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ONSOZ ve TESEKKUR

Giiniimiizde gerek kisisel, gerekse kurumsal alanda bilgisayar kullaniminin artmasi
ve internetin yayginlagsmasi sonucu olarak toplanan veri miktari, devasa boyutlara
ulagmistir. Diinyada olusturulan veri miktarinin her yirmi ayda bir ikiye katlandigi da
hesaba katilirsa, bu olaganiistii biiyilk veriden ihtiyag¢ duyulan bilgiler elde
edilmedigi siirece, toplanan verinin hi¢ bir anlami kalmayacaktir. Insanoglunun, bu
kadar biiyiik veriyi gozle inceleyip bilgiler olusturmasina da imkan yoktur. Bunu
saglayabilecek olan teknoloji veri madenciligidir.

Naive Bayes yonteminin kokleri 1760’1 yillara kadar uzanmaktadir. Siniflandirma
alaninda kullanilan bu yonteme, hem basit ¢alisma prensibi olmasi1 ve hem de karar
agaci ve yapay sinir aglar1 gibi yontemlerle veri madenciligi ¢alismalarinin ne kadar
ilerledigini gostermesi bakimindan bu tez calismasinda yer verilmistir.

Bu tez ¢alismasinda, Deniz Kuvvetleri Komutanligi’'ndaki giyecek siparisleri verisi,
Naive Bayes, karar agaci ve yapay sinir ag1 yontemleriyle modellenerek, mevcut veri
icin en uygun siniflandirma yonteminin bulunmasi amaglanmastir.

Bana veri madenciligi konusunda caligsma fikrini veren, calismam siiresince fikir ve
yapict  elestirileriyle  destegini  esirgemeyen  degerli  hocam  Sayin
Yrd.Dog¢.Dr.Nevcihan DURU’ya tesekkiir ederim.

Ayrica caligmam ve tiim hayatim boyunca hep yanimda olan degerli esim Aysen
KIYAK bagta olmak iizere tiim aileme tesekkiir ederim.

Son s6z olarak, bu tez calismasi esnasinda diinyaya gelen biricik evladim Ege

KIYAK’tan, tez calismalari nedeniyle kendisiyle ilgilenmem gereken zamandan
caldigim i¢in 6ziir dilerim.

Mayis 2006, KOCAELI Erkan KIYAK
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CRISP-DM YONTEMBILiMi KULLANILARAK DENiZ KUVVETLERI
VERISi UZERINDE VERi MADENCILiGi SINIFLANDIRMA
TEKNIiKLERININ KARSILASTIRILMASI

Erkan KIYAK

Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Siniflandirma, Naive Bayes, Karar Agaci,
Yapay Sinir Agi, CRISP-DM.

Ozet: Bu calismada, Deniz Kuvvetleri Komutanhgi giyecek siparis sisteminin
iyilestirilmesi amaclanmistir. Veri madenciliginin tiim siirecini belirli bir disiplin
altina alan CRISP-DM yoOntembilimi kullanilarak, isin anlasilmasi, verinin
anlasilmasi, verinin temizlenmesi, modelleme, degerlendirme ve gercekleme
adimlar1 hazirlanmistir. Modelleme adiminda, veri madenciligi siniflandirma
yontemlerinden olan Naive Bayes, karar agaci ve yapay sinir aglart modelleme
yontemleri karsilastirilarak, Deniz Kuvvetleri verisi i¢in en uygun ydntemin
belirlenmesi hedeflenmistir. Kredili sistemlerde veri madenciligi yapilmasina,
herhangi bir veri madenciligi literatiiriinde karsilagilmadigindan, bu tez ¢alismasinin,
kredili sistemler iizerine yapilacak veri madenciligi ¢aligmalarinda yol gdsterici
oldugu degerlendirilmektedir. Diger yandan, CRISP-DM yontembiliminin
adimlarinin izlenmesi, bir veri madenciligi ¢aligmasinin, sadece modellemeden
olusmadigin1 gostermesi agisindan 6nemlidir.
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COMPARISON OF DATA MINING CLASSIFICATION ALGORTIHMS ON
TURKISH NAVY DATA BY USING CRISP-DM METHODOLOGY

Erkan KIYAK

Keywords: Data Mining, Classification, Naive Bayes, Decision Tree, Artificial
Neural Network, CRISP-DM.

Abstract: The objective of this thesis work is to improve the “Clothing Ordering
System” of Turkish Navy. The phases of business understanding, data understanding,
data preparation, modeling, evaluation and deployment have been prepared by using
CRISP-DM Methodology which holds the process of data mining under a certain
dicipline. In modeling phase, data mining classification algorithms such as Naive
Bayes, Decision Tree and Artificial Neural Network modeling techniques have been
compared in order to find the best technique for Turkish Navy data. It is evaluated
that this thesis work will be a guide for data mining studies on credit based systems,
since no data mining implement in credit based systems has been encountered in data
mining literature. On the other hand, following the phases of CRISP-DM
Methodology is important for demonstrating that a data mining study is not only
composed of modeling.



1. GIRIiS

A.B.D.’nin bir 6nceki baskan1 olan Bill Clinton, 6 Kasim 2002 tarihli konusmasinda;
FBI ajanlarinin 11 Eyliil 2001 saldirilarinin hemen sonrasinda tiiketici verisi iizerinde
yaptiklar1 analizler sonucunda, 11 Eyliil saldirilarina katilan teroristlerden birinin
toplam bakiyesi 250,000 $ olan 30 farkli kredi kartina sahip oldugunu ve A.B.D.’de
2 yildan az bir zamandir yasadigini, ayrica, teroristlerin lideri olan Muhammed
Atta’nin A.B.D.’de 12 farkh adresi oldugunu ve bunlardan 2 tanesinin kendisine ve
kalan 10 tanesinin giivenilir yandaslarina ait oldugunu tespit etiklerini belirtmistir.
Ayrica, Bill Clinton, konusmasinin sonunda, bu tarz verinin, felaketler olmadan 6nce

iyi analiz edilip, 6nlemler alinmas1 gerektigini belirtmis ve;

“Eger bir insan bir kag¢ yildir bu iilkede oturuyorsa ve 12 farkli adresi varsa, ya
gercekten ¢ok zengindir ya da kotii niyetli bir kisidir. Bunlardan hangisi oldugunu
bulmak, o kadar da zor olmasa gerek”

demistir. Aslinda bu konugmalarda anlatilan ve tarif edilen veri madenciligidir

(Larose, 2006).

Veri madenciligi, “ZDNET News” teknoloji dergisi tarafindan 6niimiizdeki on yilin
en devrimci gelismelerinden birisi olarak gosterilmistir. “MIT Technology Review”
dergisi ise veri madenciligini diinyay1 degistirecek ilk on yeni teknolojiden biri
olarak gostermistir (Konrad, 2001). Veri madenciligi iizerine son 10 yil igerisinde
cok fazla miktarda caligmalar yapilmis ve yayinlanmis olmasi bunun agik bir

kamtidir.

[Ik olarak veri analizi ile baslayan calismalar sonucunda veri madenciligi
teknolojisine ulasilmistir. Aslinda veri madenciligi, 1960’11 yillarda IBM ve CDC
gibi firmalar tarafindan o giiniin teknolojisi olan devasa boyutlu ve bugiinkii
islemcilerle kiyaslanamayacak kadar yavas calisan bilgisayarlar araciligiyla, kasetler

ve diskler iizerinde yazilmig verinin analizi ile baslamistir. Veri analizinin tarihsel

1



gelisimi ve sonugta nasil veri madenciligi teknolojisine ulasildigi, Tablo 1.1°de

verilmistir.
Tablo 1.1: Veri Analizinin Tarihsel Gelisimi (Squier, 2001)

Gelisim Cevap Aranan | Teknoloji Uriin Karakteristigi
Adim Soru Ornegi Saglayicilar
Veri Son 5 yillik toplam | Bilgisayar, kaset, | IBM,CDC Geriye doniik,
toplama gelirim ne kadar? disk statik veri dagitimi
(1960’1
yillar)
Veri Erigimi | Gegen mart ayinda | RDBMS, S.Q.L., | Oracle, Sybase, | Geriye doniik, kayit
(1980’1 New England’a | ODBC Informix, IBM, | seviyesinde dinamik
yillar) yapilan birim Microsoft veri dagitimi

satiglar nelerdi?

Veri ambar1 | Gegen mart ayinda | OLAP, veri | SPSS, Geriye doniik, ¢coklu
ve karar | New England’a | ambarlari Comshare, kayit  seviyesinde
destek yapilan birim Arbor, Cognos, | dinamik veri
(1990’11 satiglar nelerdi? Microstartegy, | dagitimi
yillar) Boston’a  yapilan NCR,
satiglara gore
degerlendir.
Veri Oniimiizdeki ay | Gelismis SPSS, Heriye doniik,
Madenciligi | Boston’daki birim | algoritmalar, ¢ok | Lockhead, proaktif bilgi
(2000’1 satts miktar1  ne | islemcili IBM, dagitimi
yillar) olur?Nedeni? bilgisayarlar, SGI,SAS,NCR
devasa veri
tabanlari

Veri madenciligi iizerine basilan yayinlara bakilacak olursa; basilan ilk kitap
Piatetsky-Shapiro ve Frawley (1991) tarafindan yazilmis olup, 1989 yilinda
gerceklestirilen bir seminerdeki makalelerin bir araya getirilmesi ile olusturulmustur.
1994 yilinda yapilan bir seminere ait makalelerden yola ¢ikarak hazirlanan bir diger

kitap Fayyad ve dig. (1996) tarafindan yazilmistir.

Veri madenciligi ile ilgili olarak yayinlanan sonraki kitaplar, isin teorisinden c¢ok

pratigiyle ilgili ve dogrudan is odakli olarak hazirlanmigtir. Bunlarm arasinda



Syllogic firmasindan Adriaans ve Zantige veri madenciligi hakkindaki ilk
calismalardan birini hazirlamiglardir. IBM firmasinda calisan Cabena ve dig. (1998)
tarafindan yapilan calismada ise gercek yasamdaki uygulama oOrnekleri ile birlikte
veri madenciligi siire¢ ve yontemleri incelenmistir. Dhar ve Stein (1997) ise, veri

madenciligi yontemlerini is hayat1 bakis agisi ile irdelemiglerdir.

Veri madenciligi iizerine yazilim gelistiren bir firmada calisan Groth (1998), veri
madenciligi iizerine yapilan yazilim {iriinlerinin detayli bir incelemesini yapmistir.
Weiss ve Indurkhya (1998), biiyiik veriden hareketle ileriye doniik tahminlerde
bulunmak icin kullanilmas1 gereken istatistiksel yontemlerler konulu genis bir
calisma yapmislardir. Han ve Kamber (2001), biiylik ve birlestirilmis veri
tabanlarinda bilgi kesfi konusuna odakli olarak veri madenciligi konusunu, veri
tabani bakis acist ile incelemislerdir. Han ve dig. (2001), veri madenciligi konusunda

s0z sahibi yazarlarin ¢alismalarindan disiplinler aras1 bir kitap olusturmuslardir.

Mohammadian (2004); yazmis oldugu kitabinda, hem internet, hem de veri
tabanlarimin olaganiistii bilylimesi nedeniyle iyice karmasiklasan anlaml bilgilerin
elde edilmesi siireci i¢in akilli sistemlere ihtiya¢ duyuldugunu belirtmistir. Veri
tabanlarinda ve internette anlaml bilgilerin arastirllmasi ve elde edilmesi icin akilli
ajanlarin (intelligent agent) kullanilmasi konusunu irdelemistir. Bu amagla, diinya
tizerinde akilli ajanlar konusunda calismalar yapan uluslararasi aragtirmacilarin

calismalarini kitabinda toplamistir.

Soukup ve Davidson (2002); ham verinin, isletmelerin yararlanabilecegi veri
kiimeleri haline doniistiiriilmesini ve sonrasinda bu veri kiimelerinin gorsel veri
madenciligi yontemleri kullanilarak analiz edilmesini incelemislerdir. Kitabin
yazarlarimin  goriisiine gore, gorsellestirme, diger isletme zekasi (business
intelligence) yontem ve araclar ile kiyaslandiginda, veri icindeki bilinmeyen Oriintii
ve kural disiliklar1 bulma siiresini son derece azaltmaktadir. Sonugta, resim
sanatcilari, binlerce kelimeyle anlatilabilecek duygulari, bir tek resime

sigdirabilmektedir. Kitaplarini ii¢ boliim halinde hazirlamislardir. Birinci boliimde;



tanitim ve proje planinin cikartilmasi, ikinci boliimde; verinin hazirlanmasi ve son

boliimde; verinin analiz edilmesini anlatmislardir.

Keim (2004); hazirlamis oldugu sunumda, ozellikle gorsel veri kesfi siirecinde
kullanilan yontemleri bir araya getirmistir. Inceledigi gorsel veri kesfi teknikleri
arasinda; geometrik teknikler, ikona tabanli teknikler, piksel tabanh teknikler,

hiyerarsik teknikler, grafik tabanl teknikler ve hibrid teknikler vardir.

Venkayala (2005); Java gelistiricileri dergisinde yayinlanan makalesinde, Java Data
Mining (JDM)1.0 standardim agiklamistir. Kendisi, JSR-73 altinda gelistirilen JDM
standardi uzman gelistiricilerindendir. Venkayala, makalesinde, Java yazilim dili ile
veri madenciligi yapabilmenin standardi olan JDM’in pratikte nasil kullanilabilecegi

konusunu detayl olarak incelemistir.

Wang (2003); 2001 yilinda konusunda uzmanlasmis kisilere yaptig1i c¢agrisi
sonucunda, veri madenciligi ile ilgili yeni teorilerden uygulamalara kadar ¢cok genis
bir yelpazede topladigi makaleler iizerinde yaptig1 bir buguk yillik titiz bir ¢aligma
sonucunda bir kitap olusturmustur. Kitabin ana amaci, yeni yontemler ve uygulama
alanlart ile ilgili yayinlanan bir ¢cok eseri bir araya getirmektir. Boylelikle konu
hakkinda arastirma veya uygulama yapan bilim adamlari, isletmeler, 6grenciler ve
yoneticiler gibi ¢cok genis bir kesime yol gosterebilmektir. Kitapta 7 iilkeden toplam

44 uzmana ait makaleler mevcuttur.

Wang (2006); 2003 yilinda hazirlamis oldugu ve cesitli makaleleri topladigi
calismasindan sonra, 2006 yilinda hazirlamis oldugu genis icerikli kitabinda, veri
madenciligi ve veri ambari konusunda uzmanlasmis, toplam 358 uluslararasi
aragtirmacinin makalelerine yer vermistir. 2 ciltten olusan kitabin, 2006 basimi
olmasi, 6zellikle veri madenciligi ve veri ambar1 konusunda yapilan en son arastirma

ve teknikleri icermesi agisindan 6nemlidir.

Freeman ve Skapura (2001); yapay sinir aglar (artificial neural networks) konusunda

detayli bir kitap hazirlamiglardir. Calismalarinda isledikleri konular 6zetlenecek



olursa; yapay sinir aglarimin genel tanmitimi, sayisal sinyal isleme (Digital Signal
Processing, DSP)’de yazilimsal filtreleme metodu olan “Adeline” filtresi ve bunun
coklu kullanimi olan “Madaline” filtresi ve geri beslemeli (back propogation) yapay

sinir aglar bagsta olmak iizere yapay sinir aglar ile ilgili tiim yontemler incelenmistir.

Tang ve MacLennan (2005); SQL sunucu yiiklii ortamlarda veri madenciliginin nasil
yapilabilecegi konusunu incelemislerdir. Microsoft firmasinin bir iiriinii olan ve
diinya iizerinde yogun olarak kullanilan Microsoft SQL sunucu veri tabanlarinda,
veri madenciligi tekniklerinden olan Naive Bayes, karar agaclari, zaman serileri,
kiimeleme, birliktelik kurallari, yapay sinir aglan ile veri madenciligi yapilmasi
anlatilmistir. Kitaplarinda, veri madenciligi yontemlerinin yaninda, OLAP kiipleri ve

veri madenciligi yazilimlar hakkinda bilgiler verilmistir.

Kasabov (1998)’e gore, insan zekasinin bilgisayarlara uyarlanmasi igin bilim
adamlarinca cesitli yOntemler denenmistir. Yapay zeka, sembolleri isleyerek
mantiksal ¢ikarimlar yapar. Bulanik (Fuzzy) sistemler ise akilli ve etkili ¢ikarimlar
yapmak icin oOrneksel (analog) girdiler kullanir. Her ikisi de insan zekasinin
semboller ve kurallar seviyesinde anlagilabilmesi icin biiyiik dlcekte yontemlerdir.
Yapay sinir aglar ise noronlarin etkilesimlerinden yola ¢ikilarak tasarlanan kiiciik
Olcekte bir yontemdir. Tiim bu yaklagimlarin hepsi, insan beynini temsil etmekte,
kismen basarihidirlar. Yapay zeka, matematigi kullaniyor olsa da degisik sartlara
uyum problemi olan ve gercek hayata uyarlanmasi zor bir yontemdir. Bulamik
sistemler ise, her tiirlii ortama kolay uyum saglayacak nitelikte ¢ikarimlar yapsa da,
cikarimlarin tam olarak kesinlii ve ayrintisi konularinda zayiftirlar. Yapay sinir
aglart 6grenme ve kendi baslarina hareket etme yeteneklerine sahiptir ama, diger
yandan sembolik ¢ikarimlarin ¢oziimiinde basarisizdir. Onemli olan nokta, insan
zekasinin miimkiin olduga kadar iyi bir sekilde bilgisayar ortamina nasil
uyarlanabilecegidir ve Kasabov kitabinda, bu iic metodun zayif yonlerini azaltacak
ve gii¢lii yonlerini artiracak sekilde nasil birlestirilebilecegi konusuna odaklanmistir.
Kitapta anlatilan konular, bir¢cok gercek diinya 6rnegiyle, biraz daha pekistirilmistir.

Weiss ve dig. (2005); veri madenciligi iizerine yapilan en Onemli c¢alisma

atolyelerinden biri olan K.D.D. 2005’te sunulan ¢aligmalari, eserlerinde



toplamislardir. Atdlyede, hem veri madenciligi, hem de makine 6grenmesi iizerine
bir cok uygulamalar sunulmustur. Atolyeler, uygulama tabanli oldugu igin
isletmelerin veri madenciliginden maksimum fayda saglamalar icin son derece

faydali olmaktadirlar.

Mattison (1997); son yillarda gelisen telli iletisim alaninda veri ambarlama ve veri
madenciligi arastirmalari yapmistir. Kitabinda, veri ambarn ve veri madenciligi
kullanilarak, iletisim alaninda faaliyet gosteren isletmelerdeki degerlerin
tanimlanmas1 ve yaratilmasi konularina odaklanmistir. Veri yontemlerinden olan
yapay sinir aglar1 ve cografi veri madenciligi ile telli iletisim alaninda c¢alisan

isletmelerin deger ve bilgi elde etme yollarini ¢esitli uygulamalarla agiklamistir.

Keogh ve dig. (2004); degistirgesiz (parametresiz) veri madenciligi konusunu ortaya
atmiglardir. Cogunluk veri madenciligi algoritmalari, baglangicta bir c¢ok
degistirgenin diizgiin bir sekilde ayarlanmasma ihtiyag duymaktadir. Bu
degistirgelerin yanlis sekilde ayarlanmasi, iki biiyiik hataya neden olabilir. Bunlardan
birincisi, algoritmanin dogru oriintiiyii bulamamasi, ikincisi ve belki de daha kritik
olani, algoritmalarin, ger¢ekte varolmayan Oriintiller bulmasi veya mevcut
oOriintiilerin 6nemini, oldugundan ¢ok daha fazla kuvvetliymis gibi gostermesidir.
Veri madenciliginde degistirgeler miimkiin oldugunca az olmalidir. Degistirgeler
kullanilmadan yapilan veri madenciligi calismalari, onyargilarin, beklentilerin ve
tahminlerin ortadan kalkmasim saglayarak, sadece verinin kendisinin konugmasini
saglayacaktir. Keogh ve dig. makalelerinde degistirgesiz veri madenciliginin nasil

yapilabilecegini gostermislerdir.

Mitra ve Acharya (2003); veri madenciliginin siniflandirma, kiimeleme ve benzer
gruplama gibi geleneksel kavram ve fonksiyonlarinin yaninda, 6zellikle coklu ortam
(multimedia) ve bilgisayar destekli biyoloji (bioinformatics) alanlarinda veri
madenciligi yapilmas1 konularina odaklanmislardir. Internet kullaniminin giderek
yayginlagmasi1 ve internet ortaminda ¢oklu ortam uygulamalarinin yogun bir sekilde
kullaniliyor olmasi, veri madenciligi agisindan bir ¢ok yeni arastirma konular

cikaracaktir. Bu kadar biiyiik verinin ¢ogunlukla sikistirilarak kullanilmasi nedeniyle,



kitabin bir boliimiinde sikistirilmis uygulamalarda veri madenciligi yapilmasi konusu
incelenmistir. Kitap; metin, imge ve internet ortaminda veri madenciligi yapma

yontemlerini detayli olarak irdelemistir.

Berry ve Linoff (2004), ilki 1997 yilinda yayimlanan kitaplarinin ikinci basiminda
veri madenciligi konusunu genel olarak ii¢c ayr kisimda incelemislerdir. Birinci
kisimda; veri madenciligini tanitan ve ni¢in gerekli oldugunu vurgulayan bolimii de
icerecek sekilde isletmeler acisindan veri madenciliginin anlami anlatilmistir. ikinci
boliimde; verinin bilgi haline getirilmesi i¢in hangi durumlarda, hangi veri
madenciligi tekniklerinin kullamlmas1 gerektigi detaylandirilmistir. Uciincii ve son
bolimde ise; veri madenciligi yontemleri ile ilgili en iyi uygulama alanlari,
orneklendirilerek anlatilmigtir. Veri madenciligi konusu son yillarda, akademik
ortamlarda oldugu kadar isletmelerde de tartisilir ve uygulanir olmustur. Isletmelerin

veri madenciligine baslamasi i¢in gerekli basucu kitaplardan bir tanesidir.

Pyle (2003); veri madenciligi konusunu isletmeler acgisindan ele alan bir baska
aragtirmacidir. Isletmelerin, iyi bir veri madenciligi yapabilmek i¢in nereden
baslamalar1 ve sonrasinda neler yapmalar1 konusunu incelemistir. Isletmelerin elinde
bol miktarda veri ve yine bol miktarda problem sahalar1 vardir. Diger tarafta ise,
ellerindeki veriyi isleyerek bilgiler olusturacak ve problemleri ¢odzecek veri
madenciligi teknikleri ve araglar1 vardir. Oyleyse sorun, hangi tiir veri ve problemler
icin, hangi tiir teknik ve araclarin kullanilmasi ile ilgilidir. Pyle, bu konulara 4
boliimde agiklik getirmeye calismistir. Birinci boliimde; mevcut durumun ve gevre
sartlarinin  bir haritas1 ¢ikartilmistir. Ikinci boliimde; isletme modelini, {igiincii
boliimde; veri madenciligi ve yontemlerini, dordiincii boliimde ise; kendisinin

hazirlamis oldugu bir veri madenciligi yontembilimini anlatmistir.

Witten ve Frank (2005), Yeni Zellanda’nin Waikato Universitesi bilgisayar bilimleri
boliimiinde calisan iki 6gretim gorevlisidir. Yazmis olduklart kitap iki a¢idan ¢ok
onemlidir. Birincisi, veri madenciligi konusuna uygulanabilirlik acisindan
baktiklarindan bir basucu kitab1 olmasidir. Ikincisi ise, bu kitabin yazarlarinin, veri

madenciligi arenasinda ve Ozellikle akademik ortamlarda ¢ok siklikla kullanilan



WEKA aracim1 olusturmus olmalaridir. Bu tez calismasinin son boliimiindeki
uygulama, a¢ik kaynak kodlu WEKA veri madenciligi araci ile yapilmistir.

Bu tez calismasinda, CRISP-DM (Cross Industry Standart Process for Data Mining)
yontembilimi kullanilarak Deniz Kuvvetleri verisinde, veri madenciligi siniflandirma
yontemlerinin ~ kargilagtirllmas1  yapilmistir. Uygulamada, Deniz Kuvvetleri
Komutanligi’'nda gorev yapan personelin, kendilerine verilen kredi dogrultusunda,
siparisini vermis olduklann giyecekler, veri medenciligi yontemleri ile analiz
edilmistir. Karar agaclari, yapay sinir aglari ve Naive Bayes veri madenciligi
yontemleriyle yapilan modellemeler sonucunda, kredi karsiligi alinan malzemenin
siniflandirilmas1 i¢in en uygun olan veri madenciligi yonteminin belirlenmesi
amaclanmigtir. Siniflandirma islemi sonucunda, personel tarafindan siparisi edilen
malzemenin, diger 6znitelikler cinsinden fonksiyonu belirlenmeye calisilmistir. Daha
acik bir ifadeyle; miktar, donem, personel tipi, kredi yil1 gibi girdi verisinin bilindigi

durumlarda, ¢ikt1 verisi olan malzeme adinin belirlenmesi amaglanmistir.

Bu tez bes boliimden olugmaktadir. Birinci boliimde; veri madenciligi hakkinda
genel bilgiler verilmis, literatiir taramas1 yapilmis ve bu tezde ele alinan uygulamanin

amac1 hakkinda genel bilgi verilmistir.

Ikinci boliimde; veri madenciligi ile ilgili detayli bilgiler verilerek, veri madenciligi

yontemleri hakkinda bilgi verilmistir.

Uciincii boliimde; en ¢ok kullamlan veri madenciligi yontembilimi olan CRISP-DM
yontembilimi detayli olarak anlatilmistir. Ayrica, bu boliimde, bu tez calismasinda
karsilastirilan veri madenciligi yontemleri olan karar agaci, Naive Bayes ve yapay

sinir ag1 yontemlerinin detayli incelemesi yapilmistir.

Dordiincii bolimde, Deniz Kuvvetleri Komutanligi kredili giyecek sistemi yazilimi
araciligiyla toplanan, siparis bilgileri verisi, CRISP-DM yontembilimi 15181nda, karar
agaclari, yapay sinir aglar1 ve Naive Bayes veri madenciligi siniflandirma yontemleri

kullanilarak analiz edilmis, yapilan ¢alismalarda elde edilen sonuclara yer verilmistir.



Besinci ve son boliimde, bu tez ¢calismasinda elde edilen sonuglara ve Onerilere yer

verilmistir.



2. VERi MADENCILIiGINE GiRi$

2.1. Veri madenciligi ile Veri Tabaninda Bilgi Kesfinin Karsilastirilmasi

Veri madenciligi teriminin ne anlama geldiginin detaylarina girmeden once, veri
madenciligi ile veri tabaninda bilgi kesfi (V.T.B.K.) terimlerine ac¢iklik getirmek

yerinde olacaktir.

V.T.B.K., terim olarak, veri arasindan yararli bilgiler kesfetme siirecidir. Veri
madenciligi ise V.T.B.K. siirecinin sadece belirli bir bolimii olup, veri iginde
oOriintiiler bulmak i¢in ¢esitli algoritmalarin kullanilmasi (modelleme) islemidir.
V.T.B.K. siirecinde, veri madenciligi anlamina gelen modelleme basamagindan once;
yapilacak isin anlasilmasi, verinin analiz edilmesi ve anlagilmasi, verinin veri
madenciligi i¢in hazirlanmasi islemleri, modelleme basamagindan sonra ise
modelleme sonuclarinin degerlendirilmesi ve sonu¢ olumlu ise model gergcek hayata
uyarlanmasi islemleri vardir. (Bradlet ve dig., 1998)’in bu konuda bir de uyarisi

vardir;

“Sadece veri madenciligi (modelleme) yapmak, anlamsiz oriintiiler elde edilmesini saglayan
tehlikeli bir ara¢ haline gelebilir.”

Veri madenciligi terimi ilk baslarda, istatistikciler, veri analistleri ve veri tabam ile
ilgilenenler tarafindan kullanilan bir terimdir. 1990°’lh yillarda, yani veri
madenciliginin ilk emekleme yillarinda, V.T.B.K.-Veri Madenciligi ayrimi vardir.
(Waiganjo, 2002)’nin bu ayrimi gosterir sekilde olusturdugu V.T.B.K. denklemi
soyledir;

V.T.B.K. = veri hazirlama + veri madenciligi + kesfedilen Oriintii veya iliskilerin

yorumlanmasi ve gercek hayata uyarlanmasi.
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Ikibinli yillardan itibaren, gerek V.T.B.K., gerekse veri madenciligi icin genel olarak
veri madenciligi terimi kullanilmaya baslanmistir. Giiniimiizdeki veri madenciligi
terimi, isi anlama, veriyi anlama, veriyi hazirlama, modelleme, degerlendirme ve
uygulama islemlerinin biitiinii i¢in kullanilmaktadir. Bu tez calismasinda da, veri

madenciligi terimi bu anlamda ele alinmistir.

2.2. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi ile ilgili olarak yapilan c¢alisma sayisi ile dogru orantili olarak bir
¢ok tanimlama mevcuttur. Bu tanimlamalar her ne kadar ayn1 anlama geliyor olsalar
da, bu tamimlamalar1 toplu halde bir arada gormek, veri madenciligini kavramak

acisindan kolaylik saglayacaktir;

Biiyiik miktardaki veri icinde, mantikli, sasirtici, potansiyel olarak yararli ve anlagilir

oOriintiiler bulmak i¢in gerekli olan islemler biitiiniidiir (Fayyad ve dig., 1996).

Istatistik ve matematik tekniklerle birlikte oOriintii tanima (pattern recognition)
teknolojilerini  kullanarak, depolama ortamlarinda saklanmigs bulunan veri
yiginlarinin elenmesi ile anlamli yeni korelasyon, oriintii ve egilimlerin kesfedilmesi

siirecidir (Witten ve Frank, 2005).

Biiyiik miktarda verinin, 6ngoriilmeyen iligkiler bulmak amaciyla analiz edilmesi ve
sonrasinda verinin sahibinin isine yarayacak, anlasilabilir sekilde, yeni ve farkli bir

bicimde 6zetlenmesidir (Hand ve dig., 2001).

Biiyiik miktarda veri icinden, gelecekle ilgili tahmin yapilmasimi saglayacak baginti

ve kurallarin bilgisayar programlari kullanilarak aranmasidir (Alpaydin, 2000).
Onceden 6ngoriilemeyen ve sakli durumdaki degerli bilgi ya da bilgilerin, eldeki

veriden, matematiksel yontemler ile siiziilerek, anlaml bir sekilde ortaya cikarilmasi

siirecidir (Alkan, 2003).
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Biiyiik miktardaki verinin, anlaml oriintiiler ve kurallar bulabilmek i¢in, otomatik

olarak incelenmesi ve analiz edilmesidir (Berry ve Linoff, 2004).

2.3. Veri, Enformasyon ve Bilgi

Veri, enformasyon ve bilgi terimleri siklikla birbirleriyle karigtinlmaktadir. Veri
madenciligini ilgilendiren alanlarda sikca adi gecen bu terimlerin aciklanmasinda

yarar vardir;

Veri (Data): Bilgisayarlar tarafindan islem goren herhangi bir olgu, rakam veya
metindir. Wong ve Leung (2002), veri icin, ¢ok degerli bir hazine benzetmesi

yapmustir.

Enformasyon (information): Veri icindeki oOriintiiler, birliktelikler veya iligkiler
enformasyon saglayabilirler. Ornegin, bir isletmenin satis islemlerine ait verinin

analiz edilmesi ile, hangi iiriiniin ne zaman satildig1 enformasyonu elde edilebilir.

Bilgi (Knowledge): Enformasyonlar, geriye yonelik oriintiiler veya ileriye yonelik
egilimler hakkinda bilgilere doniistiiriilebilirler. Yukaridaki 6rnekte elde edilen hangi
iriiniin ne zaman satildig1 enformasyonu, miisterilere yapilan promosyonlar 1s181inda
analiz edilerek, miisterilerin satin alma davramslar bilgisi elde edilebilir. Boylelikle
tiretici ya da saticilar, hangi {riiniin promosyona en yatkin {iriin oldugunu
belirleyebilirler. Ozetle enformasyon bizim icin bir anlam ifade ediyor ve biz o
enformasyonu kullanmiyorsak, enformasyon bizim icin bilgi olur, aksi taktirde

haberden 6teye gecemez.

Bu terimler, birbirlerinin yerine kolaylikla kullanilabilmektedir. Diger bir problem
ise, kavramlar arasindaki bu karmasa ortadayken, bu terimlerin karsilig1 Tiirkce terim
olmamast veya bulunamayisidir. Bu konuda Aktas (2004)’e hak vermemek elde

degildir:

“Ingilizce (data/information/knowledge) iicliisiinii biz Tiirkler yillar once kestirmeden
halledip, ‘bilgi’ deyip ¢iktik. Hatirlayin ’data processing’ icin ‘bilgi islem’ dedik. Sonra
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‘data’ya ‘veri’, ‘information’a bilgi dedik , ‘management information systems’ i¢in ‘yonetim
bilgi sistemleri’ oldugu gibi. Son yillarda da ‘knowledge‘ icin ‘bilgi’, ‘information’ i¢in de
‘haber’ veya ‘enformasyon’ demeye basladik. Aslina bakarsaniz o kadar da dert degil bence.
Zira, Amerikalilar ve Ingilizler, nasil ‘information’ sdzciigiinii (data/information/knowledge)
ticliisti icin genel olarak kullaniyorlarsa , biz de ‘bilgi’ sozciigiinii (veri/haber/bilgi) ticliisii
icin kullanabiliriz. Zira bu kaygan ve kaypak terimlerin kisiye, ortama ve zamana gore
degistigini artik biliyoruz. Benim icin ‘bilgi’ olan bir mesaj sizin igin pekala ‘veri’
olabilecegi gibi, ayni mesaj bir siire sonra benim i¢in de bir ‘haber’, hatta , ‘veri’ olabilir.”

2.4. Veri Madenciligine Nicin Thtiya¢c Duyulmustur?

Veri madenciliginin son yillarda popiiler olmasinin bir ¢ok nedeni vardir, bunlardan
en Onemlileri; firmalarin yaptiklar islerle ilgili olarak daha fazla veri toplamaya
baslamis olmalari, verilerin toplanma ve saklanma maliyetlerinin ¢ok hizli bir sekilde

diigsmesi ve kiiresellesmenin firmalar iizerine olan baskisidir (Wang, 2003).

Veri madenciliginin ne kadar yaygin olarak kullanildigimi isaret eden bir ornek
olarak; Amerikan profesyonel basketbol ligi (NBA)’de miicadele eden 29 takimdan
16’sinin IBM firmasimin NBA icin 6zel olarak hazirladigi “Advanced Scout” adli
veri madenciligi yazilimimi kullanmalan verilebilir. Hikayenin baslangici ise, IBM
firmasinda veri madenciligi ve veri analizi uygulamalart iizerine calisan Inderpal
Bhandari’nin biiyiik basketbol tutkusu nedeniyle New York Nicks takimiyla
anlasmas1 ve kendisinin liderliginde bir yazilim ortaya koymasidir. Uygulama;
basket, sut, pas, rebound, asist sayilar1 gibi NBA tarafindan tutulan veriye
dayanmaktadir. Yapilan veri madenciligi sonucunda, takim koclarinin bile fark
edemedigi oriintiiler bulunmus ve bu durumlara karst alinan 6nlemler neticesinde,
takim cok daha iyi yerlere gelmistir. New York Nicks takiminin bu basarisinin
ardindan, diger NBA takimlarmmin cogunlugu, ayni veri madenciligi yazilimini

kullanmaya baglamislardir (Larose, 2006).

Bugiin isletmeler terabayt (1,000 megabayt) biiyiikliikte veri tabanlarina sahiptir ve
bu muazzam bilgi artis1 nedeniyle bu veri tabanlarinin 6éniimiizdeki bir kag y1l i¢inde
petabayt (1,000 terabayt) seviyelerinde veri tabanlarina gereksinim duyulacagi bir

gercektir (Whiting, 2002). Gartner Grubu, 2004 yilinda yaratilan verinin, 1999
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yilinda yaratilanin 30 kat1 oldugunu ve son 30 yilda yaratilan verinin, ondan dnceki
5000 yilda yaratilan veriden daha fazla oldugunu tahmin etmistir (Wurman, 1989).

Kurumsal veri tabanlarindaki bu olaganiistii biiyiimeye ragmen, IBM firmasindaki
bir aragtirmaci olan Brown (2002), isletmelerin analiz i¢in ellerindeki verinin
%1’inden bile daha azim kullandiklarimi aciklamistir. icinde yasadigimiz bilgi
caginin temel ironisi de budur: isletmeler olaganiistii bilyiik miktarlarda veriye sahip
olmalarina karsin, faydalandiklar1 gercek bilgi miktarn bir o kadar kiigiiktiir. 450 {iist
diizey yonetici arasinda yapilan bir aragtirma, yoneticilerden %90’1nin, ihtiyag
duyduklart anda gerekli bilgiye sahip olamadiklarindan, iggiidiileriyle hareket

ettiklerini gostermistir (Brown, 2002).

Berkeley Universitesi 2000 yilinda ¢ok 6nemli bir arastirma yapmis ve sonuglarini
yaymlamistir. Aymi arastirma, 2003 yilinda tekrarlanmistir. Arastirmalarin amaci,
diinya iizerinde yaratilan bilgi miktarin1 yaklagik olarak hesaplamaktir. Her iki
aragtirma sonucunda, bilgi miktar1 tahminleri yaratilma ortamlarmma gore Tablo
2.1°de verilmistir. Arastirma sonuglarina gore, 2002 yilinda yaratilan toplam veri
miktart 5 eksabayt (5 milyon terabayt) olarak tahmin edilmistir. Olusturulan bu
verinin ortalama olarak yarisi, stratejik is uygulamalar1 veya karar destek sistemleri

ihtiyaci kaynak bilgilerden olusmaktadir (Kestelyn, 2002).

Berkeley iiniversitesinin aragtirmasina gore bilgi; kagit, film, optik ve manyetik
olmak iizere dort farkli fiziksel ortamda kaydedilmekte, saklanmakta ve
dagitilmaktadir. Veri madenciligi, genel olarak manyetik ortam altindaki sabit
disklerde saklanan veri ile ilgilidir. Ayn1 aragtirmanin sabit disklerle ilgili olarak
yaymladig1 miktar ve kapasite olarak yillik iiretilen sabit disk miktarlar1 Tablo 2.1°de
verilmigtir (Lyman ve dig., 2003). Tablo 2.2°de de goriildiigii tizere kapasite
acisindan bakildiglr zaman sabit disk tiretimi ve satisinin ortalama olarak 18 ayda bir

ikiye katlandig1 goriilmektedir.
Benzer sekilde, intel firmasinin kurucularindan (Moore, 1965), bir mikrogipin i¢inde

bulunan transistor sayisinin her 18 ayda bir ikiye katlandigini belirtmistir. Yari

iletken endiistrisinden gelen veri, bu Ongoriiniin gergekligini kanitlamistir. Bu
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ongorii, Moore yasasi olarak bilinmektedir. Berkeley iiniversitesinin yapmis oldugu
arastirma sonucu ile Moore yasasi arasindaki iligski dikkat carpicidir. Diinya iizerinde
toplanan tim verinin miktar1 yaklagik olarak 18 ayda bir ikiye katlanmaktadir. Bu
kadar biiyiikk verinin toplanmasi ve depolanmasi icin, veri tabanlart ve depolama

ortamlari da en az ayn1 oranda biiyiimektedir.

Tablo 2.1: 2002 Yilinda Yaratilan Bilgi Miktar

Yedekleme | 2002 Yii Ust | 2002 Yih 1999 Yih Ust | 1999 yih Ust Simirlar

Ortam Smir Alt Smir | Smir Alt Smir | Arasi
(terabayt (terabayt (terabayt (terabayt Degisim
cinsinden) cinsinden) cinsinden) cinsinden) Orani

Kagit Ortam1 | 1,634 327 1,200 240 36 %

Film 420,254 76,690 431,690 58,209 -3 %

Endiistrisi

Manyetik 4,999,230 3,416,230 2,779,760 2,073,760 80 %

Optik 103 51 81 29 28 %

TOPLAM 5,421,221 3,433,298 3,212,731 2,132,238 69 %

Verideki bu artisin olusmasinda internetin rolii yadsinamaz. Ciinkii cografi olarak
uzak yerleri bile ¢ok yakin eden, diinya iizerindeki herkesin veri olusmasina kolayca
katkir saglamasini saglayan internet devrimi olmustur. Mevcut internet teknolojisi ve
bu teknolojinin muazzam biiylimesi goz Oniine alindiginda, diinyanin her
noktasindan girilen verinin yorumlanip bilgi haline getirilmesi i¢in ¢ok daha gelismis
veri madenciligi tekniklerine ihtiya¢ duyulacaktir. 1998 yilinda A.B.D. bagkanina
sunulan 21 nci yiizyil i¢in enformasyon teknolojileri (Information Technology for
21st Century) konulu raporda, gelisen internet ve c¢oklu ortam (multimedia)
uygulamalarinin; bilginin gorsellestirilmesini, yorumlanmasini, islenmesini ve analiz
edilmesini zorunlu kilmakta oldugu belirtilmistir (Mitra ve Acharya, 2003). Tiim bu
nedenlerden dolayi, veri madenciligi tekniklerinin iyilestirilmesi ve gelistirilmesi

oniimiizdeki yillarda da 6nemli bir caligma alan1 olacaktir.

Yaratilan veri miktar1 o kadar fazladir ki, insanoglu, yaratilan verinin yaklasik
%20’sini gozle inceleyebilmektedir. Geri kalan %80’lik veriden gerekli bilgiler

olusturulamamaktadir.
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Tablo 2.2: Yillik Sabit Disk Uretim Tablosu

Yil Satilan Sabit Disk Miktari Depolama Kapasitesi
(X1000) (Petabayt)
1992 42.000 bilinmiyor
1995 89.054 104,80
1996 105.686 183,90
1997 129.281 343,63
1998 143.649 724,36
1999 165.857 1.394,60
2000 200.000 4.630,50
2001 196.000 7.279,14
2002 213.000 10.849,56
2003 235.000 15.892,24
TOPLAM 1.519.527 41.402,73

Isletmeler ve organizasyonlar tarafindan her giin cok bilyiik miktarlarda veri
olusturulmaktadir. En basit oOrnek olarak Tirkiye’'nin o6nde gelen GSM
operatorlerinden Tiirkcell’in 2006 Mart ay1 sonu itibari ile abone sayis1 yaklasik 28,7
milyon kisidir. Bu kadar insanin yapmis oldugu tiim islemlere iligskin her tiirlii
ayrintilarin tutuldugu  islembilgi (transaction) diisiiniildiiglinde, olusan verinin
boyutu daha iyi anlagilabilir. Bunun yanina, tarifeler, servisler ve kampanyalar

eklendiginde is biraz daha icinden ¢ikilmaz olacaktir.

Veri, i¢ veya dis kaynaklardan toplanabilmektedir. Bu kaynaklar, genel olarak;
mevcut kurulu sistemler, miisteri iligkileri yonetimi (CRM), kurumsal kaynak
planlama (ERP) uygulamalari, e-ticaret sistemleri, devlet organizasyonlari ile iiriin /

servis saglayicilar ve ortakliklarindan olugmaktadir (Nemati ve Barko, 2004).

Winter Corporation firmasmin 2003 yil1 arastirmasina gore, Fransa Telekomu 30

Terabayt ve AT&T 26 terabayt ile en biiyiikk karar destek veri tabanina sahip
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firmalardir. Internet agisindan bakilirsa, Alexa internet arsivinde 7 yillik veri
tutulmaktadir ve toplam biyiikliigii 500 terabayttir. Google arama motorunun
tizerinde 2003 yili rakamlar ile 4 milyarin iizerinde sayfa ve ylizlerce terabaytlik veri

mevcuttur.

Sekil 2.1’de gosterildigi iizere, diger bilim alanlarindaki gelismeler, veri
madenciligini tetiklemistir. Veri madenciligi, Sekil 2.1°de gosterilen diger bilim
dallarinin hepsinin bir arada olmasimin dogal bir sonucudur. Bunlardan sadece bir
veya birkag¢ tanesinin olmasi, veri madenciligi agisindan ¢ok fazla bir sey ifade

etmezken, hepsinin bir araya gelmesi tetiklemistir.

Bu noktada, makine 6grenmesi ile istatistik arasindaki ana farkin belirtilmesinde
fayda vardir. Istatistik, genel anlamda bir varsayimm sinanmasi ile ilgilenirken,
makine Ogrenmesi daha c¢ok olast varsayimlart tarayarak bir genelleme

yapilabilmesinin denklem haline getirilmesi ile ilgilenmektedir.

Gelismis
Veri Tabanlan Gorsellegme

Makine Odrenmesi

|statistik

—

VERI MADENCILIGI

/\‘\

Gelismig
Bilgisayarlar

Oruntt Tanimlama

Paralel Algoritmalar

Sekil 2.1: Veri Madenciligi Yapilmasini Tetikleyen Gelismeler

Sekil 2.1’deki veri madenciligini tetikleyen bilim dallarinin disinda, veri

madenciligini en ¢ok etkileyen gelismeler, Sekil 2.2°de gosterilmistir.
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yiuksek
performansl
bilgisayarlar

istatistiksel toplanan ve
ve dgrenen y&netilen
algoritmalar verilerin

artisi

Sekil 2.2: Veri Madenciliginin Dayanak Noktalar1 (Thearling, 2002)

2.5. Veri Madenciligi Hakkindaki Yanhs Inamslar ve Gercekler

Veri madenciligi sihirli bir degnek degildir. Ama, veri madenciliginin sihirli bir
degnek oldugu, veri icinde sakli olan 6nemli bilgileri insana gereksinim duymadan,
kendi basina buldugunu diisiinen kisi sayis1 azzimsanmayacak miktardadir. Asagida,

veri madenciligi hakkindaki yanlis inaniglar ve onlarin dogrular verilmistir.

Yanlis Inanis 1: Veri iizerinde otomatik olarak calisan ve problemlere otomatik

olarak ¢6ziim bulan veri madenciligi yazilimlar1 vardir.

Gercek 1: Kullanici tarafindan hig bir islem yapilmadan, otomatik olarak problemlere
yanit bulan herhangi bir veri madenciligi araci bulunmamaktadir. Veri madenciligi

bir siirectir.

Yanlis Inanis 2: Veri madenciligi insan gozetiminin hi¢ gerek duyulmadig1 ya da ¢ok
az duyuldugu kendi basina calisan bir siirectir.

Gergcek 2: Veri madenciligi, her asamasinda insan gozetimine ihtiya¢ duyan bir
siiregtir. Veri madenciligi modeli olusturulduktan sonra bile, yeni veri i¢in siklikla

modelin giincellenmesi gerekmektedir. Analistler tarafindan, veri madenciligi
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kalitesinin siirekli olarak takip edilmesi ve degerlendirme oOl¢limlerinin yapilmasi

gerekmektedir.

Yanlis Inanis 3: Veri madenciligi caligmalari, kendisine harcanan kaynaklari ¢cok kisa

bir siirede geri kazandirir.

Gercek 3: Veri madenciligine harcanan kaynaklarin veri madenciliginin isletmeye
kazandirdiklar ile kendisini amorti etmesi, ilk baslangi¢ icin harcanan kaynaklarin
bityiikliigiine, analiz eden personelin {icretlerine ve veri ambari olusturma

masraflarina gore degisir.

Yanls Inanig 4: Veri madenciligi yazilimlar1 genellikle kullanimi kolay olan ve
sezgilerle bile kullanilabilen yazilimlardir.

Gergek 4: Kullanim kolaylign yazilimdan yazilima degismektedir. Bununla birlikte,
veri analisti, ihtiya¢ duyulan bilgiyi, analitik diislince ve isletmenin genel amagclar ile

arastirma modeline olan asinaligiyla olusturmasi gerekir.

Yanlis inanis 5: Veri madenciligi, isletme ile ilgili problemleri, kendi basina ortaya

cikarmaktadir.

Gercek 5: Veri madenciligi siireci, oriintiilerin bulunmasi konusunda yardimcidir.

Isletme ile ilgili problem sahalarim belirlemek, yine insanlarin gorevidir.

Yanlis Inanis 6: Veri madenciligi, daginik bir veri tabanin1 diizenler ve temizler.

Gercek 6: Bunu otomatik olarak yapamaz. Veri madenciliginin ilk adimlarindan biri
olan verinin hazirlanmasi asamasinda, genellikle uzun siire el atilmamis ve
incelenmemis veri ele alinir. Bu nedenle, ilk defa veri madenciligi yapan bir isletme
uzun zamandir elden gecirilmemis, eski ve giincellenmeye ihtiya¢ duyan veri

problemleriyle yiiz yiize gelmektedir.
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2.6. Veri Madenciliginin Uygulama Alanlari

Veri madenciliginin bir ¢ok uygulama alan1 vardir. Veri madenciligi uygulamalarina

konu olmus alanlarin en 6nemlileri sunlardir;

* Pazarlama: Pazar dagilimi, miisteri degerleme ve ¢apraz satig analizleri.

* Bankacilik: Risk yonetimi, usulsiizliik tespiti, miisteri kazanma ve mevcut
miisterileri elde tutma analizleri, kredi islemleri, firma derecelendirme, faiz

oranlarinin tahmini, bor¢lanma ve iflas tahminleri.

* Sigortacilik: Miisteri kayb1 sebeplerinin belirlenmesi, usulsiizliiklerin énlenmesi,

ana giderlerin azaltilmasi, police fiyatlarinin belirlenmesi.

» Perakendecilik: Satis noktasi veri analizleri, alig veris sepeti analizleri, tedarik ve

magaza yerlesim iyilestirmeleri.

* Borsa: Hisse senedi fiyat tahmini, genel piyasa analizleri, alim satim stratejilerinin

iyilestirmeleri.

» Telekomiinikasyon: Kalite iyilestirme, hile tespiti, hatlarin yogunluk tahminleri,

miisteri kazanma ve elde tutma analizleri.

» Tlag: Test sonuglarinin tahmini, iiriin gelistirme.

* Saglik: Tibbi teshis, uygun tedavi siirecinin belirlenmesi.

* Endiistri: Kalite kontrol, lojistik, iiretim siire¢lerinin iyilestirmesi.

* Bilim ve miihendislik: Ampirik veri {izerinde modeller kurularak bilimsel ve teknik

problemlerin ¢6ziimlenmesi.
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e Internet: Arama motorlari.

* Devlet: Vergi hirsizliklarinin belirlenmesi, terdrii 6nleme.

2.7. Veri Madenciliginin Diger Adlar:

Ozellikle veri madenciligi kavramlarinin yeni filizlendigi 1980’1i yillarda, konu ile
ilgilenen bilim adamlan tarafindan cesitli adlandirmalar yapilmistir. Veri madenciligi
adlandirmasi, ozellikle iki binli yillardan sonra standart olarak kullanilmaya
baslanmistir. Ama hala, ¢ok az da olsa, baz1 bilim ¢evrelerince farkli adlandirmalar
kullanilmaktadir. Bunlardan bazilar1 ve kullanima baslanma yillar1 Tablo 2.3’te

verilmistir.

Tablo 2.3: Veri Madenciligi Adlandirmalari

“Google”
Kullanim
Adlandirma Arama
Y1l Arahig:

Sonucu

Veri Tarama (Data Dredging) 1960 - ... 27.800
Veri tabaninda bilgi kesfi
1989 - ... 3.170.000
(Knowledge Discovery in Databases)

Veri Madenciligi (Data Mining) 1990 - ... 49.300.000

Her bir adlandirma, 2006 yil1 mayis ayinda google arama motorunda yazilmis ve
google arama motorunun buldugu sonuclarin toplam miktarlari, adlandirmalarin
yaninda verilmistir. Bu rakamlardan da kolayca anlasilacag iizere, veri madenciligi
adlandirmasi standart hale gelmistir. Bilgi kesfi adlandirmasi ise daha ¢ok yapay
zeka ve makine Ogrenmesi lizerinde calisanlar arasinda kullamilmaya devam
etmektedir. Yukaridaki adlandirmalarin disinda, bazi kesimlerce kullanilan ama fazla

ragbet gérmeyen adlandirmalar ise sunlardir:

e Veri Arkeolojisi (Data Archaeology)
e Veri Avciligi (Data Fishing)
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e Bilgi Hasad1 (Information Harvesting)
¢ Bilgi Kesfi (Information Discovery)
¢ Bilgi Cikarimi (Knowledge Extraction)

2.8. Veri Madenciligi ve Etik

Ozellikle bireylere ait verinin, veri madencili§i amaciyla kullanilmas: ciddi etik
tartismalar1 beraberinde getirmistir. Veri madenciligi ile ilgilenen kisiler, bu etik

kaygilar1 hesaba katarak, dikkatli olmalidir.

Veri madenciligi, dogrudan insanlara ait veriye uygulandiginda, kimlere borg
verilmeli veya verilmemeli, kimlere 0zel indirimler uygulanmali veya
uygulanmamal1 gibi dogas1 gere§i ayirimlar yapar. Bu ayirimlar, etik acisindan
herhangi bir problem teskil etmemektedir. Obiir taraftan, 6zellikle 1rk ve din gibi bazi
ayirimlar etik olmayabilir. Bu tarz ayirimlar, etik olmadiginin yaninda, kanunlara da

uygun degillerdir.

Veri madenciligindeki ayirim konusu olduk¢a karmasik bir durumdur. Cinsiyet veya
rk gibi bir verinin, bir hastaligin iyilestirilmesi amaciyla kullanilmasi etik iken, ayn1
bilginin, kimlere bor¢ verilmemeli sorusunun cevabini bulurken kullanilmasi etik
degildir. Hatta bazen 1tk veya din gibi hassas veri kullanilmasa da, veri madenciligi
sonucunda elde edilen bilgi bu durumu isaret edebilmaktedir. Dogal olarak, bu
durum da etik degildir. Yurdumuzdan 6rnek vermek gerekirse, Tiirkler, memleketleri
digindayken, genellikle hemsehrileri ile birlikte iskan etmek isterler. Istanbul drnegi
ele alimirsa, her mahalle veya semtte, genellikle aym yorenin insan1 yasamaktadir.
Ordulular, Sivashilar, Malatyalilar gibi. Veri madenciligi yapilmak istenilen verinin
icinden memleket / yore bilgisi ¢ikartilsa bile, o mahallede veya semtte oturan
insanlarin kredi basvurusunun geri c¢evrilmesi gerekir seklinde bir sonucla
karsilasildiginda, o yorenin tiim insanlart i¢in bir ayirim yapilmis olunur ki, bu

durum etik olmaz.
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Peki, etik sorunu nasil asilir? Bu konudaki en yaygin ¢6ziim, veri madenciligi
yapmak isteyen kisinin, kisilere ait veriyi, hangi amagla kullanacagini, bilginin
gizliligini korumak i¢in hangi Onlemleri alacagimi ve hatalarin1 nasil

diizeltebilecegini ¢ok iyi bilmesi gerektigidir (Witten ve Frank, 2005).

Avrupa birligi veya A.B.D. gibi baz1 devlet ve olusumlar, insanlara ait verinin

ayrimciliga neden olabilecek sekilde kullanilmamasini kanunlar ile korumuglardir.

2.9. Veri Madenciligi Yontembilimleri

Veri madenciligi yontembilimleri, veri madenciligi yapilirken bastan sona neler
yapilacagim1  sistematik bir sekilde sunan yapilardir. Veri madenciligi
yontembilimlerinin amaci, veri madenciligi c¢alismalarmi belirli bir disiplin altina
almaktir.

Veri madenciliginin nasil yapilmasi gerektigi konusunda organizasyonlarin farkli
yaklagimlar1 olabilmektedir. Uygulamalardan, veri madenciligi yazilimlarindan ve

endiistrilerden bagimsiz bir yontembilime ihtiya¢ duyuldugu aciktir (Larose, 2006).

Uygulamalardan, yazilimlardan ve endiistriden bagimsiz iki ana yOntembilim
bulunmaktadir. Bunlardan en ¢ok kullanilani, NCR Systems Engineering
Copenhagen (A.B.D. ve Danimarka), Daimler Chrysler AG (Almanya), SPSS
Inc.(A.B.D.) ve OHRA Verzekeringen en Bank Groep B.V.(Hollanda) firmalarinin
bir araya gelerek olusturdugu CRISP-DM (CRoss Industry Standart Process for Data
Mining) yontembilimidir. Digeri ise IBM firmasinin hazirlamis oldugu SEMMA
(Sample, Explore, Modify, Model, Assess)’dir. Bu iki yontembilim haricinde, veri

madenciligi yapan insanlar, kendilerine ait bir yontembilim gelistirebilmektedir.

Kdnuggets (2004)’ten alinan anket sonuglarina gore, veri madenciligi ile ilgilenen
kisi ve kurumlarin kullandiklar1 veri madenciligi yontembilimleri Tablo 2.4’te
verilmistir. Tablo 2.4’teki anket ¢aligmasi, veri madenciligi iizerine calisan uzmanlar
arasinda yapildigindan, genel anlamda gercek sonuglar oldugu seklinde

degerlendirilebilir.
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CRISP-DM yontembiliminin ana yapisi Sekil 2.3’te, SEMMA yontembiliminin ana
yapis1 Sekil 2.4’te verilmistir. Bu tez calismasindaki tiim veri madenciligi asamalari,
CRISP-DM yontembilimi rehberliginde hazirlanmis olup, bundan sonraki

boliimlerde bu yontembilimin adimlar1 goriilmektedir.

Tablo 2.4: Yontembilimlerin Kullanilma Oranlari

Kullanilan Yontembilim Oram
CRISP-DM yo6ntembilimi 42 %
SEMMA yéntembilimi 10 %
Isyerine 6zel yontembilimler 6 %
Bireylerin kendi yontembilimleri 28 %
Diger 6 %
Higbiri 7 %

o J T e
isi anla —— | verivianla

veri
hazirla

ty

gercekle

\

Sekil 2.3: CRISP-DM Y 6ntembilimi

degerlendir
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Ornekleme

Evet / hayir
v v
Veri Kiimeleme,
Gorselleme Benzetme
v 4
Degisken Secimi Veri
ve Olusturulmasi Doniisiimii

¥ ¥ ¥ ¥

Agac Tabanh Lojistik Diger istatiksel
Modeller Modeller Modeller

Yapay Sinir Aglar:

\ 4

Degerlendirme

Sekil 2.4 : SEMMA Yontembilimi (Firestone, 1997)

2.10. Modelleme Teknikleri

2.10.1. Smmflandirma (Classification)

Insanoglu dogasi geregi simiflandirir. Diinyay1 daha iyi anlamak ve tanimlamak icin
nesneleri siniflandirir veya derecelendir. C)rnegin, insanlar1; Turk, ingiliz, zenci gibi,
kopekleri; terrier, buldog, kanis gibi, hava durumunu; bulutlu, yagmurlu, karli,
giinesli, soguk gibi, kredi talebinde bulunan miisterileri; yiiksek, orta veya diisiik

riskli gibi siniflandirir.

Smiflandirmanin  6ziinde, yeni durumun 6zelliklerini inceleyerek, mevcut
durumlardan hangisine ait oldugunu belirlemek yatmaktadir. Siniflandirilacak
nesneler veri tabaninda veya dosyada bir kayit iken, siniflandirma igleminin kendisi,
veri tabanina smif kodu iceren yeni bir siitun eklemektir. Siniflandirma, sinifsal

degerler ile ilgilenir.
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2.10.2. Kestirim (Estimation)

Aslinda, kestirimin kendisi de bir simiflandirmadir. Tek fark, siniflandirma sinifsal
degerler ile ilgilenirken, kestirim rakamsal degerler ile ilgilenir. Verilen girdi
degerleri i¢in, maas, boy veya kredi kart bakiyesi gibi bilinmeyen degerleri getirmek,

kestirimin isidir.

Ornegin, bir bankanin, mevcut iki milyon kredi kart1 kullanicisindan sadece yiiz bin
kisiye yeni bir teklif sunacagi diisiiniildiigiinde, banka, bu yiiz bin kisiyi digerlerinin
arasindan nasil segecektir? Coziim olarak, miisterinin mevcut bor¢ 6deme aligkanligi,
harcama miktarlari, yeniliklere a¢iklig1 gibi, bankanin sunmak istedigi teklif ile ilgili
olabilecek bir ¢ok nitelige bakilarak rakamsal bir puanlama yapilabilir. Bu
puanlamadan, yani kestirimden alinan sonuca gore, en yiiksek puanh ilk yiiz bin

miisteriye teklifte bulunulabilir.

2.10.3. Tahmin (Prediction)

Tahmin, stniflandirma veya kestirim ile cok benzerdir. Digerlerinden farki, tahminin
gelecege yonelik olmasidir. Tahmin isleminde, siniflandirmanin dogrulugunu kontrol

etmenin tek yolu bekleyip gormektir.

Smiflandirma ve kestirim i¢in kullanilan tiim teknikler, tahmin i¢in de kullanilabilir.
Bu durumda, mevcut durum; daha 6nce olmus olaylari, yeni durum ise gelecekte
olacak olan olaylar tanimlar. Daha 6nce olmus olaylardan bir model olusturularak,

ilerisi i¢in bir tahmin yaratilir.

2.10.4. Benzer gruplama (Affinity grouping)

Amagc, hangi nesnelerin beraber oldugunu ya da birbirlerinin varliklarim etkiledigini
bulmaktir. Benzer gruplamaya en iyi ornek, aligsveris sepeti Ornegidir. Alis veris

sepeti analizi, insanlarin hangi iki veya daha fazla malzemeyi aym anda almak

istediklerini aragtirmaktadir. Magazalar, bu bilgiyi kullanarak, hangi malzemenin
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hangi sira veya rafa konulmasi gerektigi ya da tanitim kataloglarmin nasil

hazirlanmasi gerektigi konusunda fikir sahibi olabilmektedirler.

2.10.5. Kiimeleme (Clustering)

Kiimeleme, heterojen olan bir biiyiikk gurubun, miimkiin oldugu kadar homojen olan
alt gruplara veya kiimelere boliinmesi islemidir. Kiimelemenin siniflandirmadan

farki, daha 6nceden tanimli siniflar1 kullanmayip, kendi sinifin1 olusturmasidir.

Kiimelemede, dnceden taniml sinif ya da 6rnek yoktur. Kayitlar benzerliklerine gore
siniflandirilir. Kiimeleme, baska bir modelleme teknigi kullanmadan 6nce yapilmasi
gereken bir ilk is olarak sik kullanilan bir yontemdir. Ornegin, bir magaza icin
miisterilerin hangi tiir promosyonlara olumlu tepki verdigini 6lgmeden Once,
miisteriler 6ncelikle, satin alma aligkanliklarina gore kiimelenir ve daha sonra hangi

kiime gurubunun ne tiir promosyonlara olumlu tepki verdigi tespit edilir.

2.10.6. Tammmlama ve belgileme (Description and profiling)

Veri madenciligi, verinin tiretmis oldugu bireylere ait kayaitlar, iiriinler veya islemler
gibi veri tabanminda neler oldugunu anlamamiza yardimci olmak amaciyla da
kullanilabilir. Yeteri kadar iyi bir tamimlama, beraberinde iyi bir aciklamayi da
getirecektir. En kotii ihtimalde bile, iyi bir tamimlama, makul bir aciklama igin

nereden baslanmasi gerektigi konusunda veri madeni analistine bilgi verecektir.

2.11. Veri Madenciligi Model Tipleri

Veri madenciligi islevleri genel olarak iki farkli ulamda (kategoride)
siniflandirilmaktadir: tanimlayict veri madenciligi ve tahmin edici veri madenciligi.
Tanmimlayici veri madenciligi, veri kiimesini kisa ve dzet bir bicimde tanimlamaktadir
ve verinin ilging Ozelliklerini gostererek, mevcut verinin taninmasinda yardimci

olmaktadir. Tahmin edici veri madenciligi ise, mevcut veri kiimesi iizerinde bir
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model ya da modeller kiimesi olusturarak, yeni veri kiimelerinin davraniglarinin nasil

olacaginm tahmin etmeye ¢alismaktadir.

2.11.1. Tahmin edici (Predictive) Modeller

Tahmin edici modeller, bir 6zniteligin bilinmeyen veya gelecekteki olas1 degerini
bulmak i¢in kullanilir. Bu tiir modellemelerde, girdi verisinin yaninda en az bir tane
c¢ikt1 verisi olur. Mevcut durum i¢in bir model olusturulur ve olusturulan bu model,
bilinmeyen veya gelecekteki deger tahmini i¢in kullanilir. Tahmin edici model tipleri

sunlardir;

¢  Simiflandirma (Classification)
e Kestirim (Estimation)

e Tahmin (Prediction)

2.11.2. Tammlayic1 (Descriptive) Modeller

Tamimlayici modeller, veriyi tanimlayan ve insanlarin yorumlayabilecegi Oriintiileri
bulur. Girdi verisi bulunmak zorunda olmasina karsin cikti verisi bulunmak zorunda
degildir. Mevcut durumu tamimlayan bir model olusturur. Tanimlayici model tipleri

sunlardir;

¢  Simiflandirma (Classification)
e Benzer Gruplama (Affinity Grouping)
e Kiimeleme (Clustering)

e Tanimlama (Description)
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2.12. Onemli Veri Madenciligi Teknikleri

2.12.1. Naive Bayes

Naive Bayes, tek taramali bir algoritmadir, bu yiizden hizlidir. Hizliliginin yaninda
cok basit yapiya sahip olmasi bu modellemenin en biiyiik avantajidir. Diger yandan,
tim Oznitelikler esit derecede Oneme sahiptir ve bu yiizden istatistiksel olarak
bagimsizdir. Bu sebeple, bir 6zniteligin degerini biliyor olmak, baska bir 6zniteligin

degeri hakkinda hicbir bilgi vermemektedir. Bu da ¢cok énemli bir dezavantajdir.

Naive Bayes veri madenciligi yontemi, bu tez calismasinda karsilagtirilan

yontemlerden biri oldugu i¢in 3 ncii boliimde detayl1 olarak incelenmistir.

2.12.2. Karar agaclar1 (Decision trees)

Veri madenciligi konusunda uzman bir ¢ok arastirmaci (German ve dig., 1999; Pal
ve Mather, 2001), karar agaclari ile maksimum olabilirlik siniflandirmas1 (Maximum
Likelihood Classification, MLC) veya yapay sinir aglar1 gibi diger siniflandiricilarin
karsilastirmasin1  yapmiglar ve karar agaclarinin en iyi simiflandirici oldugu
konusunda hemfikir olmuslardir. Gahegan ve West (1998), karar aga¢larinin, yapay
sinir aglarindan farkli olarak, kolaylikla egitilebildigini, ¢ok hizli bir sekilde dogru
sonuclar verdigini ve her adiminin kolaylikla izlenilip, anlasilabildigini
belirtmislerdir. Karar agaclarinin geleneksel istatistiksel siniflayicilardan farki, kayip
ve giiriiltiili veriyle uyumlu calisabilmesi ve degistirgesiz bir siiflayici olmasidir.
Degistirgesiz ~ smflayicilar, istatistigi temel almazlar, bu nedenle, verinin
ozelliklerinden bagimsizdirlar ve egitici kiimenin dagilimini hesaba katmazlar. En

cok bilinen degistirgesiz siniflayicilar; karar agaclar1 ve yapay sinir aglaridir.

Karar agaglart metodu, bol ve yonet stratejisiyle ¢calismaktadir (Bharti, 2004). Veri

madenciligi teknikleri arasinda en ¢cok kullanilanidir.
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Karar agaclar1 veri madenciligi yontemi, bu tez calismasinda karsilastirilan

yontemlerden biri oldugu i¢in 3 ncii boliimde detayl1 olarak incelenmistir.

2.12.3. Yapay sinir aglar (Artificial Neural networks)

Yapay sinir aglar yontemi, cok giiclii bir tahmin modelleme teknigidir. Bu giiciin bir
kismini, hemen her alanda uygulanabilir olmasindan almaktadir. Veri madenciligi ve
karar destek sistemlerindeki bir ¢cok basarili uygulamalarla gecerliligini ispatlamis bir

yontemdir.

10" adet noron iceren insan beyni, karmasik hesaplamalarin bile iistesinden
gelebilecek yetenektedir. Insan beyni, bilgi iiretebilmek icin neden sonug
iliskilerinden, hislerine kadar bir ¢cok metodu kullanir (Kasabov, 1998). Yapay sinir

aglari, insan beyninin isleyisi taklit edilerek olusturulmustur.

Yapay sinir aglari, uzmanlan tarafindan bile her zaman tam olarak anlasilamayan
cok karmagik modeller iiretmektedir. Bu durum, yapay sinir aglariin en biiyiik
dezavantajidir. Modelin kendisi rakamsal degerlerin karmasik hesaplamalar ile
ugrastigl i¢in, girdilerinin de rakamsal olmasimm bekler. Girdinin veya c¢iktinin
rakamsal olmamasi durumunda, verinin uygun sekilde donistiiriilmesi
gerekmektedir. Bir cok veri madenciligi yazilimi, bu doniisiimii otomatik olarak
yapabilecek yetenege sahiptir. Yapay sinir aglarinda egitilme islemi, ¢ok zaman alir,
doniistirme yapildig: siirece tiim veri tipleri ile ¢alisir, ama yapay sinir aglarindan
maksimum fayda saglamak i¢in veri hazirlamanin ¢ok iyi yapilmasi gerekmektedir.
Aksi taktirde, elde edilen sonuglar, isletmeleri yanlis yonlendirebilir. Yapay sinir ag1
yontemi, dogru veriden ne kadar mitkkemmel dogru sonuclar iiretiyorsa, hatali veya

normal dis1 degerlerden de bir o kadar hatali sonuglar iiretme durumundadir.

Yapay sinir aglart veri madenciligi yontemi, bu tez calismasinda karsilastirilan

yontemlerden biri oldugu i¢in 3 ncii boliimde detayl1 olarak incelenmistir.
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2.12.4. Bellek tabanh akil yiiriitme (Memory based reasoning)

Insanoglu, yeni bir durumla karsilasti§1 zaman, ge¢miste deneyim kazandig1 benzer

durumlar rehberinde hareket tarz1 gelistirir (Berry ve Linoft, 2005).

Bellek tabanli akil yiiriitmenin temeli de budur. Benzerlik, algoritmanin tam
merkezinde yer alir. Yeni bir veri geldigi zaman, veri tabaninda bulunan benzer
olusumlar veya komsular aranir. Bu komsular siniflandirma ve kestirim igin

kullanilir.

Ornegin, konusmasi duyulan bir kisinin sivesinden, bu kisinin nereli oldugu tahmin
edilebilir. Ya da, ortak film zevkleri olan iki kisiden biri digerine, begendigi bir
filme gitmesini tavsiye ediyorsa, diger kisi, o filmi begenecegini diisiiniir. Ciinki,
arkadasinin daha 6nceden Onerdigi filmleri begenmistir.

Bellek tabanli akil yiiriitmenin benzerlik Olgiisii icin mesafe bilgisi kullanilir.
Dolayisi ile mesafenin minimum oldugu nokta benzerlik icin gerekli ve yeterlidir. Bu
mesafelerin gercek veri iizerinde nasil hesaplandigim gostermek iizere; Sekil 2.5°te

pazarlama veri tabanindan bes miisteriye ait kayitlar incelenmistir.

Sekil 2.5’teki tablonun 6znitelikleri cinsiyet, yas ve maagtir. Bu 6zniteliklerin her biri
icin ayr1 mesafe matrislerinin hesaplanmasi gerekmektedir. Sekil 2.6’da goriildiigii
lizere, cinsiyetler aras1 gecisler daha biiyiikk mesafe degerine sahiptir. Bayan — bayan
ve erkek — erkek arasi mesafe 0 iken, bayan — erkek veya erkek — bayan gecisleri 1

degerini alir.

Yas icin mesafe matrisi hazirlanirken, matrisin satir ve siitununa yas 6zniteliginin
tiim degerleri girilir. Satir ve siitunlarda yas degerlerinin kesistigi noktalarda, iki yas
arasindaki fark bulunur. Sonrasinda bu fark degeri, olabilecek en biiyiik fark degerine
boliiniir. Sekil 2.5°teki 6rnek veri i¢in en bilyiik deger 52 ve en kiiciik deger 27°dir.
Aralarindaki fark ise 25°tir. Her bir deger 25 rakamina boliinmek suretiyle [0,1]

deger aralifinda normallestirilmis bir mesafe elde edilir. Ayn1 islem maas i¢in de
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hesaplanir. Maas matrisi icin fark degerleri, en biiyiik fark olan 86K (105K-19K)

degerine boliiniir.

SiraNo | Cinsiyet | Yas Maas

Bayan 27 19.000 $
Erkek 51 64.000 $
Erkek 52 | 105.000 %
Bayan a3 55.000%
Erkek 45 45.000 $

Al |W|IMN]=

Sekil 2.5: Pazarlama Veri Tabanindan 5 Miisteriye ait Kayit

Mesafe matrisleri hazirlandiktan sonra, veri tabanina yeni bir kayit geldigi zaman, bu
yeni gelen kayitin daha 6nceki kayitlardan hangisine benzedigini bulmak icin, yeni
kayit ile mevcut kayitlar arasindaki tiim mesafelerin bulunarak, bu mesafelerden en
kii¢ligiiniin secilmesi gerekir. Ornegin, Sekil 2.7’deki gibi bir yeni kayit geldiginde,

bu yeni kayit en ¢ok hangi kayita benzemekte sorusunun cevabi bulunmak istensin.

27 | 51 | 52 | 33 | 45
27 [ 0.00|0.96 | 1.00 [ 0.24 | 0.72

d

19K | 0.00 | 052 | 1.00 (0.41 | 0.30
A e (Dayan, erkcek) =1 | 51 [ 096 | 000 | 0.04 | 0.72 ] 0.24

64K | 052 | 0.00 | 0.47 | 0.10 | 0.22
4 52 | 1.00 [ 0.04 [ 0.00| 0.76 | 0.28
d

e (Dayan,bayan) =0 19K | 64K | 105K | 55K | 45K

105K | 1.00 [ 0.47 | 0.00 | 0.58 | 0.69
33 1024|072|076 (000|048 | 55k | 0.41|0.10| 0.58 | 0.00 | 0.11

45 1072|024 1028 |0.48 (000 45K | 030 |0.22| 0.69 | 0.11 | 0.00

o (E7REK Dayan) =1

(220N

e (ETHEN eThek) = 0

Sekil 2.6: Cinsiyet, Yas ve Maasa Gore Mesafe Matrisleri

SiraNo | Cinsiyet | Yas Maas
1 Bayan 27 19.000 %
2 Erkek 51 64.000 $
3 Erkek 52 105.000 $
4 Bayan 33 55.000 $
5 Erkek 45 45000 $
yeni Bayan 45 100.000 $

Sekil 2.7: Yeni bir Kayit Eklendiginde Kendisine En Yakin Grup Hangisidir?
Yeni kayit ile 4 sira numarali kayit arasindaki mesafe asagidaki yolla hesaplanabilir.
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dtaplam (A’ B) = dcinsiyet (A7 B) + dya; (A’ B) + dmaas (A’ B) (2 1)
Bu mesafe denklemine Manhattan mesafesi denmektedir. Cinsiyet, yas ve maasa ait

mesafeler;

d bayan,bayan)=0 (2.2)

cinsiyet (

d,.(4533)= 45733 12 _ 480 (2.3)
v 52-27 25
d,...(100.000,55.000) = 100.000=55.000 _ 45.000 _ ; 5,4 (2.4)
105.000-19.000  86.000
bulunur. Buradan, toplam mesafe;
d i = 0+0.480+0.523 =1.003 (2.5)

elde edilir. Normallestirilmis toplam1 bulmak i¢in 1.003 degerinin 3’e bdliinmesi
gerekir, ciinkii cinsiyet, yas ve maasin maksimum mesafeleri 1’dir. Ugiiniin

toplamindan 3 elde edilir.

= % =0.334 degeri elde edilir. (2.6)

normalize

Bu deger yeni kayit ile dort sira numarali kayit arasindaki mesafeyi gostermekte
olup, yeni kayit ile mevcut tiim kayitlar arast mesafelerin toplami1 ve
normallestirilmis degerleri Sekil 2.8’de goriilebilir. Sekil 2.8’den de anlasilacagi
lizere, yeni kayit ile en kiigiilk mesafe degerine sahip mevcut kayit, 4 sira numaralt
kayittir. Buradan sonugla, yeni kayit, mevcut kayitlardan 4 numarali kayita benziyor

denilebilir.

33



1 2 3 A 5

y
foplam | 1-662 | 1.659 1.338{I 1.003\ 1.640

Q.

d,m | 0.554 | 0553 0.446\0.334 0.547

N’
Sekil 2.8: Yeni Kayit, 4 Sira Numarali1 Kayita Yakindir.

2.12.5. K-Ortalama (K-means)

K-ortalama metodu, kiimeleme amach olarak kullanilan bir yOntemdir.
Kiimelemenin, siniflandirmadan en biiyiik farki, kontrolsiiz 6grenme olmasi, yani
daha oOnceden siniflandirilmis bir duruma gore tahminde bulunmamasidir. K-
ortalama algoritmasi, siniflandirilmamis veri iizerinde olusan dogal gruplasmalar

bulur.

Gergek veri arasindaki mesafeyi bulmak igin ©klid mesafesi kullamlir. Oklid

mesafesinin denklemi (2.7)’de verilmistir.

n

d(x’y): (xi - )2 (2.7)

i=1

Simifsal veri arasindaki mesafe bulunurken; degerler birbirinden farkli ise 1, ayni1 ise

0 degeri alinir.
K-ortalama metodu bir 6rnekle aciklanirsa; eldeki veriye ait iki boyutlu bir dagilim
semast oldugu farz edilsin. Bu dagilimin, k-ortalama metoduyla degerlendirilmesi

icin gerekli adimlar sunlardir;

e Adim I: Rasgele k sayida kiime merkezi secilir. Ornekte k=3 adet secilmistir

(Sekil 2.9).
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e Adim 2: Her bir eleman, kendisine en yakin kiime merkezine atanir. (koyu renkli
daireler seklinde gosterilen her bir veri icin adim-1’de secilen kiime merkezlerine

olan mesafe 6klid mesafe kullanilarak hesaplanir) (Sekil 2.9).

e Admm 3: Her bir kiime merkezi, kendisine atanan elemanlarin merkezine

kaydirilir. Bu durumda, kiime merkezlerinin yerleri degisecektir (Sekil 2.10).

e Adim 4: Adim 2 ve 3, kiime merkezi yer degisimleri belirli bir esik altina

diisiinceye kadar yinelenir (Sekil 2.10).

Hesaplanan kiime merkezi yer degistirmeleri belli bir esik degerinin altina diistiikten
sonra, yani yer degistirme oram1 ihmal edilebilir derecede kiiciik olunca,
kiimelemenin son hali elde edilmis olur. Ornege ait son durum, Sekil 2.11°de

verilmistir.

Adim - 1 , Adim-2 OKiid mesafe: | DAY T) = i(x‘—y,)z
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Sekil 2.9: K-ortalama Metodu Adim-1 ve Adim-2
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Sekil 2.10: K-ortalama Metodu Adim-3 ve Adim-4
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Son Durum

\ 4

Sekil 2.11: K-ortalama Metodu Son Durum

2.12.6. Apriori algoritmasi (Apriori algorithm)

Apriori algoritmasinda amag, iligkisel veri tabanlarinda veya veri ambarlarinda
bulunan malzeme ya da nesnelerin birbirleri arasindaki iliskileri ya da korelasyonu
(birlikte olma veya birinin olmasinin digerinin olusumunu etkilemesi gibi) bulmaktir

(Han ve Kamber, 2001).

Diger bir deyisle, veri tabam1 kayitlan arasinda nedensellik iligkisi bulmay1
amaclayan yaklasimdir. Ornegin, X iiriiniinii satin alan miisterilerin %90’1 aym
zamanda Y {riiniini de satin almaktadir kurali, pazarlama kitlesinin veya
magazalarda iirtin yerlesim planlarinin belirlenmesinde son derece yararli olmasi
nedeniyle ozellikle pazarlama yoneticileri ve magazacilik sektorii ile ilgilenenler

arasinda son derece yaygin olarak kullanilmaktadir.

Apriori algoritmast ve diger birliktelik kurali algoritmalar1 i¢in destek ve giiven
terimlerinin bilinmesi gerekmektedir. Destek ve giiven terimleri bir ornekle
aciklanirsa;

A&B=C (2.8)

icin, %50 minimum destek ve %50 giivene sahip tiim kurallar bulunmak istensin.

Destek : Bir islemin {A,B,C} icerme olasiligidir.

Giiven : {A,B} iceren islemin ayn1 zamanda {C} icerme sarth olasiligidir.

36



Islem No Alinan Malzeme
2000 |A,B,C
1000 AC
4000 |AD
5000 |B,E,F

Sekil 2.12: Satin Alinan Malzemeler Listesi

Sekil 2.12°de satin alinan malzemelere ait liste verilmistir. Sekildeki veri

incelendiginde, %50 minimum destek ve %50 minimum giivene sahip kurallar sunlar

olacaktir.
A= C (50%,66.6%) (2.9)
C = A (50%,100%) (2.10)

Parantez i¢indeki ilk rakam destek, ikinci rakam giivendir. Sekil 2.12’deki 4 kayithk
malzemeler listesinde hem A, hem de C malzemesini igeren 2 adet kayit vardir.

Yani,hem A= C vehemde C = A icin;
2 s 1
destek orani = 2 = 50%’dir. (2.11)

A malzemesini alanlarin ayn1 zamanda C malzemesini satin almalari, A = C kurah
icin giiven oramin1 vermektedir. Listede A alan kisi sayis1 3’tiir. A malzemesini

alanlardan ayn1 zamanda C malzemesini de alanlarin sayist 2‘dir. Bu durumda;
L 2 ;
A= C igin guven=§ =66.6 %’ dir. (2.12)

C malzemesini alanlarin, ayn1 zamanda A malzemesini satin almalari, C = A kural
icin giiven oramim verir. Listede C alan kisi sayis1 2’dir. C malzemesini alanlardan

ayn1 zamanda A malzemesini de alanlarin sayis1 2‘dir. Bu durumda;
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C = A icin gﬁvenz% =100 %’ diir. (2.13)

Apriori algoritmasinin mantigina gelince;

e  Sik karsilagilan malzeme kiimesinin tiim alt kiimeleri de sik karsilagilan olur.
Ornegin {Siit, cocuk bezi, bira} sik karsilasilan ise, bu durumda {Siit, cocuk bezi}
‘de sik kargilasilan olmalidir. Diger bir deyisle, nadir karsilasilan bir malzemenin iist
kiimeleri sik karsilagilan olamaz.Malzemenin sik karsilasilan olmasi i¢cin maksimum
destek oranina sahip olmasi gerekir. Destek orani diisiik olan elemanlar nadir

karsilasilan oldugu icin listeden silinir.

e Tek malzemeli kiime, iki malzemeli kiime olusturmak icin kullanilir, iki
malzemeli kiime, {i¢ malzemeli kiime olusturmak i¢in kullanilir...Yani (k-1)
malzemeli kiimeler, (k) malzemeli kiimeler olusturmak icin kullanilir.

Sekil 2.13’de apriori algoritmas1 drnegi verilmistir. Ornekte de goriilecegi iizere, ilk

once malzeme alim kayitlarini tutan D veri tabani taranmistir. Bu tarama sonucunda;

e (, adimyla tek malzemeli tiim malzemeler ¢ikarilmistir.

e Daha sonra L, adimiyla en kiiciik destek oranina sahip olanlar, ki burada 4 sira

no’lu malzeme, listeden cikarilmistir.

e (, adimyla, tek malzemeli kiimeden olas1 tiim iki malzemeli kiimeler

olusturulmus ve destek degerleri hesaplanmistir.

e [, adimyla en kiiciik destek oranina sahip olanlar, ki burada {1 2} ve {1 5}

kiimeleri, listeden ¢ikarilmistir.

e (C, adimiyla, iki malzemeli kiimelerden, iic malzemeli kiime olusturulmus ve

sonugta tek kiime {2 3 5} kalmastir.
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e L. adimyla {2 3 5} kiimesinin destegi hesaplanmistir.

Apriori algoritmasina gore en sik karsilasilan iiclii kiime {2 3 5} kiimesidir. D veri

tabaninda toplam 4 kayit olduguna ve {2 3 5} kiimesi 2 kayitta bulunduguna gore;

{2 3 5} kiimesinin destek oran1 :% =50% ’dir

D veritabani C I
No |Malzem malzeme| destek |/ |malzeme |destek
100134 ) 1} 2 {1} 2
200|235 D’yi tara {2} 3 {2} 3
e =l 3 | 3 @ | 3
{4} 1 | B 3
{54 3
L Jimalzeme|destek (‘_’3 malzeme |destek ¢, malzeme
a3l oo [
2 5 3 e 7 <4 15}
{35 2 23 2 {23}
29 3 {25}
{35 2 {3 5}
.
malzeme Dyitara 1. malzeme |destek
{23 5} {235} 2

(2.14)

Sekil 2.13: Apriori Algoritmasi Ornegi (Han ve Kamber, 2001)

2.12.7. Zaman serileri (Time series)

Zaman serileri, zaman icinde degisen veri ile ugrasir. Ornegin, www.ntvmsnbc.com

internet sitesinde gezinen bir ziyaretcinin, hangi ana konulara hangi sirayla baktigi

tespit edilerek, gerekirse ileriye doniik olarak, sayfa ve konu tasariminda nelerin

cikartilip, nelerin eklenmesi gerektigi veya konularin sayfa icerisinde nereye

yerlestirilmesi gerektigi konusunda fikir edinilebilir. (Sekil 2.14)

Son/ flash

aber

—

spor

—

ekonomi

—

Teknoloji
sayfalari

Sekil 2.14: www.ntvmsnbc.com Sitesindeki Gezinme Sirasi
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Borsa zaman serilerine iyi bir 6rnektir. Borsadaki kagitlarin veya borsa endeksinin

gelecekte ne olacaginin tahmin edilmesi icin kullanilabilir. Tahmin amach

kullanilabildigi gibi, tanimlayici anlamda da kullanilabilir. Bu tarz yontemler daha

cok link analizi olarak tanimlanir (Sekil 2.15).

i

i

! 1 I 1 1
Oca Sub Mar Nis May Haz Tem A*u Eyl Eki Kas Ara Oca

Ge(;}nis

v Gelecek
Simdi

Sekil 2.15: Borsa Endeksinin Diinii, Bugiinii ve Gelecegi
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3. CRISP-DM YONTEMBILiMi

CRISP-DM yo6ntembilimi, veri madenciligi ile ilgilenen kisi veya organizasyonlar

tarafindan en ¢ok kullanilan yontembilimdir. Bir veri madenciligi siirecinde atilmasi

gereken adimlarin tiimiiniin detayini agiklamaktadir.

Genel olarak 6 ana adimdan olugsmaktadir; isin anlasilmasi, verinin anlasilmasi,

verinin temizlenmesi, modelleme, degerlendirme ve gercekleme. Tez calismasinin bu

boliimiinde, CRISP-DM yo6ntembilimi anlatilmastir.

3.1. isi Anlama

isi anla yeny veri modelle egerlendiryy gergekle
anla hazirla

Sekil 3.1: CRISP-DM Basamak 1: Isi Anlama
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CRISP-DM yo6ntembiliminin bu ilk adimi, projenin ama¢ ve gereksinimlerini, is
bakis acis1 ile anlamaya ve sonrasinda bu bilgiyi, veri madenciligi problemini
tanimiya ve amaclar1 gerceklestirmeye yonelik bir ilk plan haline doniistiirmeye

yogunlagsmistir (Chapman ve dig., 2000).

Veri madenciligi yapacak analistlerin ilk amaci, miisterinin gercekten neyi basarmak
istedigini tam anlamiyla 6grenmektir. Miisterilerin, genellikle, uygun bir sekilde
dengede tutulmasi gereken birden fazla amaci vardir. Analistin asil amaci ise, sonucu
etkileyebilecek onemli faktorleri daha isin baslangic asamasinda bulmaktir. Isi
anlama basamagina gerektigi onemin verilmemesi, igyeri acisindan, yanls sorulara

dogru cevaplar liretmekten baska bir anlam ifade etmeyecektir.

Sekil 3.1°te goriildiigii iizere bu basamakta, i amaclarinin ve basarim kriterlerinin
tam olarak belirlenmesi, mevcut durumun degerlendirilmesi, veri madenciligi
yapmaktaki amacin belirlenmesi ve proje planinin hazirlanmasi gibi islemler
yapilmalidir. Diger bir deyisle kim, neyi, ne zaman, nerede, nicin ve nasil yapilmali

sorularinin cevaplarini bulunmasidir.

Veri Madenciliginin ilk adimi olan isi anlama basamagi dogru bir sekilde
yapilmadig1 siirece, ne kadar miikemmel veri temizleme veya ne kadar verimli
modelleme yapilirsa yapilsin, sonuc giivenilemez olacaktir. Isin tam olarak
anlasilmadan, ¢6ziilmek istenen problemin tanimlanamayacagi ve sonuglarin dogru

bir sekilde aciklanamayacagi agik bir gercektir.

Isi anlama basamaginin tam yapilmadigi durumlarda, veri madenciligi sonuglarina
belli bir oranda giivenilebilir, ama veri madenciliginden maksimum fayda saglamak

icin bu basamagin layikiyla yapilmasi1 gerekmektedir.

Problemin agik bir sekilde betimlenmesi; daha sonraki agamalarda hangi yontemin
kullanilmas1 gerektigi ya da hangi yolun izlenmesi gerektigi konularinda gerekli
ipuclarim  verecektir. Isi anlama basamagmi Ozetleyen yapi, Sekil 3.2°de

gosterilmistir.
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Projenin Projenin
Amaglar Gerelsinimler

N4

VM Problem
Tammlamagi

J

Hazirhk
Plam

Sekil 3.2: Isi anlama

3.2. Veriyi Anlama
isi anta veriyl ver modelle Ydegerlendiryy gercekle
anla hazirla
h lanaic.
k4 a0
Baslangig] verileri
verilerini toplama
topla L__rapo#r—
. veri
verileri tanmlama
tanimla rapory
_ veri
vertyi inceleme
incele raporu
veri ve.ri
Kalitesini Kl
dogrula rapory.

Sekil 3.3: CRISP-DM Basamak 2: Veriyi Anlama

Veriyi anlama basamaginda ilk yapilmasi gereken islem, verinin toplanmasidir.
Birden fazla kaynakta ve degisik bicimlerde olabilen veri tek bir tablo haline

getirilmelidir (Sekil 3.3).
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Veri toplandiktan sonra yapilmasi gereken islem, verinin genel olarak
incelenmesidir. Veriyi anlama basamaginin veriyi hazirlama basamagindan farkai,
verinin hicbir sekilde degistirilmemesi, sadece genel olarak incelenmesidir. Veri
anlama basamaginda incelenen veri, rapor haline getirilebilir. Boylelikle verinin bir
sonraki basamakta hangi acidan temizlenmesi veya hazirlanmasi gerektigi ortaya

cikartilmis olur.

3.3. Veriyi Hazirlama

- veriyi veri - i
isi anla modelle egderlendir ercekle
¥ > anla > ha2|rla> > J > gere >

veri seti e ag
aciklamasi
— Icerme /
veriyi icermeme
seg W
— veri
veriyi temizleme
temizle raporu
L
— yeni g
veriyi olusturulan lll(ra"tTI?
yapilandn niteliklel aviar
veriyi birleﬁljni§
birlestir vern
-._,_,_/._
verlyi formathi
formatia vern
H/_

Sekil 3.4: CRISP-DM Basamak 3: Veriyi Hazirlama

Sekil 3.4’te veri hazirlama adimlari belirtilmistir. Bir 6nceki basamakta, veri
incelenmis ve verinin hazirlanmasi icin neler yapilmasi gerektigi kaba taslak
cikartilmigtir. Veriyi hazirlama basamaginda ise, modelleme yapilabilmesi igin
gerekli olan her tiirlii veri hazirligi islemleri yapilir.

Giintimiizdeki veri madenciligi c¢alismalari, genellikle modelleme iizerine

odaklanmistir. Bu yaklagim teorik agidan dogru da olsa, gercek hayatta higbir veri
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hazir halde degildir. Veri hazirlama islemine kesinlikle ihtiyag¢ duyulur. Isi anlama,
veriyi anlama ve veriyi hazirlama c¢aligmalar icin harcanan efor, tiim veri
madenciligi siireci icin harcanan eforun yaklasik %80’ini olusturur (Cabena ve dig.,
1998). Yapilan arastirmalarda bu tez dogrulanmistir. Sekil 3.5°te veri madenciligi

siirecinde harcanan eforun dagilimi goriilmektedir.

~ % 80 !!!
20 N
60 [ 7~ ™
w4 * Cabena et al.
o
2 (1998)
— 40
—
g o
20
10
o -
isive veriyi veri modelle Degerlendir
anla hazwla Ve gercekle

Sekil 3.5: Veri Madenciligi Esnasinda Harcanan Eforun Dagilimi

3.3.1. Veri secimi

Veriyi anlama basamaginda ilgili veri toplanir. Toplanan bu verinin, dogal olarak bir
cok Ozniteligi olacaktir. Veri se¢imi ile yapilmasi gereken, veri madenciligi igin
hangi Ozniteliklerin gerekli olduguna karar vermektir. Sonuca etkisinin olmadigi
degerlendirilen Oznitelikler, veri madenciligi kapsamindan c¢ikartilir. Cok fazla
oznitelik ile ¢aligmak, hem zaman agisindan, hem de veri madenciligi sonuglariin
giivenilirligi a¢isindan sorun yaratacaktir. Dolayisiyla, modelleme yapilirken, sadece
sonuca etki edecegi degerlendirilen 6znitelikler gbz oniine alinmalidir. Bu noktada,
CRISP-DM  yontembiliminin ilk iki basamagmin o6nemi bir kez daha
ispatlanmaktadir. Ciinkii, hangi Ozniteligin sonuca ne derecede etkisi olacaginin
tahmini i¢in, 6ncelikle sahip olunan veri ve is yerinin amaclar1 konusunda gergek

bilgilere ihtiya¢ duyulmaktadir.

Veri madenciligi icin kullanilan 6zniteliklerin arasinda, birbirleriyle bire bir iligki
icerisinde olan, birbirini tamamlayan 6znitelikler bulunmamalidir. Aralarinda bire bir
iliski bulunan 6znitelikler, veri madenciligi sonuglarinin; ya olmasi gerekenden ¢ok
fazla abartilmis, ya da tamamen yanlis sonuglar veriyor olmasma neden olabilir.

Boyle bir durumda veri madenciligi calismalan sonucunda 6nemli kararlar alacak
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veya hareket yontemleri gelistirecek olan isletme ve organizasyonlar igin veri

madenciligi, oldukg¢a tehlikeli bir ara¢ haline gelebilir.

3.3.2. Veriyi temizleme

Gercek anlamda veri temizlemenin ilk sarti, veriyi gorsellestirmektir. Cesitli grafikler
kullanilarak, hangi verinin normal dist oldugunu tespit etmek gibi kirli verinin tespit

edilmesi islemleri cok kolaylagmaktadir.

Veri temizlemeden kasit; hatali, normal disi, eksik, tutarsiz ve tekrar eden verinin

uygun sekilde diizeltilmesidir.

Veri hatali olabilir, 6rnegin maas degeri i¢in eksi bir deger girilmesi gibi. Hatali olan
verinin mutlaka diizeltilmesi gerekir. Hatali kayit, mantik dis1 kayit anlaminda

kullanilmastir.

Veri tutarsiz olabilir, 6rnegin, yas Ozniteligi icin 35 girildigi halde, dogum tarihi
olarak 23.05.1996 girilmesi gibi. Birbirleriyle iliskisi olan Ozniteliklerin degerleri
arasinda da benzer bir iliski olmasi gerekir. Diger taraftan, birbirleriyle lineer bir
iligkisi olan Oznitelikler, veri madenciligi sonuglart acisindan zararhidir. Bu
ozniteliklerden birinin veri secimi esnasinda ¢ikartilmasi gerekmektedir. Ornegin, bir
tablonun 6zniteliklerinden birinin maasi, diger bir 6zniteligin de zam oranim verdigi
ele alinsin. Tiim personele maasinin %10’u kadar bir zam yapilacaksa, bu zam orani

Ozniteligini de modelleme i¢in hesaba katmak, hatali sonuglara neden olabilir.

Veri eksik olabilir. Ornegin, cep telefonu 6zniteligi icin baz1 personelin kayitlar1 bos
olabilir. Bu dogaldir, ¢iinkii baz1 personel cep telefonu sahibi olmayabilecegi gibi,
bazi personel cep telefonu bilgisini vermek istemeyebilir. Eksik olan kayitlar
temizlemenin genel anlamda iki yolu vardir. Bunlardan birincisi, diger orneklere
bakilarak olabilecek en uygun degerin verilmesi, ikincisi ise o kayitin tamamen
silinmesidir. Ikinci metod olan kayitin silinmesi ¢oziimii icin, eksik kayit oranin

gercekte ¢ok diisiik, yani ihmal edilebilir diizeyde olmasi gerekir.

46



Veri, birden fazla kaynaktan toplanabilecegi i¢in, aym bilgiler degisik kaynaklarda
tekrar tekrar yazilmis olabilir. Bunun neticesi olarak, toplanmis olan veride, aynm
kayit birden fazla olusabilir. Bu durum, veri madenciligi sonuclarin1 olumsuz olarak

etkileyebilmektedir.

Tiim veri madenciligi ¢calismalari icerisinde modelleme ve veri temizlemenin ayr bir

yeri vardir. Her ikisinin de sonug iizerine etkisi digerlerinden daha biiytiktiir.

3.3.3. Veriyi yapilandirma

Veri madenciligi caligsmasi yapilirken, bazi durumlarda, mevcut 6znitelikler yeterli

olmayabilir. Bu gibi durumlarda yeni 6znitelikler yaratilmasina ihtiya¢ duyulur.

Ornegin, bir hastanede tedavi gérmiis olan kalp hastalarmin kayitlarinm tutuldugu bir
tablo ele alinsm. Bu tabloda hastalarin kolesterol, tansiyon, kanda bulunan sodyum
ve potasyum miktart bilgileri ile hastanin tedavisinde kullanilan ilaglarin tutuldugu
farzedilsin. Bu tablonun gorsellestirilmesi, yani 2 boyutlu hale getirilmesi
durumunda, kandaki sodyum ile potasyum orami arasinda siki bir iliski oldugu
goriilir. Bu durumda yeni bir degisken yaratiir ve deger olarak sodyumun
potasyuma orani alinir. Bu yeni 6znitelik, veri madenciligi agisindan, ¢ok daha kesin
sonuclar verecektir. Bu nedenle, yeni bir Oznitelik yaratilabiliyor ve bu yeni
Ozniteligin, veri madenciligi  sonuglarimi  olumlu  olarak etkileyecegi

degerlendiriliyorsa, bu yapilmalidir.

3.3.4. Veriyi birlestirme

Ayn1 Oznitelige ait verinin, birden fazla tablo ya da kayitta olmasi durumunda, bu
veri, uygun bir bicimde birlestirilmelidir.

Veri birlestirmenin amaci, ayni Oznitelige isaret eden verinin, farkli ortamlarda ve
farkli bi¢imlerde olmasi durumunda, bu verinin tek bir Oznitelik altinda

birlestirilmesidir. Ornegin, bir siipermatketler zincirinde 3 farkli tablo tutuluyor
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olsun. Birinci tabloda; her bir siipermarketin toplam alani, tipi gibi genel
karakteristik verisi, ikinci tabloda; gecen yila gore satis rakarm degisiklikleri, kar
oran1 gibi Ozet satig verisi, ligiincii tabloda ise; siipermarketin bulundugu bolgenin
demografik yapisi hakkinda veri bulunsun. Bu ii¢ tablodaki veri, her bir siipermarket
icin bir kayit olacak ve ilgili 6zniteliklerin karsisina gelecek sekilde tek bir tablo

altinda birlestirilmelidir.

3.3.5. Veriyi bicimleme

Farkli kaynaklardan gelen veri, aymi Oznitelige ait olsalar bile farkli bicimlerde
olabilirler. Ornegin, 6grencilerin notlarini tutan bir dznitelik yaratilmak istensin. A
kaynagindan alinan veri, ogrencilerin aldigi A, B+, B, C+, C, D+, D, F gibi
dereceleri verebilir. B kaynagindan alinan veri ise, 6grencilerin aldig1 68, 37, 92 gibi
gercek notlar verebilir. Bu durumda ne yapilmalidir? Her ikisi de aym Oznitelige ait
olduklarina goére, bu verinin iki ayr1 Oznitelikte tutulmamasi gerekir. Bu farkli
bicimdeki verinin, uygun bir sekilde, tek bir bicime indirgenmesi sarttir. En ¢ok
kullanilan ¢o6ziim yolu kullamlarak, Ogrencilerin aldigi gercek notlarin derece

karsilig1 bulunup, tiim 6grencilerin notlar1 derece cinsinden yazilmalidir.

Bazi modelleme tipleri kesin olarak rakamsal (numeric) veya sinifsal (nominal)
degerlere ihtiyac duyabilir. Ornegin, yapay sinir aglar1 yontemi rakamsal degerler ile
calisir. Ogrenci notlar 6zniteligini de kapsayan bir yapay sinir ag1 modellemesi igin,
derece cinsinden olan tiim notlarin, rakamsal notlara cevrilmesi gerekecektir. Son
yillarda piyasaya sunulan akilli veri madenciligi araglari, bu bi¢im degisimlerini

otomatik olarak yapabilmektedir.
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3.4. Modelleme

isi anla Veryi verl modelle egerlendiry» gercekle
anla hazila
modellemg modelleme modelleme
teknigi teknigi varsayimlari
se¢ J

test test
dizayni dizayn
olustur b i
modeli parametre model
olustur ayarlam alan modeller tanimi
-_.___,/—
Szelass
Proje model i
hazirla Jw_ =

Sekil 3.6: CRISP-DM Basamak 4: Modelleme

Modelleme basamagi, veri madenciliginin en Onemli basamaklarindandir. Sekil
3.6’da goriilecegi iizere, asil model bu basamakta olusturulur. Bu tez calismasinda,
Deniz Kuvvetleri Komutanligl giyecek siparis verisi iizerinde, Naive Bayes, karar
agac1 ve yapay sinir ag1 veri madenciligi yontemlerinin karsilasgtirilmas1 yapilmistir.

Bu ii¢ yonteme ait detayl bilgi, asagidaki maddelerde sunulmustur.

3.4.1. Naive Bayes

Thomas Bayes, kendisinin oliimiinden sonra yayinlanan caligmasinda bir olasilik
denklemi ortaya koymustur (Bayes, 1763). Bu denklem, Bayes denklemi olarak

anilir.

Bayes denklemine gore, durumu (E) verilen olayin (H) olasiliginin denklemi;
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Pr[E | H|Pr[H]

Pr[H 1 E]= ™7 .

3.1

(3.1) denkleminde, Pr[H]; olayin, durum belirtilmeden 6nceki olasiligini, Pr[HIE] ise;

olayin, durum belirtildikten sonraki olasiligim1 gostermektedir.

Sekil 3.7°de tenis oynama ile ilgili bir veri tabani1 ve 6znitelik degerleri verilen yeni

bir durum i¢in tenis oynanip oynanamayacagi sorusu sorulmustur.

Gin Hoe Sicaklk| Nem |Ruzgar Ten's
Durumy Oynanir
1 Giinesli Sicak | Yiksek | Zayif Hayr
2 Giinesli Sicak Yiksek | Kuwetli Hayir
3 Bulutlu Sicak | Yiksek | Zayf Evet
4 Yagmurly Ihk Yiksek | Zayf Evet
5 Yagmurlu | Soguk | Normal | Zayif Evet
6 Yagmurlu | Soguk | Normal | Kuwetli | Hayir
7 Bulutlu | Soguk | Normal | Kuwetli | Evet
8 Giinesli Ik Yiksek | Zayif Hayr
9 Giinesli Soguk | Normal | Zayf Evet
10 Yagmurlu Ihk Normal | Zayif Evet
11 Giinesli Ihk Normal | Kuwetli | Evet Hava . Tenis
12 [ Bulutlu | Tk [ Viksek | Kuwetli [ Evet Sicakhk| Nem |Rizgar
13 Bulutlu Sicak | Normal | Zayif Evet Durumu Oy'lﬂllll"
14 | Yagmurlu | Ihk Yilksek | Kuwetli | Haywr Giinesli | Soguk | Viksek | Kuvvetli r

Sekil 3.7: Tenis Oynama Veri Tabani ve Yeni Kayit Ornegi

Naive Bayes denklemi, birden fazla 6znitelik i¢in giincellenirse;

Pr[E, | H|Pt[E, | H]..Pt[E, | H|Pt[H]
Pr[E]

Pr[H | E]= (3.2)

elde edilir. Ornekteki sorunun cevabin1 bulmak icin, (3.2) denklemi diizenlenirse;

Pr[evet | E ] = Pr[havadurumu = gunesli| evet]
XPr[sicaklik = soguk | evet]
X Pr[nem = yuksek | evet|x Pr[ruzgar = kuvvetli| evet| (3.3)
y Pr[evet]
Pr[E ]
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elde edilir. Sekil 3.7°deki veriyi, (3.3)’te verilen denklemde kullanacak sekilde yeni
bir sekil olusturulabilir. Sekil 3.8’de, veri tabaninin Ozniteliklerindeki degerlerin,

Naive Bayes yontemi i¢in dzel bir bi¢imde hazirlanmis hali bulunmaktadir.

hava duumu sicakdik nem nizgar oynanir
evet hayr evet  hemr evet  her evet  hayr | evet  hayr
anegli 2 3 =lle="4 = i yikeek 2 4 Zaif 3] 2 9 5
bulutiu 4 0 i 4 2 norrre 8 1 Kt 3
yagrulu | A, 2, | sodk 3 ! o~ PN
aned | \gg} 35 | sk | 39 5 | viksek | \@yp gt | zawf 69 Wi GO
by | 43 05 | ik 9 5 |nomd | 69 15 | kel (39)
yagroiy | Y9 %5 | sogk | {39 115

Sekil 3.8: Tenis Oynama Veri Tabaninin Naive Bayes Yontemi Icin Bicimli Hali

Sekil 3.8’de her bir Ozniteligin alabilecegi degerlerin evet veya hayir olma
olasiliklar1 verilmistir. Degerler denklemde yerine konuldugunda, yeni kayit igin

tenis oynanabilirlik degerinin evet olma olasiligi;

Pr[evet | E ] = Pr[havadummu = gunesli | evet]XPr[sicaklik = soguk | evet]

X Pr[nem = yuksek | evet]x Pr[ngar = kuvvetli | evet]x % 3.4
r

:gxéxéxE 2—00052
9 9 9 9

bulunur. Yeni kayit i¢in tenis oynanabilirlik degerinin hayir olmasi olasiligi;

Pr[hayirl E] = Pr[havadurumu: guneslil hayir]x Pr[sicaklik = soguk]| hayir]

X Pr[nem = yuksek| hayir|x Pt{ruzgar= kuvvetlil hayir|x % (3.5)
r

E 1 i><§><i—00205

555514

olur. Degerler normallestirilirse;

P("ever") = 00052 _ 459 (3.6)
0.0052 +0.0205
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_ 00205 _
0.0052 +0.0205

P(" hayir") %80 (3.7)

sonuclar1 elde edilir. Buradan sonucla debilebilir ki; Sekil 3.7°da verilen yeni kayit
icin tenis oynanir Ozniteliginin evet olma olasilifi % 20, hayir olma olasiligi %

80’ dir.

3.4.2. Karar agaclari

Karar agaclari, biiyiik miktardaki kayitlarin bir dizi basit kurallar uygulanarak, daha
kiigiik kayitlara boliinmesi igin kullanilan bir yapidir. Basarili olan her boliinme
sonucunda, elemanlarinin birbirleriyle olan benzerliginin arttigi kii¢iik kiimeler

olusturulur. Basit karar kurallar1 ve bunun sonucunda olusan karar agaci Sekil 3.9’te

gosterilmistir.
Maa
T ?
g iy <50k /" \_>=50K
e | +
1
oo T+
l L _{: _____ Yas
® e 10 + Olasilik=12/13
L -+ <45 >=45
> » | °
1
: N Olasilik=4/7 Olasilik=1
10K 50K Maas
®  Ktii risk — 16 durum KURAL: EGER maas > 50K VE yas > 45
iyi risk — 14 durum ISE iyi risk DEGILSE kétii risk

Sekil 3.9: Karar Agact Olusturma

Karar agaci yontemi, bilylik ve heterojen bir kayidin, daha kiiciik ve homojen alt
gruplara tek bir sonu¢ degiskenine bagli olarak boliinmesini saglayan kurallar

kiimesidir. Sekil 3.10°da verilen 6rnekte miisterilerin kredi riski, sonug¢ degiskenidir.

Karar agaclarinda alt kiimelere béliinmeler tiim seviyelerde ikili (binary) olabilecegi
gibi, baz1 seviyelerde veya tiim seviyelerde ikiden fazla béliinme de olabilir. Sekil
3.11°deki ornekte de goriildiigii iizere, hava durumu 6zniteliginin alabilecegi degerler

kiimesi tigtiir, bu ylizden bu 6znitelik tice boliinmiistiir. Hava olaylarina gore tenis
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oynanabilirlik veri 6rnegi Quinlan (1996)’dan alinmistir ve veri madenciligi veya

makine 6grenmesi gibi alanlarda siklikla kullanilir.

varsayilan: 0
varsaylimayan: 10

varsayilan: 4
varsayllmayan: 3
Tum nifus

varsayllan: 4

varsayllmayan: 1

varsayilan: 8
varsayllmayan: 0

¢ yiRisk

o Kéti Risk

Sekil 3.10: Heterojen Gruptan Homojen Gruplar Olusturma

Gin Huyn Sicaklk| Nem |Rizgar Tena
Durumu Oynanir

1 Giinesli Sicak | Yiksek | Zayf Hayir Hava Durumu

2 Giinesgli Sicak | Yiksek | Kuwetli | Hayir

3 Bulutlu | Sicak | Yiksek | Zapf Evet

= 5 Giine Bulutiu gmurlu

4 Yagmurlu Ik Yiksek | Zayif Evet

5 Yagmurlu | Soguk | Normal | Zayif Evet

6 Yagmurlu | Soguk | Mormal | Kuwetli | Hayr Nem Evet Riizgar

7 Bulutlu | Soguk | Nermal | Kuwetli | Evet

8 Giinesli Thk Yiksek | Zayf Hayir

9 Giinegli | Soguk | Normal | Zayif Evet

10 Yagmurlu Ik Normal | Zayif Evet Yiiks Bk Nokmal Kuvyetli yif
11 Giinesli TIhk Normal | Kuwetli Evet

12 Bulutlu Ilk Yiksek | Kuwetli Evet

13 Bulutly | Sicak | Normal | Zaypf Evet

14 Yagmurlu | Ilk Yiksek | Kuwetli | Hayir Hayir Evet Hayir Evet

Sekil 3.11: Veriden Karar Agaci Olusturulmasi (Quinlan, 1996)

Bir ¢ok karar agaci algoritmasi mevcuttur, bunlardan bazilar1 sunlardir;

e Hunt Algoritmasi
e CART,CHAID
e ID3,C45,C5.0
e SLIQ, SPRINT...
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Karar agaglarinda amag; boliinme sayisint minimum tutacak sekilde miimkiin oldugu
kadar saf alt gruplar olusturmaktir. Hangi 6zniteligin boliinmesi gerektigi kararini
verebilmek icin bilgi kazanci (information gain), entropi (entropy), kirlilik (impurity)
ve Gini indeksi (Gini index) degerleri hesaplanir. Ornegin, Sekil 3.12’de sorulan

sorunun cevabini bulmak i¢in;

Sekil 3.12: Hangisinin Saflig1 Daha Yiiksektir?

Gini indeksi denklemi soyledir;
Gini(T)=1-Y p/’ (3.8)
j-1

Burada p; ifadesi, j stnifimn T dallanmasi i¢indeki gorece frekansini vermektedir.

Birinci agacin sol dallanmasimin Gini indeksi;

2 2
Gini_1_sol = L + 2 =0.01+0.81=0.82 (3.9)
10 10

Birinci agacin sag dallanmasinin Gini indeksi;
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2 2
Gini_l_sag = 2 + L =0.81+0.01=0.82 (3.10)
10 10

Birinci agacin genel Gini indeksi ;

Gini_1_genel :(10 xGing‘_alj+(10 xXGini, j:(lo ><O.82)+(10 xo.szj =0.82 3.11)
20 20 ¢) 120 20

Ikinci agacin sol dallanmasinin Gini indeksi;
Gini_2_sol = 1’dir. (3.12)

Ikinci agacin sag dallanmasinin Gini indeksi;

4Y (10Y
Gini_2_sag = (ﬁj + (ﬁj =0.082+0.510 = 0.592 (3.13)

Ikinci agacin genel Gini indeksi;

sag

Gini_2_genel = EXGim;U, + 1—4><Gini = E><1 + 1—4><0.592 =0.714 (3.14)
20 20 20 20

Birinci karar agacinin Gini indeksi olan 0.82 degeri, ikinci karar agacinin Gini
indeksi olan 0.714 degerinden daha biiyiik oldugu i¢in, birinci agacin safligi daha
yiiksektir.

Entropinin hesaplanma denklemi sdyledir;

Entropi(pl,pz,...,pn): —(p1 log p, + p,logp, +...+ p, log p”) (3.15)

Burada p degerleri olasilig1 vermektedir. Islem entropi kanaliyla hesaplanirsa;
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Entropi= (—1)x (P(koyurenk). log, P(koyurenk) + P(acikrenk). log, Pl(acikrenk)) (3.16)

bulunur. Ornekte, hem koyu renkli i¢in hem de acik renkli igin olasilik %50, yani

0.5’tir. Buradan; birinci agacin genel entropisi;

entropi

0.33+0.14=0.47
degeri elde edilir. Birinci agacin bilgi kazanci;

Bilgi_kazanci_1 = 1 -entropi=1-0.47=0.53

bulunur. ikinci agacin sol tarafi i¢in entropi = 0’dir.

Ikinci agacin sag tarafi icin entropi;

entropi = — 4 log, 4 + 10 log, 10 =0.516+0.347=0.863
14 14) 14 14

hesaplanir. Ikinci agacin genel entropisi ;

(6 14 6 14
entropi =| — X Ent [ |4+ — X Ent | |=] —X%O0 [+]| —x0.863|=0.604
P (20 "m’%’j (20 "m"*gj (zo ) (zo j

bulunur. ikinci agacin bilgi kazanci;

Bilgi_kazanci_2 = 1 -entropi=1-0.604=0.396

—(0.5x10g,(0.5)+0.5x10g,(0.5)) = —(0.1x1Iog, (0.1)+0.5xlog, (0.1))

(3.17)

(3.18)

(3.19)

(3.20)

(3.21)

degeri bulunur. Birinci karar agacinin bilgi kazanci (0.53), ikinci karar agacinin bilgi

kazancindan (0.396) daha biiyiik oldugu i¢in Gini indeksinde oldugu gibi, entropi ve

bilgi kazanci hesaplamasina gore de birinci agacin saflig1 daha yiiksektir.
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3.4.3. Yapay sinir aglari

Yapay sinir aglari, tanim olarak, basit islemci birimlerden olusan biiyiik ve paralel
dagilimli bir islemcidir. Birimler aras1 baglanitlatilarin kuvvetlerinden deneysel bir
sekilde bilgi olusturma ve bu bilginin kulamilmasini saglama yetenegine sahiptir

(Kantardzic, 2003).

Yapay sinir aglarinin genel yapist Sekil 3.13’te gosterilmistir. Veri madenciliginde

kullanilan yapay sinir ag1 yontemleri, genellikle bir veya birden fazla gizli tabakaya

sahiptir.
o Gizli Tabaka Gizli Tabaka
Girdi 1O Girdi 1 Girdi 1 Cikti 1
Cikti Gkt
Girdi 2 Girdi 2 Girdi ZO Cikti 2
Girdi 3 Girdi 3 Girdi 3

Sekil 3.13: Yapay Sinir Ag1 Yapilari

Yapay sinir aglarn yontemi, gercek sinir ag1 yapisindan esinlenilerek ortaya
cikarilmigtir. Her bir girdinin bir agirhigi vardir ve c¢ikti esnasinda, bu agirlikli
girdilerin lineer olmayan kombinasyonu alinarak, bir transfer fonksiyonundan
gecirilir. Sekil 3.14°te yapay sinir aginin yapisi ve kullanilan transfer fonksiyonlari

goriilebilir. Bu transfer fonksiyonlarindan en ¢ok kullanilani sigmoid fonksiyondur.

Yapay sinir aglart baglanti tiplerine goére iki simifa ayrilir: ileri beslemeli
(feedforward) ve yinelemeli (recurrent). ileri beslemeli yapay sinir aginin 6zelligi, ag
icindeki akisin, tek yonlii ve girdiden ¢iktiya dogru olmasi ve ag icerisinde bulunan
ayn1 katman icerisinde hi¢ bir dongii olmamasidir. Yinelemeli yapay sinir aglarinda
ise, ayn1 katmanda bulunan noktalar arasinda dongii vardir. Bunu yapabilmek i¢in bir

gecikme zamani eklenir.
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tanh) = (" —e ™) (" +e )]

ltojistik (x)= (L +e™)

Agnrhikh
irdiler

7‘ Cikti

Sigmoid|(lojistik)

2.

A |

2
Kombinasyo Transf_er
Fonksiyonu Fonksiyonu

Sekil 3.14: Yapay Sinir Aginin Cikt1 Yapist ve Transfer Fonksiyonu

Yapay sinir aglari, daha iyi 0grenme yetenegine sahip olabilmek icin, miktarini
kendisinin belirledigi bir veya daha fazla gizli katman kullanmaktadir. Bu tip yapay

sinir aglarina ¢ok katmanli yapay sinir ag1 denir.

Endiistride ve isletmelerde kullanilan yapay sinir ag1 uygulamalarimin yaklasik %
90’1 ileri beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir agidir (Kantardzic, 2003). Ileri
beslemeli ¢ok katmanli yapay sinir aglari, genel olarak ¢ok katmanli algilayici

(MLP-Multilayer Perceptron) olarak bilinmektedir.

Bu tez calismasinin uygulama béliimiinde yontemler karsilastirilirken, WEKA’ nin

cok katmanh algilayic1 yontemi kullanilmistir.

Cok katmanli algilayicinin en zor problemlerin bile iistesinden gelebilmesini
saglayan, hatanin geri yayilmasi algoritmasidir (error back propogation algorithm).
Geri yayilmal1 yapay sinir aginin 6zelligi, elde edilen tahmini ¢ikti degeri ile gergek
cikti degerinin karsilagtinllmas1 ve aradaki farkin azaltilmasi igin, girdilerin
agirliklarinin degistirilmek iizere, ag akis yOniiniin geriye dogru yonlendirilmesidir.
Dolayisiyle, geri yayillma algortimasimin temeli, ¢ikti degerinde bir hata oldugu

varsayimiyla baglar.

Sekil 3.15’te hem ileri beslemeli, hem de ileri beslemeli geri yayilmali yapay sinir

aginin ag akis yonleri gosterilmistir.
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Sekil 3.15: leri Beslemeli ve Geri Yayilmali Yapay Sinir Ag1 Yapisi

3.5.Degerlendirme

_ veriyi veri " ;
isi anla modelle ederlendir ercekle
= > anla > haz|rla> > 9 > gere >

sonuglari madenciligi V:r?"a%§
Hegerlendi o s‘o;rtu;lar_lnm i modellg)
e derlenditmre:
islemi igs_!emin
gozden gozden
gecir geciriim esi
s+
sonraki hareket
islemi tarzlari karar
belirle L___listesi—

Sekil 3.16: CRISP-DM Basamak 5: Degerlendirme

3.5.1. Genel degerlendirme esaslari

Degerlendirme adiminda, énceki adimlarda yapilmis olan tiim iglemler tekrar gzden

gecirilmeli, veri madenciligi sonucunun, en basta belirlenen is problemine tam

olarak cevap verip vermedigine bakilmalidir. Bunlarin yaninda, kullanilan veri

madenciligi yOnteminin,

mevcut veriye uygunlugu ve olusturulan modelin,

gercekten dogru bir model olup olmadigi degerlendirilmelidir.
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3.5.2. Verinin modelleme ve degerlendirme icin kullanilma yontemleri

Veri madenciligi sonuclarimin degerlendirilebilmesi icin, ©ncelikle olusturulan
modelin gercekten iyi bir model oldugundan emin olmak gerekmektedir. Biiyiik
boyutlu veri icin, genellikle Weiss ve Kulikowski (1991)’in Onerdigi sistem
uygulanir. Bu iki arastirmaciya gore, biiyiik boyutlu verinin 2/3’{i modeli olusturmak
ve 1/3’ii de modeli test etmek icin kullamilmalidir. Alistirma ve testler neticesinde en
uygun model olusturulduktan sonra bu model, degerlendirme icin ayrilan kisim ile
veya veri tabanmina yeni giren veri ile simanmir. Bu simamalar sonucunda, veri
madenciliginin sonucuna ulasilir. Sekil 3.17, verinin, veri madenciligi sonucu

tiretmek i¢in nasil kullanilmasi gerektigini gostermektedir.

Eger, mevcut verinin boyutu cok fazla degilse, mevcut veriden en iyi model
olusturma yontemi ¢apraz dogrulamadir. Capraz dogrulamada uygulanmasi gereken

ic basamak vardir;

e Birinci adimda; tiim veri kiiciik esit parcalara boliiniir. Bunun ideali on esit

parcaya bolmektir. Verinin boyutu ne kadar kiigiik ise, veriyi bir o kadar cok esit

parcaya bolmektir.
VWeiss ve Kulikowski'ye gére (1991),
o verinin 2/3'0 aligtirma igin ve
Es"" yert 1/3'0 de test igin ayriimalicir.
Veri Madenciligi Sistemi
~ Sy Veri Madenciligi Algoritmasi

P =

Alstirma Test

Model

|

Modelin Sinanmasi

i
Yeni veri l

Sonug

Sekil 3.17: Biiyiik Veri Kiimeleri I¢in Verinin Kullanilmasi
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e ikinci adimda; esit parcalara boliinmiis olan verinin ilk parcasi test, digerleri
model olusturma i¢in kullanilir. Yani, on esit parcaya boliinmiis bir veri toplulugu
icin, dokuz esit parcadaki veri kullanmilarak modelleme yapilir ve onuncu parca

olusturulan parcanin test edilmesi icin kullanilir.

e Uciincii adim; ikinci adimin tekrarlamali (iterasyonlu) halidir. Yani, daha 6nce
test islemi icin ayrilmamis tiim pargalar, birer birer test icin ayrilir ve kalan dokuz

parca modelleme i¢in kullanilir.

Tiim parcalarin bir kere test ve dokuz kere modelleme icin kullanilma islemi
tamamlandiktan sonra, aralarinda en iyi sonucu veren model, sistemin modeli olarak
kullanilir. Cok biiyiik veri i¢cin bu yontemin kullanilmasi durumunda, cok fazla
zaman alacag aciktir. Ayrica, biiyilk boyutlu veriden, dogru sonuglar iireten bir
model olusturmak daha kolay oldugu i¢in, capraz dogrulama metoduna gerek yoktur.

Capraz dogrulamaya iligkin grafik, Sekil 3.18’da goriilebilir.

1) Veriyi esit baytklikte gruplara bolun (ideali 10 esit par¢a)

BERNNNNRER

2) Gruplardan bir tanesini test, diderlerini model olugturma igin kullanin

BONRERENEN

3) Yukaridaki igslemi her bir grup igin tekrarlayin

EERNNENENE

Sekil 3.18: Capraz Dogrulama
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3.5.3. Degerlendirme analizleri
3.5.3.1. Dogruluk oram

Veri madenciligi sonuglarinin degerlendirilmesi icin cesitli yontemler mevcuttur.
Cesitli tablolar ve hesaplamalar ile veri madenciligi modellemesinin sonuglar

degerlendirilebilir. Bunlarin ilki, dogruluk oran1 degerlendirmesidir;
.S
dogruluk _orani = N (3.22)

Burada,
S : Dogru tahminlerin sayisi,

N : Tim kayitlarin sayisidir.

Ornegin dogru tahminlerin sayis1 18.000, tiim kayit sayis1 da 20.000 olmasi
durumunda;
18.000

S =90% (3.23)
N 20.000

dogruluk _orani =

bulunur. Model, %90’lik bir dogruluk oranina sahiptir. Dogruluk orani ne kadar
biiylikse, modelleme o kadar basarilidir. Dogruluk orani ile modellemenin basarisi

arasinda dogru orant1 vardir.

Dogruluk oran1 degerlendirmesi icin tablo yapist da kullanilabilir. Sekil 3.19’daki
tabloda mevcut Ozniteliklerin yaninda gercek cikti, modelin tahmini ve tahminin
dogru / yanlis olmast gibi siitunlar eklenmistir. Boylelikle, modelin tahmin ettigi
deger ile gercek deger karsilastirilarak, dogru tahminlerin tiim kayitlara orami

bulunabilir.

Sekil 3.20’de iki ayr1 durum i¢in dogruluk oranlarimi gosteren bir baska tablo yapisi

verilmistir. Bu tablo tiirii, yapiyr genel anlamda gostermesi acisindan oldukg¢a sik
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kullanilmaktadir.

WEKA veri madenciligi aract bu dogruluk oram tablosunu

kullanmaktadir.
s Gergek | Modelin | Dogru/ Yanhs
Slrdllar cikti Tahmini Tahmin
Havel Sicaklik nem Rizgar Tenls Tenis
Durumu oyhanir | oynanir
Gunesli 1k Yuksek Zayif 1 4 N
Bulutlu Sicak Normal | Kuvvetli 0 0 N
Giinesli | Soduk | Normal | Zayif 0 1 X
Yagmurlu Ik Yuksek | Kuvvetli 1 1 v
Sekil 3.19: Dogruluk Oran1 Tablosu
Durum 1 Durum 2
Tahmin Edilen Gergek Sanug Tahmin Edilen Gergek Sonug
Sonug Sonug
iyi Risk Koti Risk iyi Risk Kot Risk
iyi Risk 60 10 iyi Risk 70 5
Kotii Risk 20 10 Kotii Risk 10 15
SIN:70 % S/N: 85 %

Sekil 3.20: Dogruluk Orani I¢in Karsilastirmali Tablo

Iyi bir veri madenciligi ¢alismasi i¢in minimum dogruluk orani ne olmali sorusunun
cevabi, rasgele bir secime gore makul bir kazan¢ saglamasi olmalidir. Bankanin
miisterilerini kredi verme durumuna gore iyi riskli veya kotii riskli olarak
siniflandirma ornegine bakilirsa (Sekil 3.21); bankanin tim miisterileri iyi riskli
olarak siniflandirilmis olunursa, modelin dogruluk oran1 zaten %80 olacaktir.
Dolayis1 ile Sekil 3.20°deki 6rnege geri doniildiigiinde; birinci durum, rasgele bir
secime gore kazang degil, kayip sunmaktadir. Bu yiizden kabul edilemez. ikinci
durum ise, rasgele secime gore fazladan %>5’lik bir kazan¢ sunmaktadir ki, bir ¢cok

durumda bu oran, veri madenciligi sonucu olarak yeterlidir denilebilir
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m Kitil Risk
Oiyi Risk

Sekil 3.21: Tiim Miisterilerin Iyi Riskli Olarak Kabul Edilmesi Durumu

3.5.3.2. Ortalama kareler hatas1 (Mean squared error - MSE) ve ortalama

mutlak hata (mean absolute error-MAE)

Veri madenciligi elde edilen sonucun hata miktarin1 bulmak i¢in cesitli denklemler
vardir. Bunlarin arasindan en ¢ok kullanilani, ortalama kareler hatasi ve ortalama

mutlak hatadir. Hata miktarinin deklemi (3.24)‘te verilmistir.
Hata, = (pl. - al.) (3.24)

olacaktir. Burada;

a,,a,,....a, :gercek miktarlar

>“n

Di>Pyse- P, - tahmin edilen miktarlardir. Bu durumda, ortalam kareler hatasi;

l(pl _a1)2 +(p2 _a2)2 +-‘.+(P,1 _an)ZJ

Ortalama Kareler Hatas1: MSE= (3.25)

denklemiyle gosterilir.

Sekil 3.22’de verilen ornek tablo i¢in ortalama kareler hatasi, oncelikle 1 sira no’lu

kayitin siparis miktar1 6zniteliginin 80 oldugu duruma goére hesaplanirsa;

83-80)" +(1313-140" +(178-179" +(166-168 +(117-120" +(l98—1892]
6

MSE= [( =31.86

(3.26)
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elde edilir. Ortalama kareler hatasi, 1 sira no’lu kayitin siparis miktar1 6zniteliginin

400 gibi normal dis1 bir deger oldugu durumuna goére hesaplanirsa;

[(83—400)2 +(1313-140" +(178-179" +(166-168° +(117-120° +(198—189)2]
6

MSE= =16778

(3.27)

degeri elde edilir. Yukarida verilen iki Orne8in sonuclar1 karsilastirildiginda,
ortalama kareler hesabinin zayif noktasi ortaya c¢ikmaktadir. Goriildiigi tizere,
Ozniteliklerden herhangi birinin normal dis1 bir deger almasi durumunda, sonug
olagan iistii degisiklige ugramaktadir. Ortalama kareler hatasinin bu zayif noktasini

ortadan kaldirmak iizere, ortalama mutlak hata denklemi olusturulmustur.

Sira Gelir Yas Siparig Miktan | Tahmin edilen Sip. Mik.
1 23.000 30 80 /400 83
2 51.100 40 140 131,1
3 68.000 55 175 178
4 74.000 46 168 166
5 23.000 47 120 117
6 100.000 49 189 198

Sekil 3.22: Ortalama Kareler Hatas1 ve Ortalama Mutlak Hata Icin Ornek Tablo

Ortalama Mutlak Hata (MAE), farklarin kareleri yerine mutlak degerlerini aldigi
icin, normal dis1 degerlerin sonuca olan etkisi azaltilmistir. Ortalama mutlak hatay1

bulan denklem (3.28)’de verilmistir.

]

pn _an

le —a,|+|p, —ay|+..+
n

MAE =

(3.28)

Sekil 3.22°de verilen 6rnek tablo i¢in ortalama mutlak hata, oncelikle 1 sira no’lu

kayitin siparis miktar1 6zniteliginin 80 oldugu duruma goére hesaplanirsa;

83—80] +[131.3- 140 +[178— 179 +[166— 16§ +[117—-120 +[198-18]
6

MSE:H —48 (3.29)
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degeri elde edilir. Ortalama kareler hatasi, 1 sira no’lu kayitin siparis miktar

Ozniteliginin 400 gibi normal dis1 bir deger oldugu duruma gore hesaplanirsa;

[83-40 +[1313-140 +[178—179 +[166— 16§ +|117-12( +[198—189]
6

MSE= =57.15 (3.30)

degeri elde edilir. Yukarida verilen orneklerde goriildiigii iizere, ortalama mutlak

hata, normal dis1 degerlere kars1 ¢cok daha verimli sonuglar iiretebilmektedir.

3.5.3.3. Maliyet duyarh degerlendirme (Cost sensitive evaluation)

Gergekte kotii risk tanimli birisine, iyi risk tahminiyle kredi vermenin maliyetinin
kisi basmma 20 YTL, gercekte iyi risk tanimli birisine, kotii risk tahminiyle kredi
vermenin maliyetinin kisi bagina 5 YTL varsayimindan hareketle, Sekil 3.23’teki

veri kullanilarak hatanin maliyeti hesaplanirsa;

Durum 1 Durum 2
Tahmin Edilen Gergek Sonug Tahmin Edilen Gergek Sonug
Sonug Sonug
iyi Risk | Kati Risk iyi Risk Kétii Risk
lyi Risk 60 0 iyi Risk 70 5
Kétii Risk 20 20 Kotii Risk 10 15
S/N: 80 % S/N: 85 %

Sekil 3.23: Maliyet Duyarli Degerlendirme I¢in Ornek Sonuglar

Durum-1 toplam hata maliyeti = (0x20)+(20x5)=100YTL

Durum-2 toplam hata maliyeti = (5% 20)+ (10x5)=150YTL

degerleri bulunur. Buradan ¢ikarilmasi gereken, Sekil 3.23’{in durum-1’inde verilen
sonucun S/N oram daha diisiik oldugu halde, durum-2’de verilen sonugtan daha iyi

bir secenek oldugudur.
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3.5.3.4. Degerlendirme egrileri

e Cevap egrisi (Response curve): Genel olarak, veri madenciliginin sonucu ile
rasgele secimin sonucunun karsilastirilmasini gosterir. Sekil 3.24°deki Ornekte
miisterilerine mektup / katalog ile ulasan bir firmanin miisterilerinden aldig1 cevap
oran1 gosterilmistir. Rasgele secimde yiikselen bir dogru elde edilirken, veri
madenciligi ile optimuma yakin secimler olusturulabilir. Bu sayede firma, mektubu /
katalogu, cevap verme orami en yiiksek belli sayidaki miisterisine gondererek,

masraflarindan biiyiik tasarruf saglayabilir.

Optimum segim

.
o
=
2=
3

Cevap Orani

: P
Yiksek Cevap diistik
olasilik verme olasilik

Sekil 3.24: Cevap Egrisi (Response Curve)

e Yiikseltme egrisi (Lift curve) : Bu egrinin cevap egrisinden en ¢nemli farki,
modellemenin sisteme olan katkisini, oran olarak ve direk vermesidir. Yiikseltme
miktarinin 1 degerinden biiyiik oldugu yerler, modellemenin rasgele secimden daha
iyi oldugu durumlar1 gosterir. Firmanin miisterilerine dagitacagi promosyonlar bu
egriye gore hesaplanabilir. Firma genel olarak, en yiiksek ylikseltme oranma sahip
azinlik miisteri icin, en degerli iirlinii promosyon olarak verebilir. Promosyon
malzemesinin degeri, yiikseltme oranina gore goreceli olarak diiser. Bu pazarlama

stratejisi, giiniimiizde oldukga sik kullanilmaktadir (Sekil 3.25).
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clasilik verme olasilik

Sekil 3.25: Yiikseltme Egrisi (Lift Curve)

e Alic isletim egrisi (Receiver operating curve - ROI): Sekil 3.26’deki egrileri
olusturmak i¢in, birbirinden bagimsiz 6rnekleme sonuglari tabloya islenir. Son islem
olarak, bagimsiz 6rneklemelerin tepe noktalari birlestirilir. Bu yaklasgimin verimi, en
az cevap egrisi diizeyindedir. Bagimsiz 6rneklemelerin tepe noktalar1 daha yiiksek

degerlere ulastigi icin, genel anlamda sonug, cevap egrisine gore ¢cok daha verimlidir.

ozitif

P

ornek2 segim

=p

Gergek=dogru, tahmin

Gergek=yanlig, tahmin=pozitif

Sekil 3.26: Alici Isletim Egrisi (Receiver Operating Curve - ROI)
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3.6. Gerc¢ekleme

s veriyi veri ¢ i
isi anla modelle egerlendir ercekle
$ > anla >> haz|rla> > = > g8te >

plan gercekleme
gprceklemefi plani
-_,__/-._
izleme ve
Rlgni izleme v dizeltme
diizeltme plani
Lo e
sonug sonug sonug
raporu raporu sunumu
tiret L
projeyi tecriibenin
gézden Dokiiman-
gecir | ey

Sekil 3.27: CRISP-DM Basamak 6: Gergekleme

Sadece model yaratilmasi ve modelin degerlendirilmesi genel anlamda yeterli
degildir. Modellemenin amaci, verinin bilgiye doniistiiriilmesi olsa da, elde edilen

bilgi, isletmenin faydalanacag sekilde organize edilmeli ve sunulmalidir.

Sekil 3.27°de goriildiigii iizere veri madenciligi yontembiliminin bu son adiminda,
gercekleme, izleme ve diizeltme planlar1 yapilmalidir. Ayrica sonu¢ raporu ve
dokiimantasyon yapilmasi da firma icin son derece faydali olacaktir. Gergekleme
islemi, ihtiyacin durumuna gore, sadece bir rapor olusturulmasi gibi basit
olabileceginin yaninda, tiim sirketi kapsayan ve siirekli tekrarlanan bir veri

madenciligi islemi kadar da karmasik olabilir.
Veri madenciligi sonuglari, baska bir yazilima girdi olarak aktarilabilir. Boyle

durumlarda, veri madenciligi islemlerinin hangi siklikta tekrarlanacagi bir plana

baglanmalidir.
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Gergekleme isleminde genel olarak cevaplanmasi gereken sorular sunlardir;

e Veri madenciligi sonuglar1 nasil kullanilacak?
e Kimler kullanacak?

e Hangi siklikta kullanacak?

Bu sorulara verilen yanitlara gore, isletme veya organizasyonlarin veri madenciligi
sonuclarin1 en etkin sekilde kullanabilmesi icin yapilmasi gereken islemlere

gercekleme denir.
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4. CRISP-DM KULLANILARAK DENiZ KUVVETLERiI VERISi
UZERINDE VERI MADENCILIGI SINIFLANDIRMA
YONTEMLERININ KARSILASTIRILMASI

Bu tez calismasinin uygulama béliimiinde, CRISP-DM yontembilimi kullanilarak
Deniz Kuvvetleri Komutanlign verisinde, veri madenciligi siniflandirma
yontemlerinin ~ karsilagtirllmast  yapilmistir. Uygulamada, Deniz Kuvvetleri
Komutanligi’nda gorev yapan personelin, kendilerine verilen kredi dogrultusunda bir
yazilim iizerinden vermis olduklari siparislere ait veri, li¢ farkli veri madenciligi
siniflandirma yontemi ile analiz edilmistir. Karar agaclari, yapay sinir aglan ve
Naive Bayes veri madenciligi yontemleriyle ayri ayr1 modellemesi yapilan veri
madenciligi ¢alismas1 sonucunda; personel tipi, miktar, donem, kredi yil1 gibi girdi
verisinden yararlanilarak, siparisi verilen malzeme ¢ikti verisinin Oriintiisii

belirlenmeye calisilmistir.

Onceki boliimlerde de anlatildifi iizere, veri madenciligi, sadece modelleme
yapilmasi anlamina gelmemektedir. Giiniimiizde veri madenciligi terimi, bir isletme
ya da organizasyonun veri madenciligi yapabilmek i¢in yapmis oldugu tiim adimlar1
icine alan genel bir siirectir. Tezin uygulama boliimiinde, tam anlamiyla bir veri
madenciligi  uygulamasi  yapilabilmesi  gerekli olan adimlarnn  iceren
yontembilimlerden, diinya iizerinde en ¢ok kabul goreni olan CRISP-DM referans

alinmustir.
Bu tez calismasinda, Deniz Kuvvetleri Komutanligi personelinin giyecek siparisi
vermek icin kullandig1 Kredili Giyecek Sistemi yaziliminin veri tabanindan alinan

veri kullanilmistir.

Tezin bundan sonraki bolimiinde, CRISP-DM yoOntembilimi dogrultusunda,

uygulamaya ait tiim veri madenciligi siireci anlatilmigtir.
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4.1. isi Anlamak

4.1.1. Is amaclarmn belirlenmesi

Deniz Kuvvetleri Komutanligi’'nda goérev yapan subay ve astsubay personel, diger
riitbeli personel gibi mesai saatleri igerisinde iiniforma giymek zorundadir. Gorev
basinda giyilmesi gereken bu iiniformalari, devlet vermektedir. 2002 y1l1 6ncesinde,
her giyecegin, belirli bir kullanim 6mrii vardir mantigiyla bir sistem olusturulmustur.
Personele verilen giyeceklerin, daha 6nceden belirlenen kullanim omiirleri bittiginde,
yenisi verilmektedir. Fakat, personelin giymesi gereken iiniformalar, gorev yerine
gore degismektedir. Ornegin gemilerde gorev yapan personel, isbasi denilen giyecegi
cogunlukla giyerken, kara birliklerinde gorev yapan personelin isbasi giymeleri
yasaklanmistir. Buna benzer Ornekler nedeniyle, giyeceklere kullanim Omrii
uygulamasindan 2002 yilinda vazgecilerek, kredili bir sisteme gec¢ilmistir. Bu amag
icin, kredili giyecek sistemi yazilimi olusturulmustur. Personel, bu yazilimi
kullanarak, kendisine her yil verilen kredi dogrultusunda ihtiyag duydugu

giyeceklerin siparisini verebilmektedir.

Sistemden girilen siparigler, ilgili birimler tarafindan degerlendirilerek, dikimevi
miidiirliikleri icin hammadde ve iiretim planlamasi yapilmaktadir. Kumas, diigme,
iplik gibi ihtiya¢c duyulan hammaddeler, 4734 ve 4735 sayili Kamu fhale Kanunu
hiikkiimleri uyarinca satin alinmaktadir. Satinalma siirecinin ortalama olarak alt1 ay
aldig1 ve hammaddeler satin alindiktan sonra, siparis edilen malzemelerin iiretilmesi
ve istek sahibi personele elden teslim edilmesi siirelerinin de hesaba katilmasiyla,

ortalama olarak bir y1l 6ncesinden siparislerin verilmesi gerekmektedir.

Personel, kredili giyecek sistemi iizerinden siparisini verdigi malzemeleri, en erken
bir yil sonra alabilmektedir. Bir yillik teslim alma siiresi icerisinde personelin bagka
bir birlife atamasi olabilmektedir. Bu durumda, ihtiya¢ duyacagi giyecekler
degismesine ragmen, sadece belirli zaman araliklarinda siparis girilebilen kredili
giyecek sistemi iizerinden siparis giincellemesi yapamamaktadir. Bunun sonucunda

atamasi olan personel, magdur olmaktadir.
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Deniz Kuvvetleri Komutanhiginin giyecek sisteminde iyilestirme yapilabilecek
alanlarin bilinemiyor olmasi, problemlerin en biiyiigiinii teskil etmektedir. Ciinkii,
personelin, giyecek sisteminden tam olarak memnun olmadigr bilinmektedir. Ama
siparis verisinin gercek anlamda analizi yapilamadigi igin, problem sahalar1 ve
¢Oziimleri bilinememektedir. Veri madenciliginin sisteme olan katkisi, sadece bilinen
problemlere ¢oziimler bulmaya calismak degil, aym1 zamanda problem sahalarini

belirlemesi ve ¢6ziim Onerilerini sunmasidir.

4.1.2. Durum degerlendirmesi

Kullanilmakta olan “kredili giyecek sistemi” uygulamasi ile, tiim personel istekleri
dogrultusunda giyecek aldigindan, giyecek israfinin, dolayisi ile kaynak israfinin
Oniine gecilmistir. Personel, kendisine verilen krediyi, o yil icerisinde kullanmadigi
zaman, kalan kredinin bir sonraki yila devretmesi nedeniyle, kullanmayacagi giyecek
siparisi vermemektedir. Bu nedenle, uygulamadaki kredili giyecek sisteminin yerine,
baska bir sistem koymaya c¢alismak gereksizdir. Bunun yerine, mevcut sistemin

eksikliklerinin giderilmesi daha mantikl1 bir se¢cim olarak one ¢ikmaktadir.

Mevcut sistemin eksiklerinin ortaya c¢ikartilmasi icin, oncelikle personelin siparig
verme Oriintiisiiniin belirlenmesi gerekmektedir. Bu tez ¢aligmasinda amaclanan bu

olmustur.

4.1.3. Veri madenciligi amaclarimin belirlenmesi

Bu tez ¢alismasinda, Deniz Kuvvetlerinde gorev yapan personelin kredili giyecek
sistemi iizerinden vermis oldugu siparis verisi iizerinde veri madenciligi yapilarak,
personelin siparis verme Oriintiilerinin ortaya c¢ikartilmasi amaglanmigtir. Ortaya
cikartilan bu Oriintiller kullanilarak, Deniz Kuvvetleri Komutanligi giyecek
sisteminin eksiklikleri ortaya cikartilabilir ve bu eksikliklerin giderilmesi

saglanabilir.
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Siparis verisi, veri madenciligi siniflandirma yontemleri ile analiz edilerek, personel
tipi, kredi yili, donem, miktar gibi girdi verisi biliniyorken, siparis edilen malzeme
cikt1 verisinin belirlenmesi Oriintiisii bulunmaya ¢alisilmistir. Bu oriintii, 6zet olarak,

hangi durumlarda hangi malzemenin siparis edildigi bilgisini verecektir.

Bu tez calismasinda yapilan veri madenciligi, tahmin edici degil, tanimlayict veri
madenciligidir. Veri madenciligi siniflandirma yontemlerinde, en az iki veya daha
fazla Oznitelik kullanilir. Bu 6zniteliklerden sadece bir tanesi hedef 6znitelik olarak
belirlenebilir. Bu tez calismasinda; siparis edilen malzeme verisini igeren
ALTGRUP_ALTGRUPKODU, siparigin yaz dagitim donemi i¢in mi, kig dagitim
donemi icin mi oldugu verisini iceren DONEM, siparis edildigi yil verisini igeren
KREDIYILI, siparis miktar1 verisini iceren MIKTAR, siparisi veren personelin
riitbesi verisini iceren RUTBE ve siparisi verenin subay mi, astsubay mi oldugu
verisini iceren PERSONEL_PERSTIP 6zniteliklerinin arasindan, siparis edilen
malzeme verisini iceren ALTGRUP_ALTGRUPKODU 6zniteligi hedef 6znitelik
olarak se¢ilmistir. Bu tezde ele alinan veri diisiiniildiigiinde, veri madenciliginin, bir
sonraki yilda hangi malzemelerden ne kadar siparis edilecegini tahmin etmek i¢in
kullanilamayacagi sonucu ortaya ¢ikar. Bunun nedeni ise, hedef 6znitelik olarak hem
ALTGRUP_ALTGRUPKODU 6zniteliginin, hem de MIKTAR 06zniteliginin beraber

hedef 6znitelik olarak se¢ilememesidir.

Deniz Kuvvetleri giyecek siparisi verisinin tanimlanmasi en 6nemli amactir. Veri
madenciligi siniflandirma yontemleri sonucunda olusturulan kurallar, daha 6nceden
bilinmeyen Oriintiiler bulunmasimi saglayacaktir. Bu oriintiiler i¢inde yararli bir ¢ok
kurallar olacaktir. Kurallar, ilgili Kkisiler tarafindan yorumlanarak, bilgiye

doniistiiriilebilir. Ornegin;

® Yiizbasi riitbesindeki bir personel, 2002-2005 yillar1 arasinda, yazlik giyecek

siparisi vermisse, siparis ettigi malzeme kisa kollu yazlik elbisedir,

e Tiim subaylar ve astsubaylar pardesii malzemesi siparis edeceklerse, sadece 1

tane siparis etmektedirler,
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e Personele Mont dagitilmaya baslandiktan sonra, yagmurluga olan talep ¢ok aza
inmistir gibi bilgiler olusturulabilir. Bu bilgiler 1s1¢inda, Deniz Kuvvetleri
Komutanlign giyecek sistemi iizerinde bir ¢ok olumlu gelisimler yaratilabilir.
Ornegin, siparis edilen malzemelerin hammaddelerinin temini, {iretiminin yapilmasi
ve dagitilmasi siireclerinde iyilestirmeler yapilarak, en az 1 yil olan siparis verme ile
malzemeyi teslim alma arasindaki siire azaltilabilir. Yeni bir malzeme dagitilmadan
once, personelin bu malzemeye olan tepkisi tahmin edilebilir. Bazi malzemelerin

dagitilmasina son verilebilir.

4.1.4. Proje planinin hazirlanmasi

Oncelikle mevcut kredili giyecek sistemi detayl1 olarak incelenmistir. Sistem, Oracle
veri tabanini kullanmaktadir ve JSP (Java Server Pages) yazilim dili ile yazilmistir.
Personel sisteme, kendisine ait kullanic1 adi ve sifre ile girdikten sonra, sistem
tizerinde kalan kredisini, icinde bulunulan yil ve daha 6nceki yillarda vermis oldugu

malzeme siparislerini gérebilmektedir.

Sisteme, yilin belirli zamanlarinda, personele kalan kredisi dogrultusunda yeni
siparis girme yetkisi taninmaktadir. Personel kendisine ait beden / drop bilgilerini
istedigi zaman giincelleme hakkina sahiptir. Sistemin Oracle veri tabani iizerine

yazmis oldugu veri genel olarak incelenmistir.

Veri madenciligi uygulamasi icin, Yeni Zellanda’daki Waikato Universitesi
bilgisayar bilimlerinde gorev yapan Ogretim {iiyelerince hazirlanan ve ozellikle
akademik cevrelerde ¢ok yaygin olarak kullanilan, acik kaynak kodlu WEKA veri
madenciligi yazilimi secilmistir. Bu se¢imin yapilmasimin en 6nemli nedenleri;
akademik cevrelerde cok fazla kullamildigindan, giivenilirliginin bugiine kadar
defalarca test edilmis olmasi, tamamen acik kaynak kodlu oldugundan herhangi bir
telif hakki sorunun olmamasi ve igeriginin ¢ok zengin olmasidir. WEKA
uygulamasini hayata gecirmis olan Witten ve Frank (2005), kitaplarinin bir

boliimiinii bu yazilimin tanitimina ayirmislardir.
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Oracle iizerinde bulunan verinin, Weka uygulamasinda kullanilabilmesi i¢in, ARFF
(Attribute Relation File Format) bicimine cevrilmesi gerekmektedir. Bu amacla,
Ayhan Alkan, veri tabanlarindan topladigi veriyi, WEKA yazilimimin ihtiyag
duydugu ARFF bicimine ¢eviren bir ara¢ gelistirmistir. Sayin Alkan, gelistirdigi bu

araca, biiyiik Tiirk matematik¢isi Cahit Arf'in anisina Cahit Arf ismini vermistir.

4.2. Veriyi Anlamak

4.2.1. Baslangic¢ verisinin toplanmasi

Veriyi anlama basamaginda veri genel olarak incelenir, veri iizerinde hi¢ bir islem
yapilmaz. Modelleme Oncesi yapilmasi gereken, verinin hazirlanmasina yonelik

islemler bir sonraki veriyi hazirlama baglig altinda verilmistir.

Veriyi anlamak icin ilk yapilmasi gereken verinin toplanmasidir. Veri madenciligi

icin verinin tek bir tabloda toplanmasi en uygunu olacaktir.

Kredili giyecek sistemi uygulamasina ait veri, kendi icerisinde biiyiik bir uygulama
oldugu i¢in, birden fazla tabloda tutulmaktadir. Bu tablolardan hangi verinin tek bir
tablo altinda toplanacaginin tespiti, yapilmasi gereken ilk istir. Kredili giyecek
sistemi gelistiricileri, iiretim planlamasim yapan ilgililer ve personel ile yapilan
goriismeler sonucunda, personelin hangi malzemeyi siparis edebilecegini etkiledigi
diisiiniilen 6znitelikler oncelikli olarak belirlenmistir. Bu 0znitelikler ve iginde

bulundugu tablolar, Tablo 4.1°de verilmistir.

Tablo 4.1°de de goriildiigii lizere bes farkli tablodan toplam 11 6znitelik bir araya

getirilmistir. Bu 11 6znitelik ve degerleri tek bir tablo altinda toplanmastir.

Olusturulan yeni tablodaki toplam kayit sayis1 182.612’dir.
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Tablo 4.1: Uygulamada Kullanilan Oznitelikler ve Bunlarin Bulundugu Tablolar

Tablonun Adi Oznitelikler
ANAGRUP_ANAGRUPKODU,
ALTGRUP_ALTGRUPKODU,
melbusat_istekleri DONEM,
KREDIYILI,
MIKTAR
TCKIMLIKNO,
personel RUTBE,
PERSONEL_PERSTIP
personel_kredi KREDIMIKTARI
ritbe_kredi RUTBE_KREDI
alt_grup_kodlari MALZEME_KREDI

4.2.2. Verinin tammmlanmasi

Verinin tanimlanmas1 noktasinda, WEKA uygulamasi zengin bir icerik sunmaktadir.
Bu nedenle, Cahit Arf v1.0 uygulamasi ile ARFF bi¢imine doniistiiriilen malzeme
siparis verisi WEKA ortaminda agilabilir. Cahit Arf v1.0 uygulamasi ile Oracle veri
tabanindan verilerin alinmas1 ve ARFF bicimine doniistiiriilmesine ait 4 adim, Sekil

4.1°de verilmistir.

Java ortaminda calisan WEKA uygulamasimi calistirmak i¢in, dncelikle java sanal
makinenin (JVM-Java Virtual Machine) kurulmasi gerekmektedir. Bu nedenle, java
sanal makine v1.5.0 kurulmustur. Kayit sayisinin fazla olmasi nedeniyle, WEKA
uygulamasini calistirirken, JVM iizerinde, ayrilan bellek miktarinin artirilmasi gibi
bazi degistirgelerin ayarlar1 yapilmistir. WEKA araci ile agilan Deniz Kuvvetleri

verisi Sekil 4.2°de gosterilmistir.
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@ Cahit Arf Wizard =10 x| 7 Cahit Arf Wizard =101%|
foB Parameters) query String | Attrbutes [ Run DB Parameters | @Uery NG tibutas | Fun

Type your select statemert here

elect  from data_nining|

Connected to the etebase successfullyl Retrieve Sarmple Rows
J<REDIYLIDONEM _|ANAGR . ALTGR. . MKTAR [TCKMLI JRUTEE _PERSO.. KREDM.KRED _MALZE.. SIRA NO)
o d 202 oo oz |t T1730.. |35 200 428 |s3 g 1a7at
DB Driver Class oracle johe driver CracleDriver a 2004 2 lLoa. Lot 3 T7I0. (35 [200 428 543 52 etz )
2o0e 1 oo em |t 17310, 35 o0 28 [ss  [11a jaras
JDBC URL idbc: oraclethin: @yidiz.dzkk tsk 1 533LIVE ﬁ foos 2 lLoo Lot 2 77310, |35 200 817 243 52 14734
2005t oo lem |t 1730, |35 P00 BT |s3 |14 14735
foos Fo  Fm Tiao.sm o e sas |13 nara
e = 200zt Foo_ ot 17310, 35 P00 leoa s 13 {11473
Doz 2 lLoa. Lot " T70.[35 200 |s0d 543 52 114733
2o0e 2 Eon  Em T17310.. 35 oo 28 [sas [0 ja7an
7 TestoB Conrection | oo 2 lpoo Dot 0 T17310.. |35 200 Ja28 243 3 114791 |-
———————————— 200z 2 poo  por |t HENES o0 2 S I TP

Q - = o |3 - =

lolx ot oo o
DB Perarnelers Query String [ ARsctes) R DB Parameters | Query Sting atribuges [ Run
Reletion Name data_mining Generate Sample Qutput to Seresn Ouipnt o File
® UDBC Driver Class : oracle.jdbe.driver.OracleDriver
® JDBC LRL : jdbe:oraclethin:@yildiz.dzkictsk 1533:LIVE Created by Cahit Arf at 24 May 2006 09:34:03
® Lser Name - xxmelbusatz
@ Guery Siring . select * from data_mining K@RELATION data_riring
{@ATTRBUTE KREDIYILI real ﬁ
@A TTRIELTE DONEM (2,1 }
Jatribute Nare Type ucte {@ATTRIELTE ANAGRUP_ANAGRUPKODU (HOD,E00 DO0,GOD,00,800,CO0F00)
KREDIYILI lnumeric {@ATTRIELTE ALTGRUR ALTGRUPKGDL {501 F01,C03,001 L01 501 01 H0Z}
IDONEM lclass {@ATTRBTE MKTAR real
|ANAGRLP_ANAGRUPKODU _[class @A TTRIBLITE TCHIMLINO real
|ALTGRUP_ALTGRUPKODU _[class: {@ATTRELTE RUTBE real
hakraR Inmeric {@ATTRELTE PERSONEL_PERSTP (200}
TCKIMLING Inumeric {@ATTRIELTE KREDMKTAR! real
IRUTBE Inumeric {@ATTRIEUTE KREDI el
[PERSONEL_PERSTR ltass {2 TTRELITE ML ZEME_KREDI rel
KREDIHCT AR Inumeric @ATTRIEUTE SR NO resl
IKREDI Inumeric
IMALZENE _KRED! Inumeric
SRA_NO Inumeric e fanars ‘
= ST [2004.2 HOD H02 1 773101 7872,35.200,428,343 73 114731 v
e | & - | » o g - | -
————————

Sekil 4.1: Cahit Arf Uygulamasi ile 4 Adimda Verinin Doniistiiriilmesi

Tiim veriye ait genel dagilimlar, WEKA aracinin sundugu 2-boyutlu grafiklerle
incelenmigtir. WEKA aracinin tiim Ozniteliklerin deger dagilimin1 gésteren toplu

grafik ekran1 Sekil 4.3’de verilmistir.

Sekil 4.3’de goriildiigii lizere, bes ayr1 tablodaki veri, veri madenciligi i¢in tek bir
tablo altinda toplanirken, 11 Ozniteligin yaninda bir de SIRA_NO 6zniteligi
eklenmigtir. SIRA_NO 0zniteliginin, veri madenciligine herhangi bir katkisi
olmadigindan, tablo 4.2°de verilen s6z konusu O6zniteliklerin agiklamalar1 arasinda

yer verilmemistir.

Tablo 4.2°de, her bir Ozniteligin, uygulamasi yapilan giyecek verisi icindeki
aciklamalarina yer verilmistir. Bu Oznitelikler, veri isleme adiminda, tekrardan
gozden gecirilecek ve aralarinda veri madenciligi uygulamasina katki saglamayacagi
degerlendirilenler, WEKA aracinin sundugu filtreler sayesinde uygulama disinda
birakilacaklardir. SIRA_NO 06zniteligi de, benzer sekilde, veri isleme asamasinda

uygulama disinda birakilacaktir.
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Weka Explorer.

PTED’UCEsslc\ass\Fy Cluster | Associate || Select attributes | Visualize

Cpen file., ., | [ Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate. ., Ed... ] [ Save...
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: tez1 Name: KREDIYILT Type: Numeric
Instances: 182612 Attributes: 12 Fissing: 0 (0%) Distinct: 5 Unique: 0 (0%}
Attribuites Statistic Walue
inimum 200z
[ Al [ None [ Tnvert [ Pattern | |Haedmum 2006
Fean 2003945
Mo Hame stlDew 1401

[ JoonEM

ARAGRIUP _ANAGRUPKODL
ALTGRUP_ALTGRUPKODU
MIKTAR

[ TCKIMLIKMO

RLUITBE
PERSONEL_PERSTIP
KREDIMIKTART
10{JKREDT

11| JMALZEME_KREDT

12| ]SIRA_MO

Class: SIRA_NO

v

[ visusize

WEILHEE poooooooool foooooooooo booooooooo

pooooopoooao
T

2002 2004

2006

-~

Status
oK

Sekil 4.2: Giyecek Verisinin WEKA Uygulamasinda Goriiniimii

Preprocess | Classify | Cluster | Assorlats | Select attributes | Visuslize
[ Open file... ] [ Open URL... ] [ Open DE... ] [ Generate. ., ] [ Unda ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
KREDIYILL DOMNEM ANAGRUP_ANAGRLPKODU ALTGRUP_ALTGRUPKODL
Current relat
120120
Relation: inal
Instances: )
pitributes
2T
All
Mo
= 4697
1 - 1 3544 .
O s e 5 - [ | | |
a0l mikTaR TCKIMLIKNO RUTEE PERSONEL_PERSTIP
4 6596
5 86016
6|
7|0
Il
N | Visualize All
Lo g
—_——— oS T——— P
1 & 15 1000381229303 3006 286954000236 1" %5 40
KREDIMIKTARI KREDIT MALZEME_KREDT SIRA_NO
— 5 F - - T TS S EE——
-2 0535 5309 839 92 45 5z 174 96 14731 213836 312941
Status L] | =

oK

Sekil 4.3: Giyecek Verisinin Genel Dagilimi
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Tablo 4.2: Ozniteliklerin A¢iklamalart

Tablonun Adi Aciklamasi

Her giyecek cesidi i¢in bir alt grup vardir ve alt gruplar,
ANAGRUP_ANAGRUPKODU | & ¢ ¢ SHp SHp
bir ana grup altinda yer alir.

ALTGRUP_ALTGRUPKODU | Her bir giyecek ¢esidi i¢in verilen koddur.

Giyecekler, yaz ve kis donemi olmak iizere 2 donem

DONEM

halinde siparis edilir ve teslim edilir.
KREDIYILI Hangi yil i¢in siparis girildigini gosterir.
MIKTAR Siparis edilen malzemenin miktarini gosterir.
TCKIMLIKNO Siparisi veren personelin kimligini verir.
RUTBE Siparisi veren personelin riitbesini gosterir.

Siparisi veren personelin subay ya da astsubay oldugunu
PERSONEL_PERSTIP patis P vy Y g

gosterir.

Siparisi veren personelin, ne kadar kredisi oldugunu
KREDIMIKTARI )

gostertr.

Her riitbe icin farkl kredi verilir. Riitbe karsiligi verilen
KREDI

kredi miktarim gosterir.
MALZEME_KREDI Her bir malzemenin kredi cinsinden fiyatin1 gosterir.

4.2.3. Verinin incelenmesi

Weka araci kullanarak, tiim 6zniteliklere ait veri incelenmistir. Inceleme yapilirken,
her bir Oznitelige ait verinin minimum, maksimum, ortalama ve standart sapma
istatistiksel bilgilerine ve verinin genel dagilimina bakilmistir. Bu tez ¢aligmasinda,
cok fazla yer kaplamamasi i¢in, tiim Ozniteliklere ait dagilimlar ve istatistiksel
bilgilerin verilmesi yerine, ©rnek olmasi acisindan WEKA aracindan alinan

bilgilerden, sadece KREDI_YILI 6zniteligine ait bilgiler Sekil 4.4’te verilmistir.

Bu tez calismasinda, veri madenciliginin simiflandirma yontemleri karsilastirilarak,
giyecek siparis verisi i¢in en uygun olan yontem tespit edilmeye calisilmistir.
Smiflandirma islemi yapilirken, Oncelikle hedef 6znitelik belirlenir. Sonrasinda, bu
Ozniteligin, diger 6znitelikler cinsinden formiile edilmesi saglanir. Bu nedenle, hedef

Oznitelik olarak secilen ve siparis edilen giyecek malzemelerini tanimlayan
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ALTGRUP_ALTGRUPKODU 0zniteligi degerlerinin ne anlama geldiginin

bilinmesinde yarar vardir (Tablo 4.3).

Selected attribute
Mame: KREDIYILT
Missing: 0 (0%)
Statistic

Minirurn

Distinck: 5

Type: Mumeric
Unique: 0 (0%
“alue
200z

2008

2003,945

1.401

Class: SIR&_MO

poooooooon

w || visualize All

pooooooooo] ooooooooooo] looooooo0on
d

2002

2004 3006

Sekil 4.4: KREDI_YILI Ozniteligine ait Veri incelemesi

Tablo 4.3: ALTGRUP_ALTGRUPKODU Ozniteliginin Degerleri ve Anlamlari

Oznitelik Degeri Anlam

BO1 Pardesii

CO01 Yagmurluk Tip 1

C03 Yagmurluk Tip 2

D01 Mont

EO1 Elbise Kisglik Siyah

FO1 Elbise Yazlik Uzun Kollu Beyaz
GO1 Elbise Yazlik Kisa Kollu Beyaz
HO1 Kazak Tip 1

HO1 Kazak Tip 2
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4.2.4. Veri kalitesinin dogrulanmasi

Kredili Giyecek Sistemi uygulamasi, son kullanicinin hatali veri girmesini
engelleyecek sekilde tasarlanmistir. Ama yine de bazi durumlarda, veri tabaninda
kirli veri olabilmektedir. Ger¢cek hayat verisinde de kirli veri ile ugragsmak zorunda

olmak kaginilmazdir.

Uygulama verisinin incelenmesi yapilirken, benzer bir veri kirliligi ile
karsilasilmistir. Kredili giyecek sisteminde giyecekler, yazlik ve kislik olmak iizere
iki ayr1 donem icin siparis edilmektedir. Siparis edilen malzemeler, yaklasik bir yil
sonra, yaz donemi ve kis donemi 6ncesinde olmak tizere iki seferde dagitilmaktadir.
Sekil 4.5’te de goriilecegi iizere, giyecek verisinin icerisinde, normalde sadece
donem-1 ve donem-2 olmasi gerekirken, 5 kayith bir donem-0 bilgisi ile
karsilagilmistir. Bu verinin kirli oldugu, bdyle bir verinin olmamasi gerektigi karari
konunun uzmanlarina damsilarak verilmistir. Diger veri icerisinde herhangi bir veri

kirliligine rastlanmamustir.

Selected attribute
Mame: DOMNEM Type: Mominal
Missing: 0 (0%} Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Label Count

2 120190

1 B2417

o s

Class: SIRA_MO v Visualize Al

120130

5

Sekil 4.5: DONEM Ozniteliginde Kirli Veri Tespiti
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4.3. Veriyi Hazirlamak

4.3.1. Verinin secilmesi

Verinin sec¢ilmesi icin, Oncelikle hangi Ozniteliklerin veri madenciligi igin
secilecegine karar verilmesi gerekmektdir. Uygulamada kullanilan veriye
bakildiginda, her bir ANAGRUP_ANAGRUPKODU 6zniteliginin altinda bir veya
daha fazla ALTGRUP_ALTGRUPKODU oldugu tespit edilmistir. Buradan, iki
oznitelik arasinda dogru orantili bir iliski oldugu anlasgilmaktadir. Ister dogru, ister
ters orantil1 olsun, tiim bire bir iligkiler, veri madenciligi calismasinin dogru sonug

tiretmesine engel olacaktir.

Larose (2005)’in de belirttigi gibi, veri madenciligi veya istatistiksel modelin
icerisinde birbirleriyle bire bir iligkili 6zniteliklere yer verilmemelidir. Ciinkii, iligkili
Oznitelikler kullanildiginda, elde edilen veri madenciligi sonucu en iyi ihtimalle
abartili olacaktir. Daha kotii ihtimaller arasinda, tutarsiz veya tamamen yanlis bir
sonu¢ c¢ikartilmast vardir. Yanlis sonuca gore islem yapan isletme veya

organizasyonlar, bu durumdan biiyiik zarar gorebilirler.

Benzer sekilde, uygulama verisi i¢inde 10 farkli malzeme, yani 10 farkli
ALTGRUP_ALTGRUPKODU vardir. Her bir malzemenin kredisi / fiyati farkli
olduguna gore, ALTGRUP_ALTGRUPKODU ile MALZEME_KREDI arasinda da

bire bir iliski vardir.

Aralarinda bire bir iliski olan diger bir Oznitelik cifti ise RUTBE ve KREDI
Oznitelikleri arasinda vardir. RUTBE 6zniteligi, siparis veren personelin riitbesi
bilgisini tutarken, KREDI 6zniteligi, her bir riitbenin yillik ne kadar kredisi oldugu

bilgisini tutmaktadir.
TCKIMLIKNO ve SIRA_NO oznitelikleri, her bir kayit i¢in farkhidir. Veri

madenciliginin amaci, veri icinde anlaml Oriintiiler bulmak olduguna goére, bu

Ozniteliklerin de ¢ikartilmasi gerekmektedir.
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KREDIMIKTARI 6zniteligi, siparisi veren personelin, ne kadar kredisi oldugunu
gostermektedir. Hedef Oznitelik olarak siparis edilen malzeme secilmistir. Yani,
malzeme bakis acisi ile bakilmistir. KREDIMIKTARI 6zniteligi ise siparis veren kisi
ile ilgili bir Ozniteliktir. Eger, bu calismanin amaci, kim hangi malzemeyi siparis
ediyor bilgisine ulagsmak olsaydi, KREDIMIKTARI 6zniteliginin, o durumda, veri
madenciligi sonucuna olumlu bir etkisi olabilirdi. Ama, mevcut durum itibari ile,
siparis edilen malzemeler iizerine herhangi bir etkisi olmadigindan, sonucun yanls
tiretilmesine neden olabilir. Bu nedenle, KREDIMIKTARI 6zniteliginin de

cikartilmas1 gerekmektedir.

Sonu¢ olarak, bu tez calismasindan saglikli ve tutarli sonuglar alabilmek igin,
ANAGRUP_ANAGRUPKODU, MALZEME_KREDI, KREDI, TCKIMLIKNO,
SIRA_NO ve KREDIMIKTARI 6znitelikleri, veri madenciligi i¢in gerekli olan
Oznitelikler arasindan ¢ikartilmalidir.

WEKA aracinin “Remove” filtresi kullanilarak ANAGRUP_ANAGRUPKODU,
MALZEME_KREDI, KREDI, TCKIMLIKNO, SIRA_NO ve KREDIMIKTARI
oOznitelikleri, veri madenciligi icin gerekli olan Oznitelikler arasindan cikartilmistir

(Sekil 4.6).

4.3.2. Verinin temizlenmesi

Verinin temizlemesi asamasinda; hatali, normal disi, eksik, tutarsiz ve tekrar eden

verinin uygun sekilde diizeltilmesi yapilir.

Kredili Giyecek Sistemine ait veri, verinin incelenmesi ve veri kalitesinin
dogrulanmasi agamalarinda analiz edilmisti. Kredili giyecek sistemi gibi yazilimlar,
ayn1 zamanda veri biitiinligiinii ve giivenirligini maksimum seviyede saglayan
yazilimlardir. Bu nedenle, veri temizlemesi gerektirecek herhangi bir normal disi,
eksik veya tekrar eden veriye rastlanilmamistir. Fakat, veri kalitesinin dogrulanmasi
asamasinda yapilan analizlerin sonu¢ boliimiinde de belirtildigi lizere, yazilimin bir

sekilde hataya diismesi nedeniyle DONEM 6zniteligi icin 5 adet kayit, 0 degeri
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almigtir. Bu hatali bir veridir, ¢iinkii kredili giyecek sisteminde sadece 2 dénem

vardir, donem-1 ve donem-2.

PI’EDI’OCBSS‘CIassify Cluster | Associate | Select attributes | Wisualize

[ Open file... l [ Open LRL... ] [ Open DB. .. ] [ Generate... l [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... l
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: tez1 MName: ANAGRUP_ANAGRUPKODL Type: Morninal
Instances: 152612 Attributes: 12 Missing: 0 (0% Distinct: & Unique: 0 (0%:)
Attributes Label Count
Hoo 20805
[ Al ] ( None ] ( Invert il Pattern E00 28520
ooo 18971
Mo, MNarme GO0 36466
1[CJkREDIVILT L00 43862
2 JooMEM BOO 3544
%] con 4692
4| JALTGRUP_ALTGRUPKODU Foo 25852
S| IMIKTAR
&[] TCKIMLIKNG
7|[CJRuUTBE
8| JPERSONEL_PERSTIP
[ ZJKREDIMIKTART Class: SIRA_NO v [ visuslize A ]
10][~]KREDI
1 [VJMALZEME_KREDL £ weka.gui.GenericObjectEditor
12[7]SIRA_NO

weka.filkers, unsupervised, attribute Remove
About

An instance filter that removes a range of atiributes fram the

dataset

attributelndices | 3,6,9-12]

invert3election |Fa\se

Remove ] [ open. [ sae. ] ( [ cancel

Status
oK

Sekil 4.6: Ozniteliklerin Secilmesi

Hatali verinin diizeltilmesi icin farkli yontemler vardir. Eger ki, hatanin nedeni
bulunabiliyorsa, hatali veri, olmasi gereken dogru veri ile degistirilir. Hatanin nedeni
bilinmiyorsa; hatali veri, hatali olmayan veri iizerine dagitilir veya say1 olarak
sonucu etkilemeyecek kadar az miktardaysa, bu degerler silinebilir. Kredili giyecek
sistemi verisinin veri madenciliginin yapildigi bu uygulamada, 182.612 kayittan
sadece 5 tanesi, donem-0 oldugu i¢in, bu kayitlan silmek en dogru yaklagim
olacaktir. Sonu¢ olarak, veri madenciligi islemleri, 182.607 kayit {izerinde

yapilacaktir.

WEKA araci, daha once de belirtildigi iizere, her tiirlii veri madenciligi 6n islemleri
icin cesitli filtrelere sahiptir. Bir Ozniteligin, belirli degerlere sahip kayitlarinin
silinmesi i¢cin “RemoveWithValues” filtresi kullamilmaktadir. Sekil 4.7°da

gosterildigi gibi, gerekli degistirge ayarlamalar1 yapilarak, hatali kayitlar silinmistir.
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[ Open file... ] [ Open URL.... ] [ Open DE... ] [ Generate. .. ] [ Undo ] [ Edit... ] [ Save... ]
Filter
[ Choose ]lRemnveWithValues 52.0-C2-L3-3 |[ Apply ]
Current relation Selected attribute
Relation: kezi Name: DONEM Type: Mominal
Instances: 162612 Attributes: 12 Missing: 0 (0%) Distinct: 3 Unique: @ {0%)
Attributes Label Count
2 120190
[ Al J [ Mone J [ Invert il Pattern JRIE 2417
a S
Mo, Name:
KREDIVILI
3| JaNAGRUP_AMAGRUPKODL
4|[_]ALTGRUP_ALTGRUPKODU
5T IMIKTAR = weka.gui.GenericObjectEditor
G JTCKIMLIKNG weka, filters unsupervised instance RemavewithValues
7|[IRUTEE
[ JPERSONEL_PERSTIP About
9|[|kREDIMIKTART E Filters instances according to the walue of an attribute isualize Al
— [
10| ]kREDI
11| JMALZEME_KREDL
12| ]SIRA_NG sttributelndex | 2 |
nvertSelaction | False |
matchMissingyalues |Fa\se v‘
modfyHeader |False |
nominslindices | 3-3 |
splitPoint | 2 |
Remove
] [ open... ] [ Save... ] [ oK l [ Cancel ]
Status

oK Log W x0

Sekil 4.7: Bir Ozniteligin, Belirli Degerlere Sahip Kayitlarinin Silinmesi

4.3.3. Verinin yapilandirilmasi

Verinin yapilandirilmasi asamasinda, eger veri madenciligi siireci icerisinde, yeni bir
Oznitelik olusturma ihtiyac1 olursa, bu islemler yapilir ve rapor haline getirilir. Bu tez
calismasina konu olan uygulamada, boyle bir ihtiya¢ goriilmedigi icin, yeni bir

Oznitelik olusturulmamustir.

4.3.4. Verinin birlestirilmesi

Yeni bir 6znitelik olusturmaya gerek olmadig1 gibi, mevcut verinin birlestirilmesine

de ihtiya¢ bulunmamaktadir.
Gergek diinyada veri, kredili giyecek sisteminde oldugu gibi diizgiin ve hatasiz bir

sekilde gelmeyebilir. Bu gibi durumlarda, hatali verinin diizeltilmesi, yeni

Oznitelikler yaratilmasi, verinin birlesitirilmesi, olagan dis1 olanlarin diizeltilmesi

86



veya sistemden atilmasi, eksik verinin diizeltilmesi veya sistemden atilmasi islemleri

gerekebilmektedir.

4.3.5. Verinin bicimlenmesi

Veri, genel anlamda ii¢ cesittir.

e Rakam (Numeric) - 25, 6.34, 45632,... gibi
¢ Sinif (Nominal) - dénem1, dénem?2,... gibi

e Karakter Dizisi (String) - Tc Kimlik No, Ad, Soyad,... gibi

Her veri madenciligi yontemi, asagidaki veri tiplerinden her biriyle ¢alismayabilir.
Ornegin, yapay sinir aglari, islem yapabilmek igin tiim verinin rakam olmasin ister.
Aksi taktirde islem yapamaz. Son zamanlarda piyasaya siiriilen veri madenciligi
araglarinin ¢ogunlugu, smifsal veriyle de calismaktadir. Aslinda, veri madenciligi
aracinin tek yaptii, kendi icinde otomatik olarak, simfsal verinin rakamsal veri
haline doniistiiriilmesidir. WEKA araci da bu doniistiirme islemini kendi i¢inde

yapmaktadir.

Bu uygulamada kullanilan 6znitelikler ve bu 6zniteliklerin i¢indeki verinin tipleri

Tablo 4.4’te verilmistir. Bu veri tiplerinin degistirilmesine ihtiya¢ bulunmamaktadir.

Tablo 4.4: Ozniteliklere Ait Veri Tipleri

Oz Nitelik Ad1 Veri Tipi
ALTGRUP_ALTGRUPKODU Sinif
DONEM Smif
KREDIYILI Rakam
MIKTAR Rakam
RUTBE Rakam
PERSONEL_PERSTIP Sinif
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4.4. Modelleme

4.4.1. Modelleme tekniginin secilmesi

Modelleme tekniginin se¢ilmesi adimi, veri madenciligi siirecinin, belki de en 6nemli
asamasidir. Elde edilen sonuglar, secilen veri madenciligi yontemine gore ¢ok biiyiik
oranlarda degisebilmektedir. Aslinda, herhangi bir yontemin mutlak {istiinliigiinden
bahsedilemez. Her yontem, farkli veri {izerinde en iyi yontem olabilir. Buna ragmen,
veri madenciligi arenasinda, verdigi dogru sonuclar nedeniyle gorece tercih edilen

yontemler vardir.

Bu tez caligmasinda, hangi malzemelerin istendigi sorusuna cevap bulunmak
istendiginden, yapilacak is, bir siniflandirma islemidir. Smiflandirma konusunda, en
cok tercih edilen veri madenciligi yontemleri Naive Bayes, karar agaclan ve yapay
sinir aglar1 oldugu i¢in, modelleme yontemi secilirken, bu iic yOntem
karsilastirilarak, Kredili Giyecek Sistemi verisi icin en uygun yontem bulunmaya

calisilacaktir.

4.4.2. Test tasarim

WEKA veri madenciligi aracinda veri madenciligi yapabilmek igin Oncelikle
alistirma ve test verisinin belirlenmesi gerekmektedir. Bu tez ¢alismasinda kullanilan
veri miktar1 bilyiik oldugu icin, Weiss ve Kulikowski (1991)’in 6nerdigi sekilde, tim
verinin 2/3’ti modeli egitim, ya da diger bir deyisle alistirma i¢in, geri kalan 1/3’liik
kisim ise modeli test etmek i¢in ayrilmistir.

4.4.3. Modelin olusturulmasi

4.4.3.1. Naive Bayes

WEKA veri madenciligi aracinda Naive Bayes yontemini uygulamak i¢in 6ncelikle

siniflandirma (classify) sekmesi se¢ilmistir. Gelen ekran Sekil 4.8°da gosterilmistir.
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Sekil 4.8‘de goriildiigii iizere; ilk once, siniflandirici yontemlerden Naive Bayes
secilmistir. Daha sonra, Naive Bayes yazisi iizerine tiklanildigi zaman gelen
degistirge ayarlart girilmistir. Naive Bayes yontemi, son derece yalin bir yontem
oldugu i¢in az sayida degistirgesi vardir. Degistirgelerden, siniflandiricinin ilave
sonuclar1 da ekrana dokmesi ve rakamsal verileri otomatik olarak simifsal veri haline
getirmesi isaretlenmistir. Test secenekleri boliimiinde, tiim verinin %66’sinin egitim,
geri kalan %34’liik kisimin test amagh olarak kullanilacag: belirtilmistir. Hedef
oznitelik olarak ALTGRUP_ALTGRUPKODU o6zniteligi secildikten sonra yontem
calistinnlmigir. Toplam 182.612 kayita sahip ve 5 6zniteligi bulunan Kredili Giyecek
Sistemi verisi icin WEKA aracinin Naive Bayes yontemi ile iirettigi sonuclar Sekil

"da verilmistir.

T
Preprocess  Classify | Cluster| Associats | Select aftibutes | Yisualize
Classifier
[ Choose[MaiveBapes |
i Test option: - Clazsifier output
£ Use haining set
~ Supplied test set Set
€ Cross-valdation  Folds |10
% Percentage split % |EB
4 weka.gui.GenericObjectEditor _|E||1|
More ptions... | wek a, classifiers.bapes. M aiveB ayes
Aboul
(Mom) ALTGRUP_ALTGRUPKODU -
Class for a Maive Bayes classifier using estimator classes. Mare
Start Stop |
- Result list [right-click for optiong)—————————— debug ITrue j
usekemelE stimator IFa\se j
uzeSupervisedDiscretization ITrue LI
Dpen | Save | oK Carcal |
Statu
’VDK | Lag | w x0

Sekil 4.8: WEKA Naive Bayes Degistirge Ayarlar1
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=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.bayes.NaiveBayes

Relation: tez1-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R3,6,10-12-
weka.filters.unsupervised.instance.Remove WithValues-S2.0-C2-L3-3-H-
weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-R7-weka. filters.unsupervised.attribute.Remove-R6

Instances: 182607

Attributes: 5
KREDIYILI, DONEM, ALTGRUP_ALTGRUPKODU, MIKTAR, RUTBE
Test mode: split 66% train, remainder test

=== Classifier model (full training set) ===
Naive Bayes Classifier

Class GO1: Prior probability = 0.24

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2004.0142 StandardDev = 1.5722 WeightSum = 43326 Precision =
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 17088 26240 (Total =43328)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 1.4997 StandardDev = 0.6441 WeightSum = 43326 Precision =
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 24.2569 StandardDev = 10.5274 WeightSum = 43326 Precision =
2.4166666666666665

Class FO1: Prior probability = 0.08

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2003.8919 StandardDev = 1.0385 WeightSum = 14409 Precision =
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 1 14410 (Total = 14411)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 1.3813 StandardDev = 0.4972 WeightSum
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 18.9377 StandardDev = 7.0946 WeightSum
2.4166666666666665

14409 Precision =

14409 Precision =

Class HO1: Prior probability = 0.04

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2004.6131 StandardDev = 0.6458 WeightSum = 6651 Precision =
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 6120 533 (Total = 6653)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 1.9057 StandardDev = 0.8617 WeightSum
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 16.3869 StandardDev = 2.4136 WeightSum
2.4166666666666665

6651 Precision =

6651 Precision =

Class CO1: Prior probability = 0.11

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2004.1706 StandardDev = 1.5535 WeightSum = 20129 Precision =
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 10529 9602 (Total =20131)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 1.9868 StandardDev = 0.8855 WeightSum = 20129 Precision =
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 28.9209 StandardDev = 10.2955 WeightSum = 20129 Precision =
2.4166666666666665

Class LO1: Prior probability = 0.03

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2003.8415 StandardDev = 1.4652 WeightSum = 6371 Precision =
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 6124 249 (Total = 6373)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 2.9913 StandardDev = 1.647 WeightSum = 6371 Precision =
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 26.1228 StandardDev = 10.6655 WeightSum = 6371 Precision =
2.4166666666666665

Sekil 4.9: WEKA Naive Bayes Yontemi Sonu¢ Raporu
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Class CO03: Prior probability = 0.13

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2003.2355 StandardDev = 0.9696 WeightSum = 23566 Precision =
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 13978 9590 (Total = 23568)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 1.5011 StandardDev = 0.6828 WeightSum = 23566 Precision =
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 34.4736 StandardDev = 8.8666 WeightSum = 23566 Precision =
2.4166666666666667

Class DO1: Prior probability = 0.04

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2003.0981 StandardDev = 1.1849 WeightSum = 6954 Precision =
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 6479 477 (Total = 6956)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 2.3281 StandardDev = 0.9521 WeightSum = 6954 Precision
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 32.4603 StandardDev = 8.0735 WeightSum = 6954 Precision
2.4166666666666665

Class BO1: Prior probability = 0.08

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2003.6387 StandardDev = 1.7615 WeightSum = 14575 Precision
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 14576 1 (Total = 14577)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 1.6045 StandardDev = 0.7509 WeightSum = 14575 Precision =
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 28.3091 StandardDev = 11.3118 WeightSum = 14575 Precision =
2.4166666666666665

Class EO1: Prior probability = 0.17

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2004.2695 StandardDev = 1.19 WeightSum = 31546 Precision = 1.0
DONEM: Discrete Estimator. Counts = 30224 1324 (Total = 31548)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 1.2212 StandardDev = 0.2595 WeightSum = 31546 Precision =
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 24.3753 StandardDev = 10.0107 WeightSum = 31546 Precision =
2.4166666666666665

Class HO2: Prior probability = 0.08

KREDIYILI: Normal Distribution. Mean = 2004.3609 StandardDev = 1.162 WeightSum = 15080 Precision
1.0

DONEM: Discrete Estimator. Counts = 15081 1 (Total = 15082)

MIKTAR: Normal Distribution. Mean = 1.1781 StandardDev = 0.1944 WeightSum = 15080 Precision =
1.1666666666666667

RUTBE: Normal Distribution. Mean = 37.9968 StandardDev = 2.3196 WeightSum = 15080 Precision =
2.4166666666666665

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 40081 64.5541 %
Incorrectly Classified Instances 22008 35.4459 %
Mean absolute error 0.118

Root mean squared error 0.241

=== Confusion Matrix ===
a b c¢c d e f g h 1 j <-classifiedas
10235 883 69 189 1 1521 258 616 612 2371 a=GO01
633 3777 0 456 0 0 O O O Ol b=Fo01
198 01397 0 0 O O 0 697 Ol c=HO1
2315 0 345 1987 236 1191 251 608 30 Ol d=C01
54 0 29 251004 55 373 181 254 1841 e=L01
8 0 0 261 05938 675 51028 391 f=C03
0 0 27 60 195 210 873 515 345 1641 g=DO01
571 0 81 0 0 0 02617 809 611 h=B01
315 0 66 47 0 167 171 2 7549 23821 i=EO1
0 0 0 0 0 82 201 24 109 47041 j=HO02

Sekil 4.9 (Devam): WEKA Naive Bayes Yontemi Sonu¢ Raporu
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4.4.3.2. Karar agaclan

WEKA veri madenciligi aracinda karar agaglar1 yontemi J48 adi ile gecmektedir.
J48, C4.5 algoritmasinin WEKA’ya uyarlanmis halidir. C.4.5 algoritmasi Quinlan
(1993) tarafindan olusturulmustur. WEKA veri madenciligi aracinda karar agaclar
yontemini uygulamak i¢in; Oncelikle simiflandirma (classify) sekmesi sec¢ilmistir.
Gelen ekran Sekil 4.10°da gosterilmistir. Sekil 4.10°da goriildiigii tizere, siniflandirict
yontemlerden J48 secilmistir. J48 iizerine tiklandigi zaman gelen degistirge
ayarlamalar1 sayfasinda; giiven degeri olarak 0.25 degeri girilmistir. Giiven degeri ne
kadar kiiciik olursa, olusacak agac seklinin dallanmasi da o oranda kiigiik olacaktir.
Dallanmalarin minimum sayisinin 2 olmasi ve alt dallanmalarin olmasi degistirge

degerleri girilmistir.

Test secenekleri boliimiinde, tiim verinin %66’sinin egitim, geri kalan %34’lik
kisimin test amaghi  olarak kullanilacagi belirtilmistir. Hedef oznitelik olarak
ALTGRUP_ALTGRUPKODU o6zniteligi secildikten sonra yontem calistirilmisir.
Toplam 182.612 kayita sahip ve 5 6zniteligi bulunan Kredili Giyecek Sistemi verisi

icin WEKA aracinin J48 karar aZaglart yontemi ile drettigi sonuglar Sekil‘de

verilmistir.
Ioix]
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© Suppled test set Set...
Class for generating a pruned or unpruned C4. M
" Cross-validation  Folds |10 _wel
% Percentage split % |66
binarySplts [Fake =
More options. |
confidenceFactor [0.25
[Mom] ALTGRUP_ALTGRUPKODU LI e [Fae B
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T

Sekil 4.10: WEKA Karar Agaci Degistirge Ayarlari
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=== Run information ===

Scheme: weka.classifiers.trees.J48 -C 0.25 -M 2

Relation: tez1-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R3,6,10-12-
weka.filters.unsupervised.instance.Remove WithValues-S2.0-C2-L3-3-H-

weka filters.unsupervised.attribute. Remove-R7-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R6
Instances: 182607

Attributes: 5

KREDIYILI, DONEM, ALTGRUP_ALTGRUPKODU, MIKTAR, RUTBE
Test mode: split 66% train, remainder test

=== Classifier model (full training set) ===

J48 pruned tree

DONEM =2

MIKTAR <=1

| KREDIYILI <= 2002

| I RUTBE <= 35: GO1 (10248.0/1909.0)

| I RUTBE > 35: BO1 (7631.0)

KREDIYILI > 2002

| RUTBE <= 35

| KREDIYILI <= 2004

| RUTBE <= 20: EO1 (14837.0)

| RUTBE > 20

| 1 KREDIYILI <= 2003: C03 (2516.0/511.0)
I | KREDIYILI > 2003: GO1 (2463.0/1834.0)
KREDIYILI > 2004

| RUTBE <= 20

| RUTBE <= 14: C03 (3932.0/1186.0)

| RUTBE > 14

| | KREDIYILI <= 2005

I | | RUTBE <= 18: HO1 (2590.0/864.0)
| I I RUTBE > 18: BO1 (2164.0/1082.0)

| | KREDIYILI > 2005

I I I RUTBE <= 18: E01 (2572.0/1204.0)
[ I I RUTBE > 18: BO1 (2122.0/1044.0)
RUTBE > 20: EO1 (4341.0)

RUTBE > 35

| KREDIYILI <= 2003

| I RUTBE <= 37: HO2 (3287.0)
|

|

|

|

|

|

|

|

| RUTBE > 37: C03 (4251.0/697.0)
KREDIYILI > 2003

| RUTBE <=37

| 1 KREDIYILI <= 2004: HO2 (3195.0)
| | KREDIYILI > 2004: EO1 (5365.0)

| RUTBE > 37

| 1 KREDIYILI <= 2004: EO1 (4168.0/2512.0)
| 1 KREDIYILI > 2004: HO2 (6930.0)
MIKTAR > 1

| KREDIYILI <= 2004

| I RUTBE <=20

| I I MIKTAR <=3

|

|

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
I

| I I KREDIYILI <= 2003: GO1 (6116.0)
| | | KREDIYILI > 2003: HO1 (3171.0)

Sekil 4.11: WEKA Karar Agac1 Yontemi Sonug Raporu
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| MIKTAR >3

| I KREDIYILI <= 2003: LO1 (1066.0)
| I KREDIYILI > 2003

I I 1 MIKTAR <=4: D01 (572.0)

[ 11 MIKTAR >4: L01 (224.0)
RUTBE > 20

| KREDIYILI <= 2002

| I MIKTAR <=2: D01 (2259.0/878.0)
| I MIKTAR >2

| I 1 MIKTAR <=4: D01 (926.0)
| I 1 MIKTAR >4:L01 (48.0)
| KREDIYILI > 2002

| I RUTBE <=35

| MIKTAR <=2

| | KREDIYILI <= 2003: D01 (747.0/285.0)
| | KREDIYILI > 2003: CO1 (798.0/319.0)

| MIKTAR > 2

| | MIKTAR <= 4: D01 (782.0)

| | MIKTAR > 4: L01 (105.0)

| I RUTBE > 35

| | MIKTAR <= 4: C03 (5123.0)

| | MIKTAR > 4: LOI (98.0)

KREDIYILI > 2004

RUTBE <= 18

| MIKTAR <= 3: BOI (4160.0)

| MIKTAR > 3: LO1 (988.0)

RUTBE > 18

| MIKTAR <= 4: C01 (9947.0)

| MIKTAR > 4: LO1 (448.0)

NEM =1

REDIYILI <= 2004

RUTBE <= 20

MIKTAR <=1

| KREDIYILI <= 2002: C01 (5896.0)

| KREDIYILI > 2002: FO1 (10934.0)

MIKTAR > 1

| KREDIYILI <= 2002

| I MIKTAR <=2: E01 (898.0)
| | MIKTAR >2

I 11 MIKTAR <= 3: E01 (54.0)
[ 11 MIKTAR > 3: LO01 (6.0)
| KREDIYILI > 2002

| I MIKTAR <= 3: GO1 (2218.0)
| | MIKTAR >3

| 11 MIKTAR <=4: GO1 (22.0)
[ 1 1 MIKTAR >4: L01 (4.0)
UTBE > 20

KREDIYILI <= 2003
|

|

|

|

|

|

|

|

MIKTAR <=1

| RUTBE <= 35

I | KREDIYILI <= 2002: GO1 (1338.0/382.0)
| I KREDIYILI > 2002: C03 (1530.0/305.0)

| RUTBE > 35: C03 (9102.0/978.0)

MIKTAR > 1

| KREDIYILI <= 2002: DO1 (314.0/136.0)

K
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
| | KREDIYILI > 2002

Sekil 4.11 (Devam): WEKA Karar Agaci1 Yontemi Sonu¢ Raporu
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| 1 1 | MIKTAR <= 2: D01 (496.0/208.0)
| I 1 | MIKTAR >2

[ 1 1 1 | MIKTAR <= 3: E01 (26.0/10.0)
[ 11 1 1 MIKTAR > 3:L01 (3.0)

| KREDIYILI > 2003

| | RUTBE <= 35: GO1 (1492.0/275.0)

| | RUTBE > 35

| 1 | MIKTAR <= 1: CO1 (4320.0/889.0)
| 1 | MIKTAR > 1: GO1 (382.0/162.0)
KREDIYILI > 2004

MIKTAR <= 1: GO1 (19427.0/1440.0)
MIKTAR > 1

RUTBE <= 17

| MIKTAR <= 2: GO1 (1324.0)

| MIKTAR > 2: LO1 (204.0)

RUTBE > 17

| MIKTAR <= 3: FO1 (2398.0)

| MIKTAR > 3: LO1 (29.0)

Number of Leaves : 58

Size of the tree : 115

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 55555 89.4793 %
Incorrectly Classified Instances 6532 10.5207 %
Mean absolute error 0.0313

Root mean squared error 0.1254

=== Confusion Matrix ===
a b c d e f g h i j <-classifiedas
13255 0 59 295 0O 571 43 110 391 0l a=G0l
3344484 0 1 O O 7 0O 0 Ol b=Fo0l
174 01648 0 0 78 0 230 79 0l c¢=HO01
89 0 86725 0 7 0 3 17 0l d=cC01
230 0 28 83 1083 96 327 42 278 0l e=L0l
1717 0 0 1 07852 0 8 43 0l f=C03
361 0 39 7 0 185 1548 35 237 0l g=DO01
18 0 51 0 O 5 04727 119 0l h=B01
399 0 107 3 0 219 75 207 9667 Ol i=EOl
209 0 0 14 0 102 30 0 144 45661 j=HO02

Sekil 4.11 (Devam): WEKA Karar Agac1 Yontemi Sonug Raporu

4.4.3.3. Yapay sinir aglari

WEKA veri madenciligi aracinda, ileri beslemeli geri yayilmali yapay sinir agi
yontemi olan ¢ok katmanli algilayic1 (MultilayerPerceptron) kullanilmaktadir.
WEKA veri madenciligi aracinda yapay sinir aglari yontemini uygulamak icin;
oncelikle smiflandirma (classify) sekmesi secilmistir. Gelen ekran Sekil 4.13‘da
gosterilmistir.  Sekil 4.13‘de goriildiigii iizere; siniflandirici yontemlerden cok

katmanli algilayici secilmistir. Cok katmanh algilayicilar ile tek katmanl
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algilayicilar arasindaki farki anlamak i¢in XOR islemi uygulanmasi yeterlidir.
Ciinki, tek katmanh algilayicilarda AND, OR ve NOT islemleri yapilabilirken, XOR

islemi yapilamaz. Cok katmanli algilayicilar ise XOR islemini abrayabilmektedir.

Cok katmanl algilayicinin nasil 6grendigi en onemli konulardan bir tanesidir. Bu
sorunun ¢6ziimil i¢in iki yontemi vardir. Bunlar; ag yapisinin 6grenilmesi ve baglanti
agirliklarinin  6grenilmesidir. Bilinen bir ag yapisi i¢in agirliklan belirleyebilen
gorece basit bir algoritma vardir, bu algoritma geri yayilma (backpropogation)
algoritmasidir. Ag yapisimt 6grenmeye calisan cesitli algoritma denemeleri mevcut
olsa da, bu sorun genellikle alistirma yontemi ile ¢oziilmektedir. Tahmin oranini
maksimum diizeyde tutacak sayida birimlerden olusan sadece bir adet gizli katman
cogunluk problemin ¢oziimii i¢in yeterlidir (Witten ve Frank, 2005). Algilayicinin

ogrenme kurali Sekil 4.12°de gosterilmistir.

» Tim agirhiklan sifira esitle.
> Ogrenme icin ayrilan verideki tiim kayitlar dogru olarak simiflandirilincaya kadar

isleme devam et

> Ogrenme icin ayrilan verideki her bir I kayit icin tekrarla.

» Eger I kayiti, algilayici tarafindan yanlis siniflandirilmais ise;

» Eger I kay1t1 ilk sinifa aitse, I kayitinin degerini agirlik vektoriine ekle.

» Diger durumlarda, I kayitinin degerini agirlik vektoriinden ¢ikart.

Sekil 4.12: Algilayic1 Ogrenme Kurali (Witten ve Frank, 2005).

Geri yayilma, her bir birimin son tahmin degerine olan katkis1 oraninda gizli
birimleri besleyen baglantilarin agirliklarinin degistirilmesidir. Bunu yapmak icin
kademeli diisme (gradient descent) standart matematik algoritmasi kullanilir.
Kademeli diisme algoritmasi, fonksiyonun tiirevini kullandigindan, basamak
fonksiyonunun, tiirevi almabilir bir fonksiyon olmasina ihtiya¢ duyar. Bu nedenle,

basamak fonksiyonu olarak genellikle sigmoid fonksiyon kullanilir.

Kademeli diisme algoritmasi, minimize edilecek olan hata fonksiyonun tiirevinden

elde edilen bilgiyi kullanir. Algoritma, bu bilgiyi, bir fonksiyonun degistirgelerinin
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ayarlanmasinda kullanan bir yinelemeli eniyileme (optimizasyon) yordamidir. Hata
fonksiyonunun tiirevini alir, 6grenme orami (learning rate) denilen kiiciik bir sabit
deger ile carpar ve sonucu degistirgenin o andaki degerinden cikartir. Bu islem,
degistirgenin yeni degerleri i¢in de bir minimum degere ulasilincaya kadar teker
teker hesaplanarak yinelenir. Hata fonksiyonu birden fazla minimum noktaya sahip
olabilir, bu durumda kademeli diisme algoritmasi, en diisiik minimum noktay1
bulamayabilir. Cok katmanli algilayicilar, bu nedenle, destek vektdr makinalan gibi

yeni baz1 yontemlerle kiyaslandiginda daha az beceriye sahiptirler.

Bu tez calismasindaki uygulamada, ¢ok katmanl algilayici iizerine tiklandigi zaman
gelen degistirge ayarlamalart sayfasindaki degistirgeler ve girilen degerler asagida

sunulmustur;

e Grafiksel Kullanict Arayiizii (GUI) : Ag, gizli katmanlar ile birlikte grafiksel
kullanict arayiiziinde gosterilir. Bu tez uygulamasinda, daha detayli rapor vermesi

nedeniyle grafiksel kullanic1 arayiizii yerine normal arayiiz kullanilmistir.

e Otomatik Katman Olusturma (autoBuild) : Ihtiya¢ durumunda gizli katman
eklenmesi gerektiginde, sistem aga otomatik olarak gizli katman veya katmanlar

ekler. Uygulamada bu deger pozitif olarak isaretlenmistir.

e Dogrulama (debug) : Bu deger isaretliginde, ¢ikti olarak ek bilgiler verebilir.

Sistem performansini kotii anlamda etkileyeceginden negatif olarak isaretlenmisir.

e Kademeli Azaltma (decay) : Ogrenme oranmin diismesine neden olur. Yeni
O0grenme oranini belirlemek icin, baslangictaki 6grenme oranin1 dongii sayisina boler.

Sistem performansini kotii anlamda etkileyeceginden negatif olarak isaretlenmisir.
e Gizli Katmanlar (hiddenLayers) : Yapay sinir aginin gizli katmanlarin1 tanimlar.

Istenilen gizli katman sayis1 yazlabilecegi gibi, sistem tarafindan 6zel olarak

olusturulmus kodlar da kullanilabilir. Bu kodlardan ‘a’ kodu (6znitelik sayist + siif
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sayis1) / 2, ‘1’ kodu 6znitelik sayist ,’0” kodu sinif sayist ve’t’ kodu 6znitelik sayis1 +

sinif sayisini belirtir. Uygulamada, ‘a’ kodu isaretlenmistir.

e Ogrenme Orani (learningRate) : Giincellenen agirhiklarin  biiyiikliigiidiir.
Ogrenme oran1 , basamaklarin biiyiikliigiinii belirler. Ogrenme oran1 ¢ok biiyiik ve
hata fonksiyonun birden fazla minimum noktasi oldugunda, minimumlardan bir veya
birkacinin bulunamamasi olasiligi olusabilir. Ogrenme oranin cok kiiciik olmasi
durumunda ise, minimum nokta bulma islemi ¢ok fazla zaman alabilir. Uygulama

icin ‘0,3’ degeri girilmistir.

¢ [vmelenme (momentum) : Yeni agirlik degisimine, bir dnceki iterasyondan gelen
degisim miktarinin kiiciik bir orami eklenerek performans artis1 saglanabilir.

Uygulamada, binde iki, yani ‘0,2’ degeri girilmistir.

e Smifsaldan Ikiliye Filtre(NominalToBinaryFilter) : Veri igerisinde smmfsal
degerlerin bulunmasi durumunda, bu degerler, bu filtre sayesinde islemler oncesinde
ikiliye cevrilerek performans artis1 saglanabilir. Uygulama verisi i¢inde sinifsal veri

bulundugundan pozitif olarak isaretlenmistir.

e Ozniteliklerin Normalizasyonu (normalizeAttributes) : Oznitelikleri normalize
eder. Hem sinifsal, hem de sayisal degerleri normalize ederek performans artist
saglayabilir. Uygulama verisi icinde hem smufsal, hem de sayisal veri

bulundugundan pozitif olarak isaretlenmistir.

e Sayisal Smiflarin Normalizasyonu (normalizeNumericClass) : Sinifin degerleri
sayisal ise, bunlar1 normalize eder. Simif degerlerini —1 ile +1 arasinda olacak sekilde
normalize ederek performans artist saglayabilir. Uygulama verisi icinde sayisal

siniflar bulundugundan pozitif olarak isaretlenmistir.

e Rastgele Kok (randomSeed) : Kok, rastgele sayi iireticisinin baslatilmasi i¢in
kullanilir. Rastgele sayilar, nodlar aras1 baglantilarin ilk agirlik degerlerinin

belirlenmesinde kullanilir. ‘0’ degeri girilmistir.
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® Yinele (reset) : Agin, daha diisiik bir 6grenme orani ile tekrar calismasim saglar.
Eger, sonuctan uzaklasilacak sekilde bir ilerleyis varsa, sistem otomatik olarak daha

diisiik bir 6grenme oramni ile yinelenir. Yineleme pozitif olarak isaretlenmistir.

e Alstirma Zamani (trainingTime) : Ag iizerinde ka¢ yineleme yapilacagini

gosterir. Uygulama i¢in 500 yineleme yapilmasi isaretlenmistir.

e Degerlendirme Kiimesinin Biiyiikliigii (validationSetSize) : Degerlendirme
kiimesinin orantisal biiyiikliigiidiir. Alistirma islemi, degerlendirme kiimesindendeki
hatanin siirekli olarak biiyiime egilimi gozlenmesine veya yineleme sayisina
ulagilmasina kadar devam eder. Tiim verinin degerlendirmede kullanilmasi i¢in ‘0’

degeri girilmistir.

e Degerlendirme Esik Degeri (validationThreshold) : Degerlendirme islemini
sonlandirmak i¢in kullanilir. Buradaki deger, alistirma isleminin, degerlendirme
kiimesinin bir kayitinda ka¢ tane hata ile karsilasildiginda sonlandirilacagini
gostermektedir. Uygulama icin, 20 hata gozlendiginde alistirma isleminin

sonlandirilmasi degeri girilmistir.
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Test secenekleri boliimiinde, tiim verinin %66’sinin egitim, geri kalan %34’liik
kistmin test amach  olarak kullanilacagi belirtilmistir. Hedef Oznitelik olarak
ALTGRUP_ALTGRUPKODU o6zniteligi secildikten sonra yontem calistirilmisir.
Toplam 182.612 kayita sahip ve 5 6zniteligi bulunan Kredili Giyecek Sistemi verisi
icin WEKA aracinin ¢ok katmanlh algilayicit yapay sinir ag1 yontemi ile irettigi

sonuclar Sekil ‘te verilmistir.

=== Run information ===
Scheme: weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron -L 0.3 -M 0.2 -N 500 -V 0 -S 0 -E 20 -H
Relation: tez1-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R3,6,10-12-
weka filters.unsupervised.instance.Remove WithValues-S2.0-C2-L3-3-H-
weka filters.unsupervised.attribute. Remove-R7-weka.filters.unsupervised.attribute. Remove-R6
Instances: 182607
Attributes: 5

KREDIYILI, DONEM, ALTGRUP_ALTGRUPKODU, MIKTAR, RUTBE
Test mode: split 66% train, remainder test

=== Classifier model (full training set) ===
Sigmoid Node 0
Inputs Weights
Threshold -23.439780095921822
Node 10 75.03656130604568
Node 11 26.534476386010315
Node 12 -4.021810474266425
Node 13 -78.14591194448383
Node 14 26.49019034285591
Node 15 14.094855153503662
Node 16 -77.18543437454439
Sigmoid Node 1
Inputs Weights
Threshold -25.35528230616546
Node 10 12.524735119538027
Node 11 12.081954610230468
Node 12 14.496006061289126
Node 13 -4.758984751967913
Node 14 -62.67284852440831
Node 15 -7.69718880370697
Node 16 2.5933561180198055
Sigmoid Node 2
Inputs Weights
Threshold -55.285032275510346
Node 10 -28.84630818569475
Node 11 -47.166209668542066
Node 12 51.94647454150852
Node 13 -1.5612876006062206
Node 14 -49.04137182926891
Node 15 51.29299549694294
Node 16 -8.26585079611836
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Sigmoid Node 3
Inputs Weights
Threshold -25.05559271916344
Node 10 -0.2834927358015941
Node 11 -115.6013848460862
Node 12 118.38984735201296
Node 13 20.51969648323724
Node 14 -114.72452651187047
Node 15 -116.94044486834473
Node 16 -3.888400173630891
Sigmoid Node 4
Inputs Weights
Threshold -29.80323705017128
Node 10 -1.217863841316322
Node 11 3.251029576781274
Node 12 21.474047762009665
Node 13 2.043554471273471
Node 14 3.047628981904765
Node 15 2.0888863624744305
Node 16 0.3438473352054314
Sigmoid Node 5
Inputs Weights
Threshold -23.114792183070026
Node 10 -2.5789551547225886
Node 11 -35.368990774476146
Node 12 4.276399934089863
Node 13 -3.4390361106783915
Node 14 20.14733580174717
Node 15 -13.914993022591005
Node 16  6.024913676741946
Sigmoid Node 6
Inputs Weights
Threshold -57.59034380870406
Node 10 -4.532934497955773
Node 11 -5.406732872282652
Node 12 11.661835445856166
Node 13 -0.3103112357909848
Node 14 37.37867378520206
Node 15 10.383516568923298
Node 16 4.488806303393089
Sigmoid Node 7
Inputs Weights
Threshold -67.52719973487889
Node 10 -26.198981907133295
Node 11  56.810965441921425
Node 12 2.8201520280233763
Node 13 8.965171287206452
Node 14 -32.800272463819816
Node 15 51.89161165639149
Node 16  53.28602202262221
Sigmoid Node 8
Inputs Weights
Threshold -5.906589256153146
Node 10 5.942849048089077
Node 11 -54.07379452147904
Node 12 -51.539051664207456
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Node 13 14.72730114348907
Node 14  0.4643633473198882
Node 15 -4.166849493682477
Node 16 -11.817578377153138
Sigmoid Node 9
Inputs Weights
Threshold 15.889531153821759
Node 10 -3.7997580097727663
Node 11 -23.92493643987477
Node 12 -62.1324335396935
Node 13 -47.38306762095864
Node 14 -3.9935661995645346
Node 15 -90.8243046834562
Node 16 34.35712899011583
Sigmoid Node 10
Inputs Weights
Threshold -2.3923333446766137
Attrib KREDIYILI -46.86984018206309
Attrib DONEM  6.7634755892900635
Attrib MIKTAR  21.80103372115957
Attrib RUTBE  -20.6577848152882
Sigmoid Node 11
Inputs Weights
Threshold -34.343957772335976
Attrib KREDIYILI 133.8894134828896
Attrib DONEM  74.61381670642763
Attrib MIKTAR  -14.621196872533242
Attrib RUTBE  -72.48376346069846
Sigmoid Node 12
Inputs Weights
Threshold 219.26686192088647
Attrib KREDIYILI -12.354740052586598
Attrib DONEM  7.813873599179282
Attrib MIKTAR  225.8568858234359
Attrib RUTBE  -5.1330343429558045
Sigmoid Node 13
Inputs Weights
Threshold 15.194301868387962
Attrib KREDIYILI -27.781894895191567
Attrib DONEM  -30.196535784164986
Attrib MIKTAR  -0.3678314191963723
Attrib RUTBE  -16.913850512982794
Sigmoid Node 14
Inputs Weights
Threshold 25.551071582483416
Attrib KREDIYILI -12.8690876021949
Attrib DONEM  -1.4289659627980216
Attrib MIKTAR  31.072005250824574
Attrib RUTBE  6.258728126150747
Sigmoid Node 15
Inputs Weights
Threshold -89.91724572037437
Attrib KREDIYILI -135.01332584828646
Attrib DONEM  -100.73527650169021
Attrib MIKTAR  30.576007816225182
Attrib RUTBE  -79.77742434949265
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Sigmoid Node 16
Inputs Weights
Threshold -118.80753618709869
Attrib KREDIYILI -26.052951940096108
Attrib DONEM -18.0293363463466
Attrib MIKTAR -55.76325790657239
Attrib RUTBE  72.26017182892983
Class GO1
Input
Node 0
Class FO1
Input
Node 1
Class HO1
Input
Node 2
Class CO1
Input
Node 3
Class LO1
Input
Node 4
Class C03
Input
Node 5
Class DO1
Input
Node 6
Class BO1
Input
Node 7
Class EO1
Input
Node 8
Class HO2
Input
Node 9

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 49952 80.4548 %
Incorrectly Classified Instances 12135 19.5452 %
Mean absolute error 0.0482

Root mean squared error 0.1841

=== Confusion Matrix ===
a b c¢c d e f g h i j <--classifiedas
13134 96 100 326 1 480 O 71 35 4811 a=G01
5574268 0 1 0 O O O O Ol b=F01
302 01843 0 0O O O 53 11 Ol c=HO1
210 8 85826 188 0 0 430 2 1771 d=Co01
230 76 40 0 998 54 258 35 11 4651 e=LO01
768 0 235 0 06893 0 168 0 841 £f=C03
361 39 169 36 62 351 852 59 7 4761 g=DO01
221 0 409 0 O O 04019 188 831 h=B0Il
903 27 176 188 12 95 3 84 8413 7761 i=E0l
177 0 0 0 01242 30 0 037061 j=H02
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4.4.4. Modelleme sonuclarinin yorumlanmasi

Bir onceki boliimde, WEKA veri madenciligi aract kullanilarak, Deniz Kuvvetleri
giyecek siparigi verisi iizerinde Naive Bayes, karar agaci ve yapay sinir agi
yontemleri icin ayrt ayr1 modelleme yapilmistir. WEKA aracinda, Naive Bayes i¢in
yine Naive Bayes; karar agaci i¢cin J48 ve yapay sinir ag1 i¢in ¢ok katmanl algilayict

(MLP-MultilayerPerceptron) kullanilmaktadir.

WEKA aracinda, Naive Bayes yontemi ile modelleme yapilmasi icin Sekil 4.8’de
ayrintilari  verilen gerekli degistirge ayarlamalari yapildiktan sonra model

calistinlmig ve Sekil *da verilen sonug raporu alinmistir.

Sonug¢ raporu incelenirse; raporun basinda, kullanilan siniflandiricinin adi, veri
hazirlama islemlerinde veri iizerinde yapilan degisiklikler, kayit sayisi, Oznitelik
sayist ve adlart ile egitim ve test verisinin oranlar1 gibi genel bilgiler goriilebilir. Her
lic yontem icin bashk kismi aym olup; sadece kullanilan smiflayict adi

degismektedir.

Naive Bayes yontemi sonu¢ raporunun sonraki boliimiinde, hedef Ozniteligi olan
giyecek malzemelerinin (ALTGRUP_ALTGRUPKODU) her biri icin genel
hesaplamalara yer verilmistir. Ornegin, ALTGRUP_ALTGRUPKODU hedef
ozniteliginin GO1, yani, elbise yazlik kisa kollu beyaz, degeri icin istatistiksel bilgiler
verilmistir. Bu istatistiksel bilgilerin i¢inde ilk olarak, tiim kayitlar icinde GO1
olanlarin oramin1 veren ilk olasilik degeri verilmistir (%24). Daha sonra, hedef
Ozniteligindeki deger GO1 iken, diger tiim Ozniteliklerin istatistiksel degerleri
verilmistir. Bu istatistiksel hesaplamalar arasinda; normal dagilim, ortalama deger,
standart sapma, agirlikli toplam gibi girdi 6znitelik degerlerinin bilgileri verilmistir.
Hedef 6zniteligine ait tiim degerler i¢in yukaridaki islemler tekrarlandiktan sonra,
yontemin olusturdugu sonucun Ozet bilgileri verilmistir. Buna gore, Naive Bayes
modellemesinin dogru olarak sinmiflandirdigr kayit oram %64,55’tir. Eger modelleme

yapilmadan tahminde bulunulmak istenseydi, ALTGRUP_ALTGRUPKODU hedef
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Ozniteliginde 10 farkli deger olduguna gore, GO1 degeri icin olasiik degerinin

yiizdesi

Pr('GOl') = % =10 4.1

olacaktir. Diger yandan, raporun ilk boliimiinde verilen ve GO1 degeri alan
kayitlarin, tiim kayitlara oranindan hesaplanan deger olarak %24 verilmisti. Bu deger
%10 degerinden cok daha iyi bir sonuctur. Ama Naive Bayes simflandirma
yonteminin buldugu olasilik degeri olan ~%65°lik deger, bu degerlerin cok
izerindedir. Bu nedenle, Naive Bayes yontemi bu veri iizerinde basarili olmustur

denilebilir.

Her {i¢ raporun en son kisminda dagilim matrisi verilmistir. Bu matriste, yontemin
egitim sonucunda buldugu deger ile gercek degerin karsilagtirmasi verilmistir.
Ornegin, egitim sonucu GOl olarak simiflandirilan kayitlar test sonucunda
degerlendirildiginde, bunlardan 10235 tanesinin dogru olarak GO1, 633 tanesinin
yanlis olarak FO1, 198 tanesinin yanlis olarak HO1 degerlendirildigi goriilmektedir.

Naive Bayes yonteminde, her bir kayitin degerinin ne olacagi tahmin edilirken, (3.2)

denklemi kullanilmustir.

Raporda, modelin dogrulugunun degerlendirmesi, dogru olarak smiflandirilan
kayitlarin oranlan bilgisi yaninda, ortalama mutlak hata ve ortalama kareler hatasi
gibi bilgiler de verilmistir. Naive Bayes yonteminin olusturdugu modelin ortalama
mutlak hatasi 0,118 ve ortalama kareler hatasi 0,241 olarak bulunmustur. Bu hata

oranlari, ne kadar diisiik ise, modelin dogruluk oran1 bir o kadar yiiksektir.
WEKA aracinin karar agaglar i¢in {iirettigi sonu¢ raporu Sekil’de verilmistir. Bu

sonu¢ raporunun baglik kismi, kullanilan siniflandirici adinin J48 oldugu bilgisinin

diginda, Naive Bayes icin iiretilen raporun baslik kismi ile aynidir. Daha sonra agacin
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dallanmalarin1 temsil edecek sekilde, yOntemin olusturdugu kurallar kiimesi

verilmistir. Ornegin, ilk kural olan ;

DONEM =2

| MIKTAR <=1

| | KREDIYILI <= 2002

| 1 I RUTBE <=35: GO1 (10248.0/1909.0)

kuralina bakilacak olursa, bu kuralin anlami su sekildedir;

Eger malzeme, 2001 ve 2002 yillarinda siparis edilmigse ve bu malzeme yazlik bir
giyecek ise, siparisi veren subay veya bascavus ise, bu durumda siparis edilen

malzeme kisa kollu yazlik elbisedir.

Rapor, olusturulan agacm 58 adet yapraginin oldugunu belirtmektedir. Bunun anlami

58 farkl kural yazilabilir demektir.

Ozet béliimiinde; dogru olarak smiflandirilan kayitlarn oranmin % 89,48 oldugu
belirtilmistir. Bu rakam ciddi anlamda yiiksek bir rakamdir. Karar agaci yontemi ile,
girdi Oznitelikleri bilinen veri i¢in yaklasik %90 olasilikla, siparis edilen malzeme
dogru olarak tahmin edilmistir. Modelin ortalama mutlaka hatas1 0,0313, ortalama
kareler hatas1 0,1254 olarak hesaplanmistir. Naive Bayes modeli ile karsilastirildigt
zaman, hata oranlarin ¢ok daha diisiik oldugu goriilmektedir. Dogruluk oram ile
tespit edilen karar agacinin daha iyi bir model olusturdugu sonucu, hata oranlarinin

karsilastirilmasi ile bir kez daha dogrulanmstir.

Weka araci, karar agaglart icin metin seklindeki rapor yaninda, modelin agag

goriiniimiinii de vermektedir. Bu aga¢ goriiniim Sekil 4.15’te verilmistir.

WEKA aracinin yapay sinir ag1 yontemi kullanarak irettigi sonug¢ raporu Sekil ’te
verilmigtir. Bu sonug¢ raporunun baghk kismi, kullamilan siniflandirict adinin ¢ok
katmanl algilayici (multilayer perceptron) oldugu bilgisinin disinda, Naive Bayes ve

karar agaclar icin iiretilen raporun baglik kismi ile aynidir.
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Rapor detayl olarak incelendigi zaman, oncelikle transfer fonksiyonu olarak sigmoid
fonksiyonun kullanildigi goriilmektedir. Ayrica, ¢cok katmanh algilayic1 yonteminin 2
tane gizli katman belirledigi goriilmektedir. Birinci katmanda 10,11,12,13,14,15,16
numarali toplam 7 tane diigiim vardir. Girdi Oznitelikleri bu 7 tane diigiime
baglanmistir. Her bir diigime, tiim girdi Ozniteliklerinden modelin belirledigi
agirlikta bir girdi olmaktadir. Bu diigiimler, kendilerine gelen girdilerin agirliklarinin
toplamindan olusmaktadir. Ornegin, 10 numarali diigiime gelen girdiler ve agirliklart

Tablo 4.5’te verilmistir.

Tablo 4.5: 10 Numarali Diigiime Gelen Girdiler ve Agirliklari

Girdi Agirh@

KREDIYILI -46.8698401820630900
DONEM 6.7634755892900635
MIKTAR 21.8010337211595700
RUTBE -20.6577848152882000

Numarasi 10 ilel6 arasinda olan diigiimler; birinci gizli katmani, numaras1 0 ile 9
arasi olan toplam 10 diigiim ise ikinci gizli katmani olusturmustur. Yani, 0-9 arasinda
numarasi olan diiglimler icin girdiler, sira numaras1 10-16 olan diiglimler olmustur.
Son olarak, numarast 0-9 aras1 olan diiglimler, cikti Ozniteligi olan

ALTGRUP_ALTGRUPKODU 6zniteliginin her bir degeri i¢in girdi olmustur.

Cok katmanli algilayicinin ¢alisma yontemine gore, ilk etapta cikti diiglimlerinde
hata miktar1 bulunmus, daha sonra diiglimlerin agirliklar1 degistirilerek, hata

miktarinin en az oldugu durum bulunmaya c¢alisilmistir.

Ozet boliimiinde; dogru olarak siniflandirilan kayitlar orammnin % 80,45 oldugu
belirtilmistir. Bu rakam da yiliksek bir rakamdir. Naive Bayes yoOntemi ile
karsilastirildiginda ¢ok daha iyi bir dogruluk oranina sahip oldugu goriiliirken, karar
agac1 yontemi ile yapilan modellemenin sonucu ile karsilastirildiginda, dogruluk
oran biraz diisilk kalmaktadir. Girdi Oznitelikleri bilinen veri i¢in siparis edilen
malzeme, yaklasik %80 olaslikla dogru olarak tahmin edilmistir. Modelin ortalama

mutlaka hatast 0,0482 ve ortalama kareler hatast 0,1841 olarak hesaplanmistir.
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Dogruluk orani ile tespit edilen Naive Bayes’ten daha iyi, karar agacindan daha kotii
bir model olusturdugu sonucu, hata oranlarmin karsilagtinlmas: ile de

dogrulanmaktadir.

4.5. Degerlendirme

4.5.1. Sonuglarin degerlendirilmesi

Tiim verinin 2/3’iiniin model olusturma ve geri kalan 1/3’ilinlin test amach olarak
kullanildigr 6nceki boliimlerde belirtilmisti. Naive Bayes yonteminin dogruluk
tablosu, Tablo 4.6’da, karar agac1 yonteminin dogruluk tablosu Tablo 4.7°de ve
yapay sinir ag1 yonteminin dogruluk tablosu Tablo 4.8’de verilmistir. Tablolarin hem
satir, hem de siitun bashiginda ALTGRUP_ALTGRUPKODU 06zniteligine ait
degerler verilmistir. Satir hanesi, modelin tahmin ettigi, siitun hanesi ise test
verisinde Kkarsilagilan degeri gostermektedir. Ornegin, ilk satirdaki GO1 ile son
siitundaki HO2’yi cakistirildiginda 481 sayisi goriiliir. Bunun anlami; modelin GO1
olarak tahmin ettigi, ama test verisinde FO1 oldugu goriilen kayit sayis1 633’tiir. Ayni1
sekilde ilk satir ve ilk siituna bakilirsa; modelin GO1 olarak tahmin ettigi ve test

verisinde de GO1 oldugu goriilen kayit sayis1 10235’tir.

Model olusturulduktan sonra, test verisi iizerinde modelin dogrulugunun test
edilmesi sonucunda Tablo 4.9’daki sonuglar elde edilmistir. Tablonun
incelenmesinden anlagilacag: iizere, Kredili giyecek sistemi verisi iizerinde en iyi
siniflandirma yapan yontem % 89.48 oraniyla, karar agaci yontemidir. Karar agaci
yontemiyle alistirma verisi iizerinde olusturulan model, test verisi lizerinde %

89.48’lik bir dogruluk payi ile tahminde bulunmustur.
Yapay sinir ag1 yontemi, bu tez calismasinda incelen veri iizerinde % 80.45’lik

dogruluk pay1 ile karar agaci yontemi kadar basarili olmasa da, iyi bir alternatif

oldugunu kanitlamistir.
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Tablo 4.6: Naive Bayes Yonteminin Dogruluk Tablosu

G01 F01 HO1 Co1 Lo01 Co03 D01 B01 E01 HO02
GO01 | 10235 | 883 69 189 1 1521 258 616 612 237
F01 | 633 3777 | 0 456 0 0 0 0 0 0
HO1 | 198 0 1397 |0 0 0 0 0 697 0
Co01 | 2315 0 345 1987 236 1191 251 608 30 0
LOo1 | 54 0 29 25 1004 | 55 373 181 254 184
C03 | 85 0 0 261 0 5938 675 5 1028 39
D01 (O 0 27 60 195 210 873 515 345 164
B01 | 571 0 891 0 0 0 0 2617 809 61
E01 | 315 0 66 47 0 167 4 155 7549 2382
HO2 (0 0 0 0 0 82 201 24 109 4704

Tablo 4.7: Karar Agaclar1 Yonteminin Dogruluk Tablosu

GO01 F01 HO1 Co1 Lo01 Co3 D01 Bo1 Eo01 HO02
GO01 | 13255 0 59 295 0 571 43 110 391 0
Fo01 334 | 4484 0 1 0 0 7 0 0 0
HO1 174 0 1648 0 0 78 0 230 79 0
Co1 89 0 8 6725 0 7 0 3 17 0
Lo1 231 0 28 83 1082 95 327 42 278 0
Co03 171 0 0 1 0] 7852 0 81 43 0
D01 361 0 39 7 0 185 1548 35 237 0
B01 18 0 51 0 0 5 0| 4727 119 0
E01 399 0 107 3 0 219 75 207 9667 0
HO02 299 0 0 14 0 102 30 0 144 | 4566

Naive Bayes yonteminin % 64.55’lik dogruluk orami ise, diger iki yontemin

becerisinin oldukca gerisinde kalmistir.

En yiiksek dogruluk oranini veren karar agaci yontemine ait aga¢ goriiniimii Sekil

4.15’de gosterilmistir.
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Tablo 4.8: Yapay Sinir Aglar1 Yoneminin Dogruluk Tablosu

GO01 Fo1 HO1 Co1 LO01 Co3 D01 B01 E01 HO02
GO01 | 13134 96 100 326 1 480 0 71 35| 481
Fo1 557 4268 0 1 0 0 0 0 0 0
HO1 302 0 1843 0 0 0 0 53 11 0
Co1 210 8 8 5826 188 0 0 430 2 177
LO01 230 76 40 0 998 54 258 35 11| 465
Co03 768 0 235 0 0 6893 0 168 0 84
D01 361 39 169 36 62 351 852 59 7| 476
B01 221 0 409 0 0 0 0 4019 188 83
E01 903 27 176 188 12 95 3 84 8413 | 776
HO02 177 0 0 0 0 1242 30 0 0 | 3706

Tablo 4.9: Yontemlerin Dogruluk Oranlar1 ve Hatalar1
Ortalama Ortalama
Yontem Adi Dogruluk Oram Mutlak Hata Kareler Hatasi
(MAE) (MSE)

Naive Bayes 64.55 % 0.1180 0.2410

Karar Agaci 89.48 % 0.0313 0.1254

Yapay Sinir Ag1 80.45 % 0.0482 0.1841
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4.5.2. Islemlerin gozden gecirilmesi

Elde edilen sonuglarin kararli ve dogru oldugunu anlamak igin, ayni veri her ii¢
yontem ile tekrar analiz edilmis ve sonuclar aym ¢iktigi i¢in modellemelerin dogru
ve kararli oldugu tespit edilmistir. Yapilan ikinci dogrulama analizi esnasinda, tiim
degistirgeler tekrar incelenmis ve onlarda da herhangi bir sorun olmadigi

saptanmigtir.

4.5.3. Sonraki islemin belirlenmesi

Islem gozden gecirme isleminde herhangi bir sorunla karsilasiimadigindan, elde
edilen sonuclarin dogru olduguna karar verilmistir. Karar agaci yontemi, en yiiksek
dogruluk oranina sahip oldugundan, bu tez konusu uygulama verisi i¢in en uygun

yontemdir.

CRISP-DM yoéntembiliminin gercekleme adiminda, kredili giyecek sistemi verisi i¢in
karar agaci yontemi kullanilarak, KREDIYILI, DONEM, MIKTAR ve RUTBE
Ozniteliklerinin degerlerinin bilinmesi durumunda, hangi giyecek malzemesinin

secilecegi bilgisini yaklasik %90 olasilikla dogru tahmin edilebilmektedir.

4.6. Gercekleme

4.6.1. Planin gerceklemesi

CRISP-DM yo6ntembiliminin modelleme adiminda karsilastirilan ii¢c yontemden, bu
tez calismasinda incelenen veri i¢in en uygun olaninin, karar agaci yontemi oldugu
belirlenmistir.

Karar agac1 yontemi ile modelleme sonucunda, diger dort 6zniteligin bilindigi

durumlarda hangi malzemenin siparis edilecegi bilgisine yaklasik olarak % 90

olasilikla bilinmektedir.
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Siparis edilecek olan malzemelerin 6nceden bilinmesi i¢cin gerekli olan 4 adet
oznitelik; KREDIYILI, DONEM, MIKTAR ve RUTBE o06znitelikleridir. Bu tez
calismasinda yapilan, ALTGRUP_ALTGRUPKODU bilgisinin, KREDIYILI,
DONEM, MIKTAR ve RUTBE cinsinden denklem haline getirilmesidir.

Deniz Kuvvetleri Komutanligi’nin giyecek sistemi ile ilgilenen birimleri, bu veri
madenciligi calismasit sonuglarim1  kullanarak; giyecek sistemininin sorunlarini
belirleyebilir ve bu sorunlara ¢oziimler iireterek, giyecek sisteminin hem devlet, hem

de personel yararina olacak sekilde iyilestirilmesini saglayabilir.

4.6.2. Planin izlenmesi ve diizeltilmesi

Kredili Giyecek Sistemi verisi lizerinde yapilan veri madenciligi ¢aligmasina ait
adimlar tekrar gozden gecirilmis ve herhangi bir problemin olmadig goriilmiistiir.
Bu nedenle, baslangictaki plan iizerinde yapilmasi gereken herhangi bir diizeltme

ihtiyacit bulunmamaktadir.

Yapilan bu veri madenciligi calismasi, her yilin sonunda olusturulan veri ile

tekrarlanarak, personelin siparis verme egilimlerindeki degisiklikler bulunabilir.

4.6.3. Sonuc¢ raporunun diizenlenmesi

Kredili Giyecek Sistemi verisi iizerinde yapilan veri madenciligi caligmalar
kapsaminda, verinin 2/3’ii model olusturmak ve geri kalan 1/3’liikk kisim ise

olusturulan modeli test etmek amaciyla kusllanilmistir.

Veri madenciligi siirecinin modelleme adiminda, Naive Bayes, karar agaclari ve
yapay sinir aglar1 yontemleri denenerek hangisinin bu tez ¢alismasinda ele alinan
veri i¢in en dogru sonuglar direttigi tesipit edilmistir. Sonug olarak, yaklasik % 90’11k
bir dogruluk orani ile karar agacinin, bu ¢alismada kullanilan veri i¢in en uygun

yontem oldugu anlagilmustir.
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4.6.4. Projenin gozden gecirilmesi

Tim proje tekrar gozden gecirilerek, projenin adimlarinda herhangi bir sorun

olmadig tekrar dogrulanmistir.
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5. SONUCLAR VE ONERILER

Bu tez c¢alismasimin amaci; veri madenciliginin genel hatlariyla tanitilmasi,
yontemlerinin incelenmesi, CRISP-DM yontembilimin tanitilmasit ve uygulanmasi
ile Deniz Kuvvetleri Komutanligi personelinin giyecek siparisi verme siirecinin nasil
iyilestirilebileceginin belirlenemsi konular1 yer almistir. Bu amacla, siniflandirma ile
ilgili yontemlerden Naive Bayes, karar agaclari ve yapay sinir aglan
karsilastirllmistir. Deniz Kuvvetleri giyecek siparis verisi tizerinde veri madenciligi
siniflandirma yontemleri karsilastirilarak, giyecek sisteminin iyilestirilmesi i¢in en

uygun yontemin, CRISP-DM yo6ntembilimi kullanilarak belirlenmesi amaglanmistir.

CRISP-DM yontembilimi kullanarak Deniz Kuvvetleri verisinde, veri madenciligi
yontemlerinin karsilagtirllmas: uygulamasinin yapildigi bu tez calismasi, bes ana

boliim halinde hazirlanmustir.

Birinci bolimde veri madenciligi hakkinda genel bilgiler verilmis, literatiir taramasi
yapilmis ve bu tez ¢alismasinda ele alinan uygulamanin amaci hakkinda genel bilgi

verilmistir.

Ikinci boliimde, veri madenciligi ve veri madenciligi yontemleri ile ilgili detayli

bilgiler verilmistir.

Uciincii béliimde, en ¢ok kullanilan veri madenciligi yontembilimi olan CRISP-DM
yontembilimi detayl olarak anlatilmistir. Bu tez ¢alismasinda karsilagtirillan Naive
Bayes, karar agact ve yapay sinir ag1 siniflandirma yontemleri detayli olarak ele

alinmastir.

Dordiincii boliimde, veri madenciligi arenasinda en cok kullanilan yontembilim olan
CRISP-DM yontembilimi  kullamilarak, veri madenciligi caligmalan belirli bir
disiplin altina alinmistir. Bu boliimde, CRISP-DM yontembiliminin adimlar1 takip
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edilerek, Deniz Kuvvetlerinde kullanilan veri iizerinde veri madenciligi

yontemlerinin karsilastirilmas1 amaclanmigtir. Bu amag i¢in sirasiyla;

e Yapilan is ile ilgili detaylara yer verilmistir: Deniz Kuvvetleri Komutanligi
personeline gorev geregi verilen {iniformalara ait siparig siireci incelenmistir. Bu
siirec icerisinde, personelin, Kredili Giyecek Sisteminden genel olarak memnun
oldugu, ama cesitli problemlerin de oldugu tespit edilmistir. Veri madenciliginin,
sorunlarin neler oldugunun belirlenmesi ve bu sorunlara cevap iiretilmesi konusunda

yardimec1 olabilecegi degerlendirilmistir.

e Veri incelenmistir: Siparislerin Kredili Giyecek Sistemi araciligiyla girildigi
goriilmiistiir. Oracle veri tabanim kullanan bu uygulama incelenmistir. Daha sonra,
oracle veri tabanindaki ilgili tablolar incelenerek, personelin siparisini verdigi
malzemeyi etkileyebilecek oznitelikler belirlenmistir. Bu 6znitelikler Cahit Arf v1.0
uygulamast kullanilarak, ARFF bicimine doniistiiriilmiistir. ARFF bicimine
donustiiriilmiis veriyi WEKA veri madenciligi araci ile agtiktan sonra, WEKA’ nin
ozelliklerinden faydalanilarak, uygulamada kullanilan tiim verinin genel

karakteristikleri incelenmistir.

e Veri temizlenmistir:  Oncelikle, veri madenciligi sonucunu etkilemeyecegi
degerlendirilen 6znitelikler, WEKA aracinin “Remove” filtresi kullanilarak veri
madenciligi ¢calismasi disinda tutulmustur. Eksik veri olmamasina ragmen, hatali veri
ile karsilagildigindan, WEKA aracinin  “RemoveWithValues” filtresinden
faydalanilarak 5 hatali kayit silinmistir. Bunun haricinde veri temizlemesi

gerektirecek bir durum ile karsilagilmamistir.

e Modelleme yapilmistir: Kredili Giyecek Sistemi verisi i¢in en uygun
siniflandirma yonteminin bulunmasi amaciyla Naive Bayes, karar agaci ve yapay
sinir ag1 yontemleri ile modelleme yapilmistir. Yapilan modelleme c¢alismasi
sonucunda, karar agaci yontemi %89.48, yapay sinir ag1 yontemi % 80.45 ve Naive
Bayes yontemi % 64.55 dogruluk orani ile Deniz Kuvvetleri Komutanligi1 personeli

tarafindan siparis edilen malzemeyi tahmin etmislerdir.
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e Degerlendirme yapilmistir: Modelleme adiminda karsilastirilan yontemlerin
detayli degerlendirilmesi yapilmistir. Bunun i¢in Naive Bayes, karar agac1 ve yapay
sininr ag1 yontemlerinden her biri i¢in dogruluk orami tablolar1 hazirlanmistir. Bu
boliimde, her bir yontem i¢in, bir diger degerlendirme 6l¢iitii olan ortalama mutlak
hata ve ortalama kareler hatasi ile yontemlerin degerlendirmeleri yapilmistir.
Degerlendirme sonucunda, dogruluk oranlarindan da anlasilacagi lizere, bu tez
calismasinda ele alinan veri icin en uygun veri madenciligi yontemi olarak karar

agaci belirlenmistir.

e Gercekleme yapilmistir: Bu tez calismasinda yapilan veri madenciligi
calismasindan, Deniz Kuvvetleri Komutanligi’nin nasil faydalanabilecegi konusu
incelenmigtir. Yapilan veri madenciligi caligmasinin amaci olan, siparis edilen
malzemelerin, diger Oznitelikler cinsinden denklem haline getirilmesinin ne anlam

tasidigr belirtilmistir.

Bu tez calismasinin konusu geregince ele alinan konu, siparis edilen giyecek
malzemelerinin diger 6znitelikler yardimiyla tahmin edilmesidir. Bu tez calismasinda
ele alman konunun daha ileri gotiiriilmesi icin giyecek malzemlerinin neler
oldugunun bulunmas1 yaminda, hangi malzemelerden ne miktarda siparis
edilebileceginin tahmin edilmesi konusu bir baska tez konusu olabilir. ileriye doniik
olarak miktarlariyla birlikte malzemeleri tahmin etmek i¢in zaman serilerinden
faydalanilabilir. Zaman serileri ile ¢calisirken, model olusturma ve test verisi, bu tezde
kullanildigindan farkli olmak zorundadir. Mevcut veri incelendiginde, 2002, 2003,
2004, 2005 ve 2006 yillar icin veri vardir. Bunlardan, 2002, 2003, 2004 ve 2005

verisi model olusturmak ve 2006 y1l1 verisi modeli test etmek icin kullanilabilir.

Bu tez calismasi esnasinda, ticari veri madenciligi yazilimlarn da incelenmistir.
Ozellikle grafiksel olusturma ortamu ile oldukca kullamsh ve akilli veri madenciligi
araclan gelistirilmistir. Diger yandan, veri madenciligi araglar1 ne kadar yetenekli
olursa olsun, veri madenciligi kousunda uzmanlasmis personel olmadan, veri
madenciliginden kazang saglamak imkansizdir. Bu noktada, Waikato Universitesinin

onayak olmasi ile WEKA aracimi gelistiren tiim gelisitirici personelin hakkini
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vermek gerekir. Acik kaynak kodlu olmasina ragmen, olduk¢a zengin bir icerikle
hazirlanan yazilim, sadece akademik ortamlarda degil, ticari ortamlarda da, diger

ticretli ticari yazilimlarla bas edebilecek kalitededir.
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