzaklik degeri i¢in cesitli uzaklik fonksiyonlar1 kullanilabilmektedir.
Uygulamamizda Oklid uzaklik fonksiyonu (Euclidean metric) kullanilarak uzaklik
degerleri hesaplanmistir. Baslangigta kullanici tarafindan belirlenen k sayis1 kadar veri
secilip k tane verinin i¢inden en fazla hangi sinifa ait veri tespit edilirse test edilen veri
o smifa atanacaktir. Uygulamamizda k-nn algoritmasinin gerekliligi olan k degeri
SPSS Modeller 18.1 programi ile 3 ile 7 arasindan otomatik olarak atmis ve en az
hatay1 veren k degeri secilmistir. En az hatay1 veren deger 0,1229 hata orani ile 3 degeri

olmustur. Sekil 23’de k degerleri hata grafigi verilmistir.
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Sekil 23: k Degeri Hata Grafigi

k Selection Error log

0.1 45

0.1 40

0.1 335

Error rate

O130— - 1K=3
Error=0.1229

0125 - - / ---------------------------------------------

L e e e e

Humber of Hearest Neighbors (k)

k-nn algoritmasinda otomatik k se¢imi segildiginden en iyi k’y1 bulmak i¢in
capraz dogrulama (cross-validation) islemi yapilir. Capraz dogrulama isleminde
kullanilan yontem, veri kiimesini rastgele olarak esit boyuttaki V parcaya ayirarak V-
kat ¢capraz dogrulama yapmaktir. Bu V degeri genellikle 10 olarak secilmektedir. 10
esit parcaya ayrilan verilerin 9 pargasi egitim, 1 pargasi test seti olarak alinir. Her
seferinde farkli kombinasyon seklinde 1 parca test olarak, diger 9 par¢a da egitim seti
olarak almir ve egitim seti tizerinde egitilen veriler test seti tizerinde test edilir. Test
veri setindeki verileri egitim veri setindeki veriler ile karsilastirarak hangi sinifa ait
oldugunu bulur. En diisiik hata oranina sahip model daha sonra nihai model olarak
secilir. Farkli kombinasyonlarin nasil secildigi Sekil 24°de gosterilmistir.

Sekil 24: Capraz Dogrulama
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1 2 3 4 5 A
1 2 3 4 5 A
1 2 3 4 5

Tablo 27; Siniflandirma Tablosu

Classification Table

Predicted
Partition Observed
1 2 Percent Correct
1 5210 475 92 59,
Training 2 B17 2008 7E.5%
Overall Percent 70 6% 29 4% a7 4%

Kitap verilerine iliskin en yakin 3 komsu ile olusturulan modelde, tim
degiskenler neredeyse en 6nemli {i¢ degisken olan “yazar adi
ad1” ile aym derecede ilgilidir. Sekil 25’de k-nn algoritmasinda kullanilan

tahminleyicilerin 6nem sirasini1 gostermektedir. En 6nemli degisken yazar adi olarak

sec¢ilmistir.

Sekil 25: Tahminleyicilerin Onem Sirasi

2 <6

, “yaym evi” ve “kitap
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\'9 tir_transformed

| File ¢ Generate  of View

Model [Selﬁngs”Summal}'HNmmm\

Pg =R
Predictor Space
Built Model: 3 selected predictors, K=3
Focal
[ 2
®ves
=
E
3 Type
EE @ Training
BE A Holdout
E\
=)
.;‘ Target
@ tor_transformed
2,
~Irg, ﬁ% m
oy Wt

Select points to use as focal records

This chart is a lower-dimensional projection of the predictor space, which
contains a total of 6 predictors.

ok (cancel

BEae L

Predictor Importance

Target: tiir_transformed

yazar
adi_BIN_...

yayin
evi_BIN_...

kitap
adi_BIN,

indirimli fiyati
_fransfar...

site adi
_transfor...

indirim
ylzdesi_..

0. 02 04 06 0 1.0
indirim ylizdesi_transformed| yazar adi_BIN_transfoimed|
f I I I I

Least Important Most Important

COEEER

o

View ‘F‘redidor Importance b |

Bu 3 6nemli degiskene ait degerlerin tiirlere gore dagilimina ait 3 boyutlu plot

grafigi Sekil 26°de gosterilmistir.
Sekil 26: Tiirlerin 3 Boyutlu Grafigi

BIN_transformed

yazar adi

tar_transformed

o1
®:

Count

@:o
@ 50
@ 40
® 0
® 20
® 10
s 0

Egitim ve test olarak 2 ye ayrilan verilerin model performansini

degerlendirmek i¢in ROC (Receiver

Operating  Characteristic)

egirisinden
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yararlanilmistir. ROC egrisi 0 ile 1 arasinda deger alir. Duyarlilik degerleri yani ger¢ek
pozitif degerleri ile 1-6zgiilliikk olan yanlis pozitif degerlerinin ¢akisma noktalarinin
birlestirilmesiyle olusturulan grafikteki egri ROC olarak adlandirilir. ROC egrisinin
gercek pozitif oran ve yanlis pozitif oranlar1 arasindaki esitsizligi vermektedir.

Duyarlilik, 6zgiillikk ve 1-6zgtillik denklemlerini tekrar gosterilmek gerekirse;

e TP
Duyarlilik(Sensitivity) = TP+ FN
zgulluk (Specificity) = TN T FP

FPR = 1 — Ozgiillik

seklindedir. ROC egrisinde kosegenin altinda kalan alan 0,5 degerindedir. Dogru
siiflandirilma yapan algoritma modelli 1 degerine en yakin degeri alacaktir.

Sekil 27: ROC Egrisi

Evaluation of [SKMNM-tiGr_transformed] : ROC

|ad File |5 Edit %0 Generate  gF View

Graph || Annotations

o [ Wi o 2 1

101!
g 0.8 - FEMM-tar_transformed
=
g 0.6
[}
®
g 0.4
e 0.2
=

0.0

T T T T T T T T T T T T
o0 02 04 06 08B 10 00 02 04 06 08 10
FP Rate (1- Specificity) FP Rate (1- Specificity)
Training Testing
Partition

tiir_transformed = "1™

Calismamizin neticesinde Sekil 28’de elde edilen ROC grafiklerinden de

anlasilacag1 tizere k-nn algoritmasi sonucunda olusan modelin egitim ve test
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verilerinin performanslari birbirine ¢ok yakindir. ROC egrisi altinda kalan alan AUC
(the Area Under this Curve) olarak adlandirilir. AUC degeri ile iki model
kiyaslanabilir, yliksek degeri alan daha kesin bir siniflandirici olarak segilebilir. AUC’
un yorumlama aralig1 0.5 ila 1 arasindadir. AUC degerinin 1’e esit bulunmasi ise tam
smiflandirmay1 gostermektedir. AUC gibi, yliksek bir sayidaki Gini endeksi de daha
iyi bir simiflandirma modelini gosterir. AUC ile Gini endeksi arasindaki iliski

asagidaki denklem ile gosterilmistir.

Gini =2 AUC -1

Asagida Sekil 28’de ilk grafikte 6zgiin bir ROC egrisi ve ikinci grafikte ideal
bir ROC egrisi gosterilmistir

Sekil 28: Ornek ROC Egrileri

1
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0 « 0 ¥«
0 05 1 0 05 1
FPR FPR

Kaynak : Wendler ve Grottrup, 2016:725

Sekil 29: Analiz Sonuglar1
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Analysis of [tdr_transformed] #2

\eé File 5 Edit

Analysis | Annotations

[8: Collapseml] ['ﬂp Expandm]

Bl Individual Models

E-Resulis for output field tir_transformed

EI Cnmparlng SEMM-tOr_transformed with tir_transformed

'Partition” 1_Training
i | Correct 6,183
""" Wrong 416
Total 6,599

93.7%
6.3%

Z2_Testing
1,551 93 49%
108 6.51%

1,658

EI CUIHCIdEﬂCE Matrix for SKMM-tOr_transformed (rows show actuals)

i | "Partition’ = 1_Training 1 2
1 4,364 159
P2 257 1,819
i | "Partition’ = 2_Testing 1 2
L1 1,063 49
2 59 488
= Eualuatmn Metrics
¢ | "Partition’ 1_Training 2 _Testing
Model ALIC Gini AUC Gini
SKNMN-tir_transformed 0.986 0.971 0985 087

Analiz sonucunda elde edilen karsilastirma sonucunda da goriilecegi tizere

egitim i¢in alman 6599 adet verinin 6183 tanesi %93.7 oram ile dogru

siiflandirilmistir. Test icin ayrilan 1659 adet verinin 1551 tanesi %93.49 orani ile yine

dogru smifa atanmigtir Aynm1 sekilde degerlendirme olgiitlerine bakildiginda egitim

verileri i¢in AUC degeri 0.986 sonucu ile neredeyse 1 degerine yaklasarak kNN

algoritmasi ile kurulan modelin ¢ok iyi bir performans gosterdigini nitelemektedir.

Test verileri de 0.985 orani ile hemen hemen ayn1 orana sahiptir. Benzer bir sekilde

Gini endeksi de AUC degeri gibi 1’e yakin bir deger aldig1 i¢in iyi bir performans

olarak degerlendirilir. Gini endeksi hem egitim hem de test verilerinin 6l¢timlerinde

0.97 degerini almistir. Bu sonuglardan yola ¢ikarak k-nn algoritmasi calismamiz

modellenmesinde en iyi algoritmalardan biri olmustur.

SONUC
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Dijital bir ¢aga gecis asamasinda oldugumuz son yillarda bilgiye ulagsmak ¢ok
kolaylagsmistir. Bilgiye erisimin bu kadar kolay olmasi beraberinde bilgi kirliligini de
giindeme getirmektedir. Akill telefonlarin ve sosyal medyanin hayatimiza girmesi ile
birlikte bilgilere kisa ve kolay yoldan erisildigi diisiintilmektedir. Fakat elde edilen pek
cok bilgi ¢ogu zaman yanlis olarak aktarilmaktadir. Bu sebeple en dogru ve giivenilir
bilgi kaynag kitaplardir. Kitaplarin her gegen giin dogru bilgiye ulagsmadaki 6nemi
artmaktadir.

Satilan her kitap okunacaktir diistincesiyle, insanlarin aldig1 ve onlara sunulan
kitap sayisinin artmasi okuma oranlarina katki saglayacaktir. Ayrica teknoloji ¢aginda
tilketim aliskanliklarinin degismesiyle birlikte bu tiiketim aliskanliklari arasina kitabin
eklenebilmesi, hem kitap sektoriine katki saglayacak hem de insanlarin kitap okuma
oranini arttiracaktir. Bu bilgiler 1s18inda uygulamada Tiirkiye’de kitap satisi yapan
internet sitelerinden alinan en c¢ok satan kitap listelerindeki kitaplari tiirlerine goére
simiflandirma yaparken hangi faktorlerin etkili oldugu belirlenmeye calisilmistir. Bu
sayede, kitaplarin internet sitelerinde satisa sunum asamasinda, tiirlerinin
siiflandirilmasina katki saglanmaya calisilmistir. Veriler, kitap satist yapan 21
internet sitesinin 2019 yili Ocak ayma ait en ¢ok satan kitap listelerinden
olusturulmustur.

Arastirmada veri madenciligi yontemleri uygulanarak kNN algoritmasi ile
kitap tiirleri siniflandirilmaya ¢alisilmistir. Oncelikle veriler farkli fiziksel ortamlardan
alindig icin ortak bir fiziksel ortama aktarilmistir. Bu asamada karsilagilan uyumsuz,
eksik, yinelenen ve ise yaramayan veriler ile ilgili problemler diizeltilmistir. Kitap adi,
yazar adi, site ad1 ve yayinevi gibi kategorik veriler ve fiyat, indirim ytizdesi, indirimli
fiyati gibi siirekli degiskenler elde edilmistir. Ayrica metin olarak elde edilen kitap adi,
yazar adi, yayinevi vb. degiskenler sayisal etiketlerle kategorilerine ayrilmistir. Kitap
adi, yazar adi ve yaymevi verilerinde cesitliligin fazla olmasi sebebiyle analizi
kolaylastirmak i¢in gruplama islemi yapilmistir. Gruplandirma sonucunda kitap adlari
302, yazar adlarn 163, yaymmevi 40 grup olarak gruplanmistir. Ayrica yeniden
siiflandirma islemi yapilarak 2 tiire diisiiriilen kitaplardan edebiyat, siir, roman,
cocuk, Oyki, fantastik, ¢izgi roman, sanat, biyografi vb. tiiriindekiler 1 etiketiyle;

egitim, smav, din, psikoloji, siyaset, tarih, bilim, kigisel gelisim vb. tiirtindekiler 2
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etiketiyle adlandirilmistir. Tum bu islemler SPSS Modeller 18.1 paket program
kullanilarak gergeklestirilmistir.

Analiz edilebilir duruma getirilen veriler i¢cin en dogru smiflandirma
algoritmasi ve modeli belirlenmeye calisilmistir. Bunun i¢in 6ncelikle 8258 kitap
verisi %80 egitim (training), %20 test (testing) verisi olmak tizere 2 gruba ayrilmistir.

SPSS Modeller 18.1 paket programi kullanilarak verilerin siniflandirma
algoritmalar1 ile ¢alistirilmasi sonucunda K-Yakin Komsuluk (k-nearest neighbor,
kNN) algoritmast %87.462 dogruluk orani ve 0.92 AUC degeri ile en iyi performans
gosteren model olmustur. Uygulamada noktalarin uzakliklarini hesaplamak i¢in Oklid
uzaklik fonksiyonu kullanilmistir. En diisiik hata oran1 degeri olan 0.1229 hata orani
ile k=3 secilmistir. En iyi k’y1 bulmak icin 10 kat capraz dogrulama islemi
uygulanmistir. Kitap verilerine iliskin en yakin 3 komsu ile olusturulan modelde
sirastyla yazar adi, yayinevi ve kitap adi en 6nemli tahminleyiciler olmuslardir.

Egitim ve test olarak ikiye ayrilan verilerin model performansini
degerlendirmek icin ROC (Receiver Operating Characteristic) egirisinden
yararlanilmigtir. ROC egrisinde dogru smiflandirilma yapan algoritma modeli 1
degerine en yakin degeri alan algoritma olacaktir. ROC egrisi ile degerlendirme
yapilirken genelde ROC egrisi altinda kalan alan AUC (the Area Under this Curve)
degerinden yararlanilir. Analiz tablosundan da anlasilacag: iizere knn algoritmasi
egitim verilerini %93.7 ve test verilerini %93.49 orani ile dogru smiflandirmistir.
Ayrica 0.98 AUC ve 0.97 gini endeksi degerlerinin 1’e ¢ok yakin olmasi knn
algoritmasinin en iyi modellerden biri oldugunun gostergesidir.

Sonug¢ olarak, kitap tiirleri verilerinin en yakin 3 komsu temel alinarak
siiflandirma yapilmasi ile en iyi skoru 1. tiir kitaplar olusturmustur. 1. tiir kitaplar
icerisinde roman, edebiyat (siir, an1, biyografi, fantastik, 6ykii vb.) ve cocuk kitaplar
yer almaktadir. Internet sitelerinin bu tiir kitaplarin tamitimlarin1 daha ¢ok 6n plana
cikarmalarinin faydali olacag: sdylenebilir. Elde edilen sonuglar ile tanitim stratejileri
gelistirilmesi asamasinda, boyle bir modelin uygulanabilecegi sonucu ¢ikarilabilir.
Ayrica kitap satiglarinda olusan anlik degisiklikler icin modelin yenilenmesi
gerekebilir.

Bu caligma siiresince karsilasilan problemlerden bundan sonra bu konuda yeni

aragtirmalar yapacaklara asagidaki oneriler getirilebilir;
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1) Oncelikle tiiketim aliskanlari arasina kitabin eklenebilmesi ve kitap satis
oranlarinin artigina katki saglamak amaci ile yapilan bu ¢alismada 21 farkl
sitenin, listelerinden faydalanilmistir. Fakat farkli fiziksel ortamlarda ve
farkli formatlarda tutulan ve boyutlar1 ¢ok biiyiik olan verilerin
birlestirilmesi asamasi ¢ok zaman almis eksik, hatali, yinelenen ve analiz
icin gereksiz olan ¢ok sayida veri ve sorun ile karsilasilmigtir. Sistem,
mevcut kosullar altinda tasarlanmais ve her kitap sitesinin yayinlanan en ¢ok
satan kitap listeleri bilgilerinin yer aldigi bir veri tabanindan
olusturulmustur. Sitelerin verilerinin ortak bir veri havuzuna aktarildigi
kapsamli bir veri tabanimin mevcudiyeti halinde, smiflandirma
algoritmasinin daha detayli ve saglikli bir sekilde yapildigi bir model
tasarlanilmasi diistintilebilir.

2) Ikinci olarak bu uygulamada miisteri profili (yas, cinsiyet vb.) hakkinda
verilere ulagilamadigi icin misteri profilinden yarar saglayacak sekilde
model olusturmak mimkiin olmamistir. Ortak bir miisteri havuzu
olusturularak miisteri verileri tek bir veri tabaninda birlestirilebilir. Ayrica
bu birlesen miisteri veri tabanindan baska bir ¢alismada inceleme konusu
yapilarak farkli satig stratejileri gelistirilecek modeller kurulabilir.

3) Sistemin tasariminda gegmis doneme ait verilere ulasilamadigindan daha
onceki yillara gore karsilastirma yapmak miimkiin olmamaistir. Verilerin
zamansal olarak tutulabilecegi bir veri tabani sisteminin olusturulmasi
geemis donem kitap tiirleri ve su anki kitap tiirleri arasinda kiyaslama
yapilmasina olanak saglayabilir. Bagka bir ¢aligmada satiglarin zamansal
kiyaslamas1 tizerine inceleme yapilabilir.

4) Son olarak en ¢ok satan kitap listelerindeki kitaplar stirekli degisim halinde
oldugu i¢in analiz her ay tekrarlanmalidir, sistemlerdeki degiskenlerin
degismesi durumunda sistem tanimlamalar1 yenilenmelidir. Guntimiiz
kosullar1 ve sektordeki degiskenliklere ek olarak bilim ve teknolojideki

degisiklikler de dikkate alinarak modelin giincellemesi gerekebilir.
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