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ONSOZ

Elbette ki karar vericilerin donanimlari, karar yetenekleri ve kullandiklar1 her anlamdaki
argiiman gelecege doniik dogru kararlarin verilmesinde 6nem arz etmektedir. Ancak bir
karar verici i¢in bu olgular ne kadar hatasiz bir sekilde bir araya getirilse getirilsin
gecmise yonelik veri olmadan da her sey eksik kalacaktir. Ve bu anlamda hemen her
donemde ge¢mise iliskin veriler gelecege yonelik dogru kararlarin verilmesinde birincil

oneme sahip olmustur.

Ancak artik, gelisen teknoloji ve buna paralel olarak insan ihtiyaglarindaki degisimler,
sadece verileri dogru ve hizli toplamay1 ve analiz etmeyi yeterli kilmamakta, karar vericCi
icin veriler arasindaki iliskileri de yorumlamak mutlak bir zorunluluk haline gelmektedir.
Veri Madenciligi olarak isimlendirilen yontemler biitiinii bu ihtiyag ve zorunlulugu

kargilamak tizere gelistirilmistir.

Bu anlamda Veri Madenciligi, ¢ok biiyilk miktardaki verilerin igindeki iligkileri
inceleyerek aralarindaki baglantiyr bulmaya yardimci olan ve veri tabani sistemleri
icerisinde gizli kalmis bilgilerin ¢ekilmesini saglayan veri analizi teknigi olarak

tanimlanabilir.

Veri Madenciliginin gittikge artan Onemine karsisinda bu ¢alisma, Dokuz Eyliil
Universitesi Sosyal Bilimler Enstitiisii Yonetim Bilisim Sistemleri Anabilim Dali
programinda yer alan Veri Madenciligi dersi i¢in hazirlanan sunumlar bir araya getirilerek

olusturulmustur.

Bu ¢alismanin igerigini olusturan sunumlar bir anlam biitiinliigli olusturacak sekilde
diizenlenmistir. Ancak her ne kadar dil ve ifade birligine dikkat edilmeye c¢alisilsa da
sunumlardaki bazi1 tekrarlar birbirleriyle celismemek sartiyla, s6z konusu anlam

biitiinliiglinli bozmamak adina ¢alismadan ¢ikarilmamistir.



Bu ¢alismada yer alan sunumlar Aylin DIZDAROGLU, Cem YILDIZ, Gizem YUKSEL,
Giilcihan SENTURK ve Mustafa YURTSEVER tarafindan hazirlanmistir. Ayrica bilgi
ve deneyimlerini bizlerle paylasan Dokuz Eyliil Universitesi Uzaktan Egitim Merkezi

uzmani Saym Ozge ORAL’1n sunumuna da bu ¢alismada yer verilmistir.

Bu c¢alismanin, Veri Madenciligi ilizerine c¢alisacak arastirmacilara yararli olmasini

diliyoruz.

Prof. Dr. Kaan YARALIOGLU
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GIRIS

Bilgisayar sistemleri ile {iretilen veriler bir anlam ifade etmek amaciyla belirli bir amag
dogrultusunda islenmektedir. Bu amaca yonelik islenen veriler ile bilgi kavrami
olusturulur. Bu sekilde bilgiye dayali olarak hareket etmek kayiplari onler ve ileriye
yonelik durumsal &ngoriiler ile tedbir almamizi saglayabilir. Iste bu noktada biiyiik
miktarlardaki verileri igleyebilen, hamveriyi bilgiye doniistiiren ve anlamli hale getiren
tekniklerden yararlanmak gerekir ve bunlarin basinda veri madenciligi gelmektedir. Veri
madenciligi, bliylik miktarlardaki verinin i¢inden gelecegi tahmin edilmesinde yardimci
olacak anlamli ve yararli baglant1 ve kurallarin bilgisayar programlarinin araciligiyla
aranmas1 ve analizidir (Savas vd., 2012: 2). Bu aciklamaya dayanarak veri madenciligi
zel bir uzmanlik alanidir denilebilir. Ozel bir uzmanlik alantyla ilgili ilk asilmas1 gereken
bariyerde, kavramlardir denilebilir. Ciinkii jargonunu bilmediginiz bir alan,
kesfedilmemis bir orman gibidir.

Bu c¢alismada veri madenciligi konusunu tam olarak anlamak ve dilini 6grenebilmek
amactyla veri madenciligi konusu igerisinde gecen biitiin kavramlar alfabetik bir sira ile

incelenmistir.

VERI MADENCILIGI iLE ILISKIiLi KAVRAMLAR

A

Adli analiz: Adli analiz, normal olmayan ya da sira dis1 veri elemanlarini1 bulmak igin,
cikarilmis desenleri uygulama islemidir (Usgurlu, 4).

Algoritma: bir programin anlasilmasi veya program gelistirmede yardimci olmaya
yonelik gosterim teknikleridir (Ozdamar, 2002: 72).

Alternatif Varsayim: Bos varsayim kabul edilmezse baska varsayimlar dogar. Bunlara
da alternatif varsayimlar denir (Siramkaya, 2005: 19).

Analitik Veri: Analitik veri, diger bir ifade ile ¢dziimsel ya da ¢oziimlemeli veri, farkli
olaylar sonucu operasyonel sistemlerde ortaya c¢ikan islenmemis veri veya veri
gruplarinin belirli bir sorun ya da soruya ¢oziim saglamak amaciyla bir araya getirilmis
durumudur (Kolay, 2006: 25).

Anlamhlik Diizeyi: Arastirmaci tarafindan testten nce belirlenen bir degerdir ve a ile
gosterilir. (Genellikle 0.05 olarak alinir daha hassas bir arastirma i¢in 0.01 veya 0.001 de

almabilir.)



Apriori Algoritmasi: Apriori algoritmasini, sik gegen Oriintiilerin yakalanmasinda
kullanilan temel bir algoritmadir. Bu algoritma 6ziinde yinelemeli bir yaklagim sunar.
Oriintiileri ya da diger bir deyisle sik gecen &ge kiimelerini bulmak igin birgok kez
veritabanini taramak gerekir (Kolay, 2006: 49).

Ardisik Analiz: Ardisik analiz ise birbiriyle iligkisi olan ancak birbirini izleyen
donemlerde gergeklesen iligkilerin tanimlanmasinda kullanilir (Akbulut, 2006: 25).
(“Cadir alan miisterilerin %10’u bir ay icerisinde sirt cantast almaktadir.”)

Artik Veri: Artik veri, problemde istenilen sonucu elde etmek i¢in kullanilan 6rneklem
kiimesindeki gereksiz niteliklerdir. Bu durum pek ¢ok islem sirasinda karsimiza ¢ikabilir
(Savas vd., 2012:6).

Asagidan Yukariya Coziimleme: Bu yaklasimda ise belirli varsayimlar denenir

(Siramkaya, 2005: 5).

B

Bagimhlik Analizi: Bagimlilik analizi veri 6geleri veya olusumlari arasinda anlamli bir
bagimliligr (birlikteligi) tamimlayan bir modelin bulunmasindan meydana gelir
(Tiizlintiirk, 2010: 76).

Bagimh Degiskenler: Bagimsiz degiskenlere tepki olarak degistigi gozlenen
degiskenlerdir (www.wikipedia.org).

Bagimsiz Degiskenler: Bagimli degiskenlerde bir degisime neden olmak icin bilingli
veya kasti bir sekilde manipiile edilen degiskenlerdir (www.wikipedia.org).

Bayes Teoremi: Bayes kural (Bayes rule), bir veri grubunda bir 6zelligin olasiligini
tahmin etme yontemidir; belirli bir veri degerinde ¢esitli varsayimlarin olasiligini arastirir
(Siramkaya, 2005: 18).

Belirsizlik: Yanlisliklarin siddeti ve verideki giiriiltiiniin derecesi ile ilgilidir (Albayrak,
2008: 63).

Bilgi Sistemleri: Bilgi sistemleri, yapay sistemlerdir. Bu sistemler karar verme prosesine
yardimc1 olmak amaciyla tasarlanmiglardir. Bilgi sistemi; karar verme, islemlerin
kontrolii, problemlerin ¢éziimii ve yeni iiriinler ya da hizmetler olusturmada orgiitlerin
gereksinim duyduklari olan bilgiyi iiretir (Tahirov, 2009: 123).

Bilgi Tabani: Alakali verilerin saklandig1 ortamdir.



Bilgisayar Aglari: Yeni nesil internet, ¢cok yiiksek hizlar1 kullanmay1 saglamaktadir.
Boyle bir bilgisayar ag1 ortami olustuktan sonra, dagitik verileri analiz etmek ve farkl
algoritmalart kullanmak miimkiin olacaktir (Savas vd., 2012:6). Bundan 10 yil 6nceki
bilgisayar aglar teknolojisinde hayal edemediklerimizi artik kullanabiliyoruz. Buna bagh
olarak, veri madenciligine uygun aglarin tasarimi da yapilmaktadir (Akbulut, 2006: 5-6).
Bilimsel Hesaplamalar: Giiniimiiz bilim adamlar1 ve miihendisleri, simiilasyonu,
bilimin ti¢lincii yolu olarak gérmekteler. Veri madenciligi ve bilgi kesfi, teori, deney ve
simiilasyonu birbirine baglamada 6énemli bir rol almaktadir (Savas vd., 2012:6).
Birliktelik Analizi: Birliktelik analizi, bir veri kiimesindeki kayitlar arasindaki
baglantilar1 arayan denetimsiz (unsupervised) veri madenciligi seklidir (Akbulut, 2006:
25).( “Distik yagl peynir ve yagsiz siit alan miisteriler %85 olasilikla diyet siit alirlar.”)
Bos Varsayim: Belirli bir veride sinanacak olan baslangi¢ varsayimina bos varsayim
(null hypothesis) denir (Siramkaya, 2005: 19).

Bos Veri: Bir veri tabaninda bos deger, birincil anahtarda yer almayan herhangi bir
niteligin degeri olabilir. Bos deger, tanim1 geregi kendisi de dahil olmak iizere higbir
degere esit olmayan degerdir (Savas vd., 2012:6).

Bootstrapping: Bootstrapping kiigiik veri kiimeleri i¢in modelin hata diizeyinin
tahmininde kullanilan bir bagka tekniktir (Akbulut, 2006: 17).

Boliimleme: Veri madenciligi problem tiplerinden bdliimleme verinin merak uyandiran

ve anlaml alt gruplara veya siniflara ayrilmasini amaglar (Tiiziintiirk, 2010: 73).

D

Degisken: Kitle iiyelerinin herbirinin belirli bir kesitinin 6zeliklerinden herbiridir.
(http://istatistik.yasar.edu.tr/wp-content/uploads/2011/10/TSTAT11.pdf) Bir durumdan
digerine farkli degerler alabilen 6zelliklerdir.

Denetimli Ogrenme (Supervised Learning): Denetimli 6grenimde amacg; girdi ve ¢ikti
degerleri arasindaki iliskiyi 6grenmektir. Boylelikle yeni bir girdi degeri i¢in bir ¢ikt
degeri tahminlenebilir (Ozdamar, 2002: 10). (Smiflama algoritmalari, regresyonun dahil
oldugu klasik istatistik teknikleri ve yapay sinir aglaridir). Denetimli 6grenimde, bir
denetci tarafindan ilgili siniflar 6nceden belirlenen bir kritere gore ayrilarak, her siif i¢cin
cesitli 6rnekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket ederek her bir sinifa

iliskin 6zelliklerin bulunmasidir. Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kurallar



verilen yeni 6rneklere uygulanir ve yeni 6rneklerin hangi sinifa ait oldugu kurulan model
tarafindan belirlenir (Akbulut, 2006: 16).

Denetimsiz Ogrenme (Unsupervised Learning): Denetimsiz 6grenimde amag, girdi
degerlerine en uygun gosterim seklini bulmaktir (Ozdamar, 2002: 10). Denetimsiz
ogrenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili orneklerin gozlenmesi ve bu
orneklerin ozellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek siniflarin tanimlanmasi
amaglanmaktadir (Akbulut, 2006: 16).

Destekli Ogrenim (Reinforcement Learning): Destekli 6grenim, hayvanlarin 6grenme
seklini modelleyen dgrenim yonetimidir. Ogrenci eylemde bulunur, eylemi nedeniyle
cevresindeki degisimlerden sadece geribesleme ile bilgi alir (Ozdamar, 2002: 10).
Dinamik Veri: Kurumsal ¢evrim i¢i veri tabanlar1 dinamiktir ve igerigi siirekli olarak
degisir. Bu durum, bilgi kesfi metotlar1 i¢cin 6nemli sakincalar dogurmaktadir (Savas vd.,
2012:6).

Diskriminant Analizi: Diskriminant analizi, bir dizi gézlemi onceden tanimlanmis
siiflara atayan bir tekniktir. Model, ait olduklar1 sinif bilinen gozlem kiimesi iizerine
kurulur (Akbulut, 2006: 21).

Dogrudan Veri Madenciligi: Bu yontemde, Ornegin hekim, belirli bazi bilgilerin
edinilmesiyle (6rnegin tikali damarlarin bulunmasi) ilgilidir (Siramkaya, 2005: 9).
Dolayh Veri Madenciligi: Sistemde hicbir kisitlamanin ve kullanicinin bulacagi bilgi ya
da ne tiir bir bilgiyle ilgilenildigine iliskin bir beklentinin olmadig:1 en genel senaryo
budur. Bu ayn1 zamanda en gii¢ yontemdir (Siramkaya, 2005: 10).

Donanim: bir enformasyon sisteminde girdi, isleme ve ¢ikt1 faaliyetleri i¢in kullanilan
fiziksel ekipmandir (Loudon and Loudon, 2011: 20). Veri madenciligi, sayisal ve
istatistiksel olarak biiyiik veri kiimeleri iizerinde yogun islemler yapmay1 gerektirir
(Akbulut, 2006: 5). Gelisen bellek ve islem hiz1 kapasitesi sayesinde, birkag yil dnce
madencilik yapilamayan veriler {izerinde ¢alismay1 miimkiin hale getirmistir (Savas vd.,

2012:6).

E

Eksik Veri: Veri kiimesinin biiyiikliigiinden ya da dogasindan kaynaklanmaktadir. Eksik
veriler oldugunda yapilmasi gerekenler sunlardir (Savas vd., 2012:6):
. Eksik veri igeren kayit veya kayitlar ¢gikarilabilir.

. Degiskenin ortalamasi eksik verilerin yerine kullanilabilir.



. Var olan verilere dayali olarak en uygun deger kullanilabilir.

Eksik veriler, yapilacak olan istatistiksel analizlerde 6nemli problemler yaratmaktadir.
Ciinkii istatistiksel analizler ve bu analizlerin yapilmasina olanak veren ilgili paket
programlar, verilerin tiimiiniin var oldugu durumlar i¢in gelistirilmistir (Savas vd., 2012:
7).

Enformasyon(Bilgi): Insanlar igin anlamli ve kullanilabilir bir sekle getirilen veriye

enformasyon demekteyiz (Loudon and Loudon, 2011: 15).

E

Farkh Tipteki Veri: Ger¢cek hayattaki uygulamalar makine 6greniminde oldugu gibi
yalnizca sembolik veya kategorik veri tiirleri degil, fakat ayni zamanda tamsay1, kesirli
sayilar, ¢oklu ortam verisi, cografi bilgi igeren veri gibi farkl tipteki veriler iizerinde

islem yapilmasini gerektirir (Savas vd., 2012: 7).

G

Genetik Algoritma: karmasik diizenli problemlerin ¢oziimiinii gergeklestirmek
amaciyla, kromozomlarin yeni diziler liretme esasini temel alan, sezgisel bir arastirma
yontemidir (Ozgakar, 1998: 62). Genetik algoritmalar, dogal se¢im ilkelerine dayanan bir
arama ve optimizasyon yontemidir (Emel ve Tagkin, 2002: 130).

Giiriiltii ve Kayip Degerler: Veri 6zellikleri ya da smiflarindaki hatalara giirtiltii adi
verilir (Akbulut, 2006: 12). Biiyiikk veri tabanlarinda pek ¢ok niteligin degeri yanlis
olabilir. Veri toplanmasi esnasinda olusan hatalara dl¢iimden kaynaklanan hatalar da
dahil olmaktadir. Bu hatalarin sonucu olarak bir¢ok niteligin degeri yanlis olabilir ve bu

yanlislardan dolay veri madenciligi amacina tam olarak ulasmayabilir (Savas vd., 2012:

Ty

H

Ham Veri: Islenmemis veridir.
Hareketli Olmayan Veriler: Veri ambarina aktarilan veriler bir daha degistirilmeyecek,

sadece erisimin ve yeni veri yiiklenmesinin miimkiin olacag verilerdir (Kolay, 2006: 27).



Hipotez: Bilimsel yontemde olaylar arasinda iliskiler kurmak ve olaylar1 bir nedene

baglamak iizere tasarlanan ve gegerli sayilan bir 6nermedir (www.wikipedia.org).

ISODATA: 80’li yillarin ortalarinda bulunan, hala kullanilan, 6zellikle gorsel veriler
iizerinde yapilan islemlerde sik¢a kullanilan bir iyilestirme islemidir (Ozdamar, 2002:
19).

Istatistik: Istatistik verilerin toplanmasi, siniflandirilmasi, Ozetlenmesi, grafik ve
tablolarla sunulmasi, analiz edilerek ana kiitle hakkinda anlamli bilgiler elde edilmesi ve
yorumlar yapilmasidir (Ozmen, 2). Veri madenciliginde ulasiimak istenen amag aslinda

istatistik biliminin amact ile ayni dogrultudadir. Verilerden bilgiyi kesfetmek (Ozmen, 2).

K

Kaba Kiimeler: Kaba Kiime (KK) kurami, kiimenin tek olarak elemanlar1 ile
tanimlandig1 ve kiimenin elemanlar1 hakkinda ilave hicbir bilginin bulunmadigi klasik
kiime kuraminin aksine, bir kiimenin tanimlanmasi i¢in baslangicta evrenin elemanlari
hakkinda bazi bilgilere gereksinim oldugu varsayimina dayanan yaklagimdir (Aydogan
ve Gencer, 18).

Karar Agaci: Karar Agaci olasi tiim eylem secgeneklerini, bu eylem segeneklerine etkisi
olabilecek tiim olasi faktorleri ve tiim bu faktorlere dayanan her bir olas1 sonucu, verilere
bagl olarak degerlendiren, ¢izgi, kare, daire gibi geometrik semboller kullanim1 yoluyla
karar vericiye problemi anlamada kolaylik saglayan grafiksel bir teknik olarak
tanimlanabilir (Lezki ve Er, 2010: 235). (CHAID, C&RT , ID3, C4.5)

Karar Destek Sistemleri: KDS’leri karar vermeyi kolaylagtirmak ve daha etkili hale
getirmek i¢in tasarlanan degisik model, simiilasyon ve uygulamalar1 kapsami iginde
bulunduran sistemlerdir (Tahirov, 2009: 126).

Karar Noktasi: Karar agaci iizerinde karar degiskenini temsil eder ve kare bi¢iminde
gosterilen sekildir. Karar noktasinda en az iki secenek arasindan bir se¢im yapilarak karar

verilir. 11 karar noktas1 kok diigiim olarak adlandirilr.

Kesif: Kesif, ne olabilecegi konusunda 6nceden belirlenmis bir fikir ya da hipotez

olmadan, veri tabani igerisinde gizli desenleri arama islemidir (Usgurlu, 3).



Kitle: Ilgilenilen belli bir biiyiikliige iliskin eksiksiz sayisal bilgi kiimesidir
(http://istatistik.yasar.edu.tr/wp-content/uploads/2011/10/TSTAT11.pdf) .

Kullamier Arayiizii: Istenen bilginin girilecegi ve bilgisayarm geri déndiirdiigii
cevaplarin sunulacagi kisimdir.

Kiimeleme: Kiimeleme, verideki benzer kayitlarin gruplandirilmasini saglayan bir
tekniktir (Akbulut, 2006: 24). Nesnelerin kendilerini ya da diger nesnelerle olan
iligkilerini tarif eden bilgileri kullanarak nesneleri gruplara ayirma islemine kiimeleme
denir (Ozdamar, 2002: 11).

Korelasyon: Korelasyon analizinde ise iki degiskene arasindaki iliskinin yonii ve siddeti
hesaplanir. Fakat bu iliski bir neden-sonug iliskisi olmak zorunda degildir. Ornegin,
horozlarin sabah Otmeleriyle, glinesin dogmasi arasinda kusursuz dogrusal pozitif
korelasyon iligki vardir. Ancak bu iliski glinesi horozlarin dogmasini sagladigin

gostermez (Eymen, 2007: 92).

M

Makine Ogrenimi: Kullandig1 algoritmalari 6grenim ydntemlerine gore smiflandirir
(Ozdamar, 2002: 10). (denetimli, denetimsiz, destekli 6grenim)

Medoid: Kiimenin orta noktasidir ve gergek bir noktadir (Ozdamar, 2002: 13).
Merkeze Dayal Ayirici Kiime Teknikleri: Optimal bir kritere gore iteratif olarak veri
setini boliimlere ayiran tekniklerdir (Ozdamar, 2002: 13). (En sik kullanilanlar1 k-means
ve k-medoid yaklasimlaridir.)

Metadata: Metadata her veri elementinin anlamini, hangi elementlerin hangileriyle nasil
iliskili oldugunu ve kaynak verisi ile erisilecek veri gibi bilgileri igermektedir (Usgurlu,
5).

Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi: Tanimlanan problem i¢in en uygun modelin
bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir.
Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma asamalari, en iyi oldugu diisiiniilen modele

varilincaya kadar yinelenen bir siiregtir (Savas vd., 2012: 8).

Modelin Kullanilmasi: Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir
uygulama olabilecegi gibi, bir baska uygulamanin alt pargasi olarak kullanilabilir (Savas

vd., 2012: 8).

10



Modelin Izlenmesi: Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla
iirettikleri verilerde ortaya c¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak
izlenmesini ve yeniden diizenlenmesini gerektirecektir (Savas vd., 2012: 8).

Model Olusturma: Machine learning ile kural iliretme, sinir aglar1 ve gerileme

(regression) (Siramkaya, 2005: 9).

N

Naive Bayes: Naive Bayes, hedef degiskenle bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi

analiz eden tahminci ve tanimlayici bir siniflama algoritmasidir (Akbulut, 2006: 21).

@)

Olasihk: Olasilik bir seyin olmasmin veya olmamasinin matematiksel degeri veya
olabilirlik ylizdesi, degeridir (www.wikipedia.org ).

Ornek(lem): Kitleden segilen bir alt kiimedir (http://istatistik.yasar.edu.tr/wp-
content/uploads/2011/10/TSTAT11.pdf).

Oriintii: Oriintii, bir nesne ve ya olay kiimesindeki elemanlarin ardisik olarak diizenli bir
bicimde birbirlerini takip ederek yenilenmesi olarak tanimlanabilir. En basit 6rnek bir
hafta igerisinde ardisik olarak gilinler ve ya bir sene igerisinde ardisik olarak gelen
aylardir. http://www.nkfu.com/oruntu-nedir-oruntu-ornekleri/

Oriintii Algilama: Normal EKG dalgalarindaki sapmalarin algilanmasindan, aligveris ya
da yolculuk oriintiilerine kadar degisebilir (Siramkaya, 2005: 9).

Oz Bilgi: Bilginin hacim olarak iyice kiiciilmiis ancak kullanim degeri ¢ok artmis bir
tiiriidiir (Tlziintiirk, 2010: 66).

Ozetlemeye Dayali Modeller: Ozetlemede amag, veriyi az sayida 6zellik/6znitelikle

karakterize etmektir (Siramkaya, 2005: 18).

P

Parametre: Kitleye iliskin sayisal bir Olctit —ortalamadir.
(http://istatistik.yasar.edu.tr/wp-content/uploads/2011/10/TSTAT11.pdf) (ortalama,

varyans, oran)



Parametrik Model: Girdi ile ¢ikt1 arasindaki iligskiyi, baz1 degiskenlerin belirlenmedigi
cebirsel esitlikleri kullanarak agiklar. Bu belirlenmemis degiskenler, girdi ornekleri
saglanarak belirlenir (Siramkaya, 2005: 16).

Parametrik Olmayan Model: Burada, modeli belirlemek i¢in higbir esitlik kullanilmaz.
Bu, modelleme isleminin, eldeki veriye uyumlu hale getirilebilecegi anlamia gelir
(Siramkaya, 2005: 16-17). Veriye gore bir model olusturulur. (sinir aglari, karar agaglari,
genetik algoritmalar)

Popiilasyon: en basit anlamda birbiriyle etkilesim i¢inde olan bireylerden olusan bir
topluluktur (Ozdamar, 2002: 52).

Problemin Tanimlanmasi: Veri madenciligi ¢alismalarinda basarili olmanin en 6nemli
sart1, projenin hangi isletme amaci i¢in yapilacaginin ve elde edilecek sonuglarin basari

diizeylerinin nasil dl¢iileceginin tanimlanmasidir (Savas vd., 2012: 8).

R

R: Grafikler, istatistiksel hesaplamalar, veri analizleri i¢in gelistirilmis bir programdir. S
diline benzer bir GNU projesidir (Dener vd., 4).

RBF Aglar: Girdi, gizli ve ¢ikt1 diiglimlerinden olusan ti¢ katmanli en basit yapay sinir
agidir (Ozdamar, 2002: 48).

Regresyon Analizi: Regresyon analizi, bir ya da daha fazla bagimsiz degisken ile hedef
degisken arasindaki iliskiyi matematiksel olarak modelleyen bir yontemdir (Akbulut,
2006: 21). Ornegin “yemek yeme” ile “kilo alma” arasindaki iliski regresyon analizi ile
ol¢iilebilir (Eymen, 2007: 92).

Risk: Risk, belirli bir zaman araliginda, hedeflenen bir sonuca ulasamama, kayba ya da

zarara ugrama olasiligidir. http://www .kirbas.com/pdf/pdf ciktisi.php?1d=410

S

Say1 Tahmini (Estimation): Bir bagimsiz degiskenin (parameter) tahmin etme islemidir.
Bu islem, ortalama, degisken (variance), standart sapma gibi istatistiksel degerleri tahmin
etmek icin yapilir. Veri madenciliginde, eksik degerlerin tahmini i¢in kullanilir

(Siramkaya, 2005: 18).



Simiflama (Classification): Siniflama, verinin 6nceden belirlenen ¢iktilara uygun olarak
ayristirtlmasint saglayan bir tekniktir (Akbulut, 2006: 20). (smniflama algoritmalari
sunlardir, Diskriminant analizi, Naive Bayes, Karar agaglari, Sinir aglari, Kaba kiimeler,
Genetik algoritma, Regresyon analizi).

Smirh Bilgi: Veri tabanlar1 genel olarak veri madenciligi disindaki amaglar icin
hazirlanmislardir. Ogrenme gérevini kolaylastiracak bazi &zellikler bulunmayabilir
(Albayrak, 2008: 63).

Standart Sapma: Bir c¢alisma grubundaki herbir verinin ortalamaya goére ne kadar
uzaklikta oldugunu, bir diger deyisle dagilimin ne yayginlikta oldugunu gosteren bir
oleiidiir (Ozbek ve Keskin, 2007: 65).

T

Tahmin Edici Modeller: Tahmin edici modellerde, sonuglar1 bilinen verilerden hareket
edilerek bir model gelistirilmesi ve kurulan bu modelden yararlanilarak sonuglari
bilinmeyen veri kiimeleri i¢in sonu¢ degerlerin tahmin edilmesi amaglanmaktadir.
Ornegin, bir banka 6nceki dsnemlerde vermis oldugu kredilere iliskin gerekli tiim verilere
sahip olabilir. Bu verilerde bagimsiz degiskenler kredi alan miisterinin 6zellikleri, bagiml
degisken degeri ise kredinin geri 6denip 6denmedigidir. Bu verilere uygun olarak kurulan
model, daha sonraki kredi taleplerinde miisteri 6zelliklerine gore verilecek olan kredinin
geri 6denip ddenmeyeceginin tahmininde kullanilmaktadir (Ozekers ve Camurcu, 2002:
2).

Tammlayic1 Model: Tanimlayici modellerde ise karar vermeye rehberlik etmede
kullanilabilecek mevcut verilerdeki oOriintiilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. X-Y
araliginda geliri ve iki veya daha fazla arabasi olan ¢ocuklu aileler ile, cocugu olmayan
ve geliri X-Y araligindan diisiik olan ailelerin satin alma Oriintiilerinin birbirlerine
benzerlik gosterdiginin belirlenmesi tanimlayict modellere bir drnektir (Ozekers ve
Camurcu, 2002: 2).

Ticari Egilimler: Giinlimiizde, isletmeler rekabet ortaminda varliklarin1 koruyabilmek
icin daha hizli hareket etmeli, daha yliksek kalitede hizmet sunmali, biitiin bunlar
yaparken de minimum maliyeti ve en az insan giiciinli g6z 6niinde bulundurmalidir (Savas
vd., 2012:6). Bu tip hedef ve kisitlarin yer aldigi is diinyasinda veri madenciligi, temel

teknolojilerden biri haline gelmistir. Clinkii veri madenciligi sayesinde miisterilerin ve
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misteri faaliyetlerinin yarattig1 firsatlar daha kolay tespit edilebilmekte ve riskler daha
acik gortilebilmektedir (Akbulut, 2006: 6).

Tiimdengelim: Tiimdengelim ise, bir takim yasa, ilke yada kurallardan hareket ederek
0zel bir olay1, durumu yada Ornekleri inceleme ve agiklama yontemidir. Bu niteligi ile
tiimevarim tam karsittir. Ogretmende bu yontemden herhangi bir ilkenin, kuralin yada
formiiliin ne Olciide gercekei oldugunu arastirmada yararlanir
(http://www.mevzuatdergisi.com/2003/01a/03.htm) .

Timevarim: Timevarim, 6zel durumlarda genel bir sonuca erismek ic¢in yapilan,
usavurmaya dayali bir caligsma ve tartisma yontemidir. Bu yontem 6gretimde 6rneklerden,
sorunlardan, olaylardan ve 6zel durumlardan hareket ederek genel sonuglara, kurallara

yada kanilara varmak i¢in kullanilir (http://www.mevzuatdergisi.com/2003/01a/03.htm)

Y

Varsayim Deneme ve Varsayim Daha Iyi Hale Getirme: Kullanici baz1 varsayimlar
dretir ve bunun sistem tarafindan dogrulanmasini, degistirilmesini ve daha uygun
olabilecek yenilerinin dnerilmesini bekler (Siramkaya, 2005: 10).

Varsayim Sinama: Bu teknik, dnce bir varsayim olusturup sonra da bu varsayimi veri
iizerinde sinayarak gozlenen veriyi agiklayan bir model bulmaya calisir. Bu, once
herhangi bir tahminde bulunmadan gergcek veriden bir model olusturan bir¢cok veri
madenciligi yonteminin tersidir (Siramkaya, 2005: 19).

Veri: Orgiitlerde veya fiziksel ¢evresinde gerceklesen olaylari temsil eden insanlarin
anlayabilecegi ve kullanabilecegi sekilde ayarlanip diizenlemeden onceki ham gergekler

y1gimidir (Loudon and Loudon, 2011: 15).

Veri Ambarlari: Veri ambari, organizasyonun ihtiyaglart ile uyumlu biiyiik
miktarlardaki verinin kolay erisilebilir bir yapida tutulmasini saglayan bilgisayar tabanlh
depolama sistemleridir (Akbulut, 2006: 3).

Veri Birlestirme: Bu asamada farkli veri tabanlarindaki verilerin tek bir ¢ati altinda (veri
ambarinda) birlestirilmesi islemidir (Tiiziinttirk, 2010: 69).

Veri Doniistiirme: Kullanilacak model ve algoritma gercevesinde verilerin tanimlama

veya gosterim seklinin de degistirilmesi gerekebilir. Ornegin kredi riski uygulamasinda
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is tiplerinin, gelir seviyesi ve yas gibi degiskenlerin kodlanarak gruplanmasinin
gerekliligi s6z konusudur (Albayrak, 2008: 67).

Veri Indirgeme: Biiyiik hacimli veri kiimesinden daha kiiciik hacimli veri kiimesinin
elde edilmesidir (Tlziintiirk, 2010: 69).

Veri Kaynaklari: Veri kaynagi, bir arastirmanin, bir tartismanin, bir muhakemenin
temeli olan ana Ogenin kaynagidir. Kitaplar, Makaleler, Veri dosyalar, Iiliskisel
veritabani, Veri ambarlari, Gelismis veritabanlari, Film, Elektronik kaynaklar, Dergiler,
Danisma Kaynaklari, Sozliikler, Ansiklopediler, Almanaklar, Istatistiki kaynaklar,
Atlaslar, Biyografik kaynaklar, Kronolojiler vb veri kaynaklar1 olarak kullanilabilir
(Berkay vd, 4-5).

Veri Madenciligi: Veri madenciligi; veri ambarlarindaki tutulan ¢ok ¢esitli verilere
dayanarak daha once kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlar1 karar vermek ve
eylem planini gergeklestirmek icin kullanma siirecidir (Ozmen, 2).

Veri Patlamasi: Otomatik veri toplama araglar1 ve veri tabani teknolojilerindeki gelisme,
veritabanlarinda, veri ambarlarinda ve diger bilgi depolarinda ¢ok miktarda bilgi
depolanmasi sonucunu dogurmustur (Siramkaya, 2005: 4).

Veri Pazan (Datamart): Datamartlar kiiciik boyutlu (1-10 GB) béliimsel ambarlardir
(Usgurlu, 5).

Veri Tabami: Veritaban1 en genel tanimiyla, kullanim amacina uygun olarak
diizenlenmis veriler toplulugudur. Daha ayrmtili agiklamak gerekirse Veri tabani
(Database), birbirleriyle iligkisi olan verilerin tutuldugu, kullanim amacina uygun olarak
diizenlenmis veriler toplulugunun mantiksal ve fiziksel olarak tanimlarinin oldugu ve
bunlarin sayisal ortamlarda saklandig1 ve gerektiginde tekrar bir erisime olanak saglayan,
biiylik boyutlarda veriler barindiran bilgi depolaridir (Berkay vd, 4).

Veri Tammlama ve Ozetleme: Veri tamimlama ve dzetlemenin amaci verinin basit bir

bi¢imde 6zelliklerinin az ve 6z olarak tanimlanmasidir (Tiiziintiirk, 2010: 73).

Veri Tabam Teknikleri: Alakali verileri islenebilecek hale getirecek olan tekniklerdir.
Veri Temizleme: Eksik verilerin tamamlanmasi, aykiri degerlerin teshis edilmesi
amaciyla giriiltiiniin diizeltilmesi ve verilerdeki tutarsizliklarin giderilmesi gibi
islemlerden olusmaktadir (Tiizlintiirk, 2010: 69).

Veri Toplama: Tanimlanan problem igin gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu
verilerin toplanacagi veri kaynaklariin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda

kurulusun kendi veri kaynaklar1 diginda, niifus sayimi, merkez bankasi, kara listesi gibi
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veri tabanlarindan veya veri pazarlayan kuruluslarin veri tabanlarindan faydalanilabilir
(Albayrak, 2008: 66).

Veri Yonetim Teknolojisi: Fiziksel depolama ortaminda verinin diizenlenmesini
yoneten yazilimi icermektedir (Loudon and Loudon, 2011: 20).

Verilerin Hazirlanmasi (On Isleme): Verilerin hazirlanmasi: asamasi kendi icerisinde
toplama, birlestirme ve temizleme, doniistirme adimlarindan meydana gelmektedir
(Albayrak, 2008: 66).

Veritaban1 Boyutu: Veri tabani boyutlar1 biiyiik bir hizla artmaktadir. Veri tabani
algoritmas1 ¢ok sayida kiigiik 6rneklemi ele alabilecek bigimde gelistirilmistir. Ayni
algoritmalarin yiizlerce kat biiyilkk orneklemlerde kullanilabilmesi i¢in ¢ok dikkat
gerekmektedir (Savas vd., 2012: 7).

Veritaban1 Yonetim Sistemleri: Bir veri tabanin1 olusturmak, saklamak, ¢ogaltmak,
giincellemek ve yonetmek icin kullanilan programlara Veri Tabani Yonetme Sistemi

(DBMS — Database Management Systems) adi verilir (Usgurlu, 2).

W

WEKA: WEKA bir proje olarak baslayip bugiin diinya {izerinde bir¢ok insan tarafindan
kullanilmaya baslanan bir Veri Madenciligi uygulamasi gelistirme programidir. WEKA

java platformu tizerinde gelistirilmis acik kodlu bir programdir (Dener vd., 4).

i

Yapay Sinir Aglart (YSA): YSA, beyindeki sinirlerin g¢alismasini taklit ederek
sistemlere Ogrenme, genelleme yapma, hatirlama gibi yetenekler kazandirmayi

amaglayan bilgi isleme sistemidir (Sarag, 2004: 9).

Yazilim: Bir enformasyon sisteminde bilgisayar donanimi bilesenlerini kontrol ve
koordine eden detayli, daha dnceden programlanmis komutlardir (Loudon and Loudon,
2011: 20).

YALE: YALE iiniversitesi bilim adamlar: tarafindan Java dili kullanilarak gelistirilmis

bir yazilimdir.
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YSA Ara Katman: Girdi katmanindan gelen bilgiler islenerek c¢iktt katmanina
gonderilirler. Bu bilgilerin islenmesi ara katmanlarda gerceklestirilir. Bir ag i¢inde birden
fazla ara katman olabilir (Sarag, 2004: 21).

YSA Cikti Katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 ara katmandan gelen bilgileri
isleyerek agin girdi katmanindan sunulan girdi seti igin tiretmesi gereken ¢iktiy tiretirler.
Uretilen ¢ikt1 dis diinyaya gonderilir (Sarag, 2004: 21).

YSA Girdi Katmani: Bu katmandaki proses elemanlar1 dig diinyadan bilgileri alarak ara
katmanlara transfer ederler. Bazi aglarda girdi katmaninda herhangi bir bilgi isleme olmaz
(Sarag, 2004: 21).

YSA Geri Beslemeli Aglar: Bir geri beslemeli sinir agi, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislarin,
girig birimlerine veya dnceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir (Sarag, 2004:
28).

YSA ileri Beslemeli Aglar: fleri beslemeli bir agda islemci elemanlar (iE) genellikle
katmanlara ayrilmislardir. Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanima dogru tek yonlii
baglantilarla iletilir (Sarag, 2004: 26).

Yukaridan Asagiya Coziimleme: Bu yaklasimda, gizli egilimleri ve gruplari bulma

amaciyla ham verinin ¢dziimlemesi yapilir (Siramkaya, 2005: 5).

Z

Zaman Serileri: Zaman degiskeniyle iliglkili bir degiskenken hakkinda, elde edilen
gbzlem degerlerini zamana gore siralanmis olarak gosteren serilere, “zaman serisi” denir

(http://web.sakarya.edu.tr/~adurmus/statistik/acikogretim/unite14.pdf).

SONUC

Veri madenciligi; veri ambarlarindaki tutulan ¢ok cesitli verilere dayanarak daha dnce
kesfedilmemis bilgileri ortaya c¢ikarmak, bunlari karar vermek ve eylem planini
gerceklestirmek igin kullanma siirecidir (Ozmen, 2). Bu kavramm farkli alanlarda
kullanilmas1 nedeniyle siirecte bircok teknik ve yontem uygulanmaktadir. Bu alanlarda,
verilerin analiz edilmesi ve anlamli bilgiye ulasilmasi veri madenciligi ile miimkiin
olabilmektedir. Bu nedenle veri madenciligi ile ilgili kavramlarin iyi bilinmesi ileride

verilerin daha kolay diizenlenmesi ve degerlendirilmesi agisindan son derece dnemlidir.
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Bu calismada veri madenciligi ile ilgili ilk adimi1 olusturan kavramlar alfabetik bir sira ile
aciklanmaya c¢alisilmis ve bu kavramlarin anlasilmast ile veri madenciligi konusunun

yabanciligin asilmasina yardimci olmaya calisilmistir.
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VERI MADENCILiIGI SURECI

Veri tabani sistemlerinin artan kullanimi ve hacimlerindeki bu olaganiistii artis,
organizasyonlari elde toplanan bu verilerden nasil faydalanilabilecegi problemi ile kars1 karsiya
birakmistir. Geleneksel sorgu (Query) veya raporlama araglarinin veri yiginlar1 karsisinda
yetersiz kalmasi, Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi-VTBK (Knowledge Discovery in Databases)

adi altinda, siirekli ve yeni arayislara neden olmaktadir.

Biiylik miktarlarda verinin veri tabanlarinda tutuldugu bilindigine gore bu verilerin veri
madenciligi teknikleriyle islenmesine de veri tabaninda bilgi kesfi denir. Yeni gelismekte olan
her arastirma dalinda oldugu gibi, VITBK’nin tanimi ve faaliyet alaninin ne olacagi konusunda
farkli goriisler vardir. Bazi kaynaklara gére; VIBK daha genis bir disiplin olarak goriilmekte
ve veri madenciligi terimi ise, sadece bilgi kesfi metotlartyla ugragan VTBK siirecinde yer alan

bir adim olarak nitelendirilmektedir.

VTBK siirecinde yer alan adimlar Sekil 1°de gosterilmistir:

" Yorumlama ve '
. Dofrulama

_-'-u'eri Madenleme
indirgeme \ 1
Onigleme / ;
Weri Segimi T -
A

] Oniglemden
1] 1 Gegmis Veri

Dmekiem

1] i Kibmesi |

Sekil 1. VIBK siirecinde yer alan adimlar
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VTKB siireci dort adimdan olusmaktadir:
1. Veri Secimi: Bu adim veri kiimelerinden sorguya uygun verilerin se¢ilmesidir.

Elde edilen verilere 6rneklem kiimesi denmektedir.

2. Veri Temizleme ve On Isleme: Orneklem kiimesi elde edildikten sonra,
orneklem kiimesinde yer alan hatali tutanaklarin ¢ikarildigi ve eksik nitelik degerlerinin
degistirildigi agsamadir. Bu asama se¢ilen veri madenciligi sorgusunun ¢alisma zamanini

lyilestirir.

3. Veri Madenciligi: veri temizleme ve 6n islemden gecen 6rneklem kiimesine
VM sorgusunun uygulanmasidir. Ornek Veri madenciligi sorgulari: kiimeleme, siiflandirma,

iligkilendirme, vb. sorgulardir.

4. Yorumlama: Veri madenciligi sorgularindan ortaya ¢ikan sonuglarin yorumlanma
kesimidir. Burada gegerlilik, yenilik, yararlilik ve basitlik acilarindan iiretilen sonuglar

yorumlanir.

Veri madenciligi, veri ambarlarindaki tutulan ¢ok c¢esitli verilere dayanarak daha oOnce
kesfedilmemis verileri ortaya ¢ikarmak, bunlar1 karar vermek ve gergeklestirmek i¢in kullanma
stirecidir. Bu tanimdan yararlanarak veri madenciliinin ayn1 zamanda bir istatistiksel siire¢

oldugunu da sdylemek miimkiindiir.

Daha detayl: siire¢ tanimi ise veri madenciliginin uluslararasi diizeyde standard: olarak kabul
edilmis, CRISP-DM (CRoss Industry Process for Data Mining) ile yapilmaktadir. Veri
madenciligi projelerinin hizli, daha verimli ve daha az maliyetli gergeklestirilmesi igin
gelistirilmis olan bu siire¢ alti adimdan olugmaktadir. Bu adimlar Sekil 2 ve Sekil 3’de

gosterilmistir.
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1. isi ve Is Ortamim1 Anlama (Business Understanding):

Ilk adim veri madenciligi ¢alismasimin hangi amag¢ icin yapilacagmin net olarak
tanimlanmasidir. Amag; cevap aranilan sorunun {izerine odaklanmali, net bicimde ifade
edilmeli ve sonug¢ degerlendirme Kkriterleri tanmimlanmalidir. Calisma sonunda dogru
cevaplanmis bir¢ok yanlis soru elde edilmek istenmiyorsa, ¢alismanin cevap aranilan soru ile

uyumlu olmasi glivence altina alinmalidir.

a. Is Hedeflerini Algilamak:
Calismanin temel amacinin belirlenmesi ve bu amacin miimkiin oldugunca ikincil amaglardan
ayristirilarak net olarak tanimlanmasi asamasidir. Calisma sonuglarinin degerlendirme

kriterlerinin belirlenmesi de bu asamada yapilmasi gereken diger bir konudur.

b. Durumu Degerlendirmek:

Veri madenciliginin temel amaci verim artirmaktir. Bu amag elde edilecek sonuglar kadar
surecin kendisi i¢in de gegerlidir. Calisma sonucunda elde edilecek faydayi degerlendirmek
(yanhs kararlarin maliyetleri ve dogru kararlarin getirilerine iliskin 6ngoériiler) 6nemli bir
gerekliliktir. Bu asamada c¢alisma i¢in gerekli kaynaklar, tahmini maliyet, mevcut kisitlar, olasi

riskler, vb. degerlendirilerek elde edilecek faydanin boyutu ile karsilastirilir.

2. Veriyi Anlama (Data Understanding):

Ikinci adim ilk verilerin toplanmasi, mevcut verilerin uygunlugunun degerlendirilmesi, modeli
olusturmak icin gerekli farkli veri ihtiyaglarinin tespit edilmesi, sahip olunan kayit sayisinin
yeterliligi gibi veri kalite ve yeterliligine yonelik diisiince surecinden gegilmesi asamasidir.
Hedef ¢calismada kullanilacak verilere asinalik kazanmaktir. Veriyi anlamak ile isi anlamak ig
ice gecmis alt siireclerdir. Isi anladikca farkli verilere bakmak veya verilerin gosterdiklerini
anlamak, verilere baktikea is ile ilgili farkli bakis acilar1 kazanmak mimkiindiir. Bu dongi

kendi i¢inde devam ettikce ¢alismada kullanilacak verilerin netlik kazanir.

a. Baslangi¢ Verilerini Toplamak:

Proje kaynaklarinda tanimlanmis olan baslangi¢ verilerinin toplanmasi asamasidir.

b. Veriyi Tanimlamak:
Toplanan verinin tanimlanmas: ve ihtiyaglari karsilama yeterliliginin degerlendirilmesi

asamasidir.
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c. Veriyi Kesfetmek:

Baslangi¢ asamasinda toplanan veriler ile baslangi¢ hipotezlerinin olusturulmasi, limitli bir
sekilde veriden ¢ikarimlar yapilmasi asamasidir. Bu agamada sonuca yonelik bilgilerin elde
edilmesinden daha ¢ok ¢alismanin gergeklestirilebilmesi i¢in veri anlaminda eksikliklerin tespit

edilmesi amaclanir.

d. Verinin Kalitesini Belirlemek:
Veri tam mi1, dogru mu, hatalar i¢eriyor mu, hatalar igeriyorsa ne tiir hatalar iceriyor, veride

eksik boliimler var m1 seklindeki sorular ile verinin kalitesinin tespit edilmesi asamasidir.

3. Veri Hazirlama (Data Preparation):

Bu asama baslangi¢ verilerinin, ¢alismalara temel olusturacak final verilere doniistiiriilmesi
asamasidir. Bu ¢alismanin adimlariin belirgin bir sirasi veya tekrar sayist yoktur. Modelin
kurulmasi asamasinda ortaya ¢ikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri doniilmesine ve verilerin
yeniden diizenlenmesine neden olabilmektedir. Bu asama karar vericinin veri kesfi surecinin

toplamu igerisindeki enerji ve zamaninin % 50’sinden fazlasini harcamasina neden olmaktadir.

a. Veri Setini Tanimlamak:

Modelin kurulacagi, tanimlanan soru i¢in gerekli oldugu diisiiniilen veri setinin (veriler ve bu
verilerin toplanacagi veri kaynaklari) belirlenmesi asamasidir. Bazi durumlarda kurum iginde
biiyiik boyutlarda veri toplaniyor olmasina karsin, toplanmakta olan veriler tanimlanan soru
icin yeterli olmayip, baska veri gruplarindan eklemeler yapmak gerekebilir. Miisterilerinin
yaptig1 her islemi kaydeden, hesaplarinin diizeyini, kredi bagvuru detaylarini tamamen bilen bir
bankanin veri madenciligi ¢aligmalar1 igin tiim verilere sahip oldugu diisiiniilebilir. Ancak
yapilacak bir pazarlama kampanyasinda miisterilerin bireysel ilgi alanlar1 gibi demografik
gostergelere gore degerlendirme yapilmak isteniyorsa bu verileri bankanin veri tabanlarindaki
operasyonel verilerden saglamak miimkiin degildir. Calismalar 6ncesinde bu veriler dogrudan

miisteriler ile temas kurularak ya da bir veri saglayicisindan temin edilerek tamamlanmalidir.

b. Veriyi Se¢mek:
Yapilacak analizde kullanilacak verilerin belirlenmesi asamasidir. Degerlendirme sirasinda
verinin hedefler ile iligkisine, kalitesine, teknik limitlere dikkat etmek gerekir. Verilerin

degisken sayis1 kadar kullanilan kayit sayis1 da onemlidir. Gereginden az veri, calismayi eksik

26



birakabilecegi gibi, gereginden fazla veri, veri Kkirliligine ve surecin uzamasina neden

olabilecektir.

c. Veriyi Temizlemek:

Giriiltili ve tutarsiz verileri ¢ikararak verinin kalitesini artirma asamasidir. Yanlis girisden
veya istisnalardan kaynaklanan verilerin, degerlendirmeden cikarilmasi tercih edilir. Bazi
durumlarda cok buyuk veri tabani ile ¢aligmak yerine drnekleme yapilmasi uygun olabilir
(segilen Orneklerin tim populasyonu temsil diizeyi 6nemlidir.) Verileri temizlemek sadece
cikarmak gibi distiniilmemelidir, bazi durumlarda eksik verilerin tamamlamak icin

modellemeler yapmak da s6z konusudur.

d. Veriyi Kurmak:

Verileri tanimlayan mevcut degiskenlerde modifikasyonlar yaparak model i¢in daha kullanilir
degisken setleri olusturma asamasidir. Ornegin miisterilere yapilan satislarin aylik olarak
kaydedildigi bir yapida, miisterilerin ortalama siparis verme sikligimi tanimlamak, mevcut
degiskenlerden yeni bir degisken tanimlamaktir. Herhangi bir ayda alim yapmamis miisterilerin
listede yer almamasi analizlerde yanlis sonuglar dogurabileceginden alim yapmayan miisteriler

icin sifir miktarli kayitlar eklemek yine bu asamada sik yapilan uygulamalardan biridir.

e. Veri Birlestirmek:

Veri madenciliginde kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal olarak veri
uyumsuzluklarina neden olmaktadir. Bu uyumsuzluklarin baslicalar1 farkli zamanlara ait
olmalari, giincelleme hatalari, veri formatlarinin farkli olmasi, kodlama farkliliklar1 (6rnegin
bir veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri tabaninda 0/1 olarak kodlanmast), farkls
olgii birimleri ve varsayim farkliliklaridir. Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerin
uyumsuzluklar miimkiin oldugu 6lgiide giderilerek, tek bir veri tabaninda toplanmasi amaglanir.
Ancak burada ¢ok dikkatli ve titiz davranmak gereklidir.

Dikkatin en ¢ok gerektigi asamalardandir. Bu asamada yapilacak bir hata, ileriki asamalarda
daha biiylik sorunlar yaratacaktir. Dogru sonug¢ alinacak veri madenciligi ¢alismalar1 ancak
dogru verilerin lizerine kurulabilecegi i¢in, toplanan verilerin ne dl¢iide uyumlu olduklar: bu

adimda incelenerek degerlendirilmelidir.
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f. Veri Formatlamak:
Veri seti olusturulduktan sonra kullanilacak modele gore anlam degisikligi yapmayacak format

diizenlemelerinin yapilmasi asamasidir.

4.Modelleme (Modeling):
Benzer veri madenciligi problemleri i¢in birden ¢ok ¢oziim teknigi olabilmektedir. Bazi
teknikler verilerde spesifik ihtiyaclar duyarlar. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma

asamalari, en iyi oldugu diisiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siiregtir.

a. Model Teknigini Se¢mek:
Kullanilacak veri madenciligi fonksiyonun ve algoritmasinin belirlenmesi agamasidir.
Genel olarak verilerin olusturulma asamasindan itibaren bu konuda bir 6ngdriiniin olusmus

olmasi gerekir.

b. Model Test Tasarimi Yapmak:

Modeli isletip sonuglar1 elde etmeye baslamadan 6nce, modelin kalitesini ve gecerliligini test
etmek gereklidir. Ornegin 6ngorii fonksiyonlarindan siiflandirma fonksiyonunda hata
oranlarini kalite gostergesi olarak kullanilir. Veriler hazirlandiktan sonra, ilk asamada verinin
bir kism1 modelin dgrenilmesi, diger kismi ise modelin gegerliliginin test edilmesi i¢in ayrilir.
Modelin 6grenilmesi, 6grenim kiimesi kullanilarak gergeklestirildikten sonra, test kiimesi ile
modelin dogruluk derecesi belirlenir. Modelde yanlis olarak siiflanan olay sayisinin, tim olay
sayisina boliinmesi ile hata orani, dogru olarak siniflanan olay sayisinin tiim olay sayisina

boliinmesi ile ise dogruluk orani hesaplanir.

Sinirli miktarda veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek bir yontem, capraz
gecerlilik testidir. Bu ydntemde veri kiimesi rasgele iki esit par¢aya ayrilir. Ilk asamada bir
parga lizerinde model egitimi ve diger parga tizerinde test islemi; ikinci asamada ise ikinci parga
tizerinde model 6grenimi ve birinci parca iizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata

oranlariin ortalamasi kullanilir.

Model kurulusu ¢alismalarinin sonucuna bagli olarak, aymi teknikle farkli parametrelerin
kullanildig1 veya baska algoritma ve araglarin denendigi degisik modeller kurulabilir. Model
kurulus ¢aligmalarina baglamadan 6nce, hangi teknigin en uygun olduguna karar verebilmek

glictiir. Bu nedenle farkli modeller kurarak, dogruluk derecelerine gore en uygun modeli
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bulmak iizere denemeler yapilmasinda yarar bulunmaktadir. Onemli bir diger degerlendirme
kriteri modelin anlasilabilirligidir. Baz1 uygulamalarda dogruluk oranlarindaki kiigiik artiglar
cok Onemli olsa da, bir ¢ok kurulus uygulamasinda ilgili kararin nigin verildiginin

yorumlanabilmesi ¢ok daha biiylik 6nem tasiyabilir.

Kaldirag orani ve grafigi, bir modelin sagladigi faydanin degerlendirilmesinde kullanilan
onemli bir yardimeidir. Ornegin kredi kartint muhtemelen iade edecek miisterilerin belirlenmesi
amacini tasiyan bir uygulamada, kullanilan modelin belirledigi 100 kisinin 35’1 gergekten bir
sure sonra kredi kartin1 iade ediyorsa ve tesadiifi olarak se¢ilen 100 miisterinin ayn1 zaman
diliminde sadece 5’1 kredi kartini iade ediyorsa kaldirag oran1 7 olarak hesaplanmaktadir. Ancak
kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gergek diinyay1 tam anlamu ile

modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir.

c. Modeli Kurmak:

Model i¢in kullanilacak algoritmanin/yontemin/teknigin hazirlanan veri tizerinde ¢alistiriimasi
asamasidir. Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama olabilecegi gibi,
bir bagka uygulamanin alt pargasi olarak da kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi, kredi
degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecegi

gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilirler.

d. Modeli Degerlendirmek:
Basar kriterleri, daha dnceki tecriibeler ve test sonuglarina gore modelin degerlendirilmesi
asamasidir. Tim projenin degerlendirilmesinden ¢ok modelin teknik degerlendirilmesi

amagclanir.

5. Degerlendirme (Evaluation):

Bu asamaya gelindiginde kurulmus bir model vardir. Bu asama, modelin

nihai olarak sunulmasindan 6nce modeli yogun olarak degerlendirilmesi ve is hedefleri ile
uyumlu olup olmadigmin kontrol edilmesini amaglar. Kapsanmamis ( agikta kalmis) konu olup

olmadig1 degerlendirilmelidir.

a. Sonuglart Degerlendirmek:
On degerlendirme asamalari modelin gecerliligi ve uygunlugu konusunda degerlendirme

sunarken, bu asamada modelin is hedeflerini ne 6l¢tide karsiladigi degerlendirilir. Eger zaman
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ve biitce varsa gergek veriler ile modelin test edilmesi tercih edilir. Modelleme sirasinda ortaya
¢ikan ancak ana hedefler ile iligkisi olmayan diger ek faydalarin da bu asamada tanimlanmasi

uygun olur.

b. Sureci Degerlendirmek:
Kalite giivence agamasidir. Modelin is hedeflerini karsilamaya yeterli oldugu Kararini aldiktan
sonra, modelin dogru kurulup kurulmadigi, sadece eldeki verilerden mi yararlanildigi, gelecekte

kullanilabilecek farkli verilerin neler olabilecegi gibi konularda degerlendirmeler yapilmalidir.

c. Gelecek Adimlar: Planlamak:

Projenin geldigi noktanin yeterli olup olmadigi, ek ¢alisma gerekliliginin degerlendirilmesi
asamasidir. Atilacak baska adimlar nelerdir, bunu gergeklestirebilecek biitcemiz var mi, eger
devam etmek mantikli ise nereden devam etmeliyiz gibi konularda degerlendirmeler

yapilmalidir.

6. Yayma (Deployment):
Modelin tamamlanmis olmas1 projenin nihai sonucu degildir. Modelin amaci veriler hakkinda
bilinenleri artirmak dahi olsa, elde edilen veri kullanilacak bicimde organize edilmeli ve

sunulmalidir. Genellikle gergek verilerden 6rneklerin sunulmasi seklinde olur.

a. Yayma Planini Olusturmak:

Sonuglar1 degerlendirilerek, yayma stratejisinin olusturulmasi asamasidir.

b. Takip ve Bakimi Planlamak:

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla tirettikleri verilerde ortaya
cikan degisiklikler, kurulan modellerin siirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden
diizenlenmesini gerektirecektir. Uzun sure yanlis veri kullanarak ¢aligsmanin 6niine gegmek i¢in

bakim ¢ok onemlidir.

c. Final Raporu Hazirlamak:

Yapilan ¢alismanin baskalari tarafindan da tekrarlanabilirligini saglamak ve sonuglarini karar
vericilere aktarabilmek {izere hazirlanan rapordur. Calismanin igiincii taraflarca
denetlenebilmesini ve giivenilirligini saglamak acisindan 6nem tasir.

d. Projeyi Degerlendirmek:
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Yapilan c¢alismaya dayandirilan kararlarin ve sonuglarin belli bir zaman sonrasinda

beklentilerle karsilastirilmasi ve gerektigine ¢alismanin yenilenmesi asamalarini igerir.
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VERI MADENCILIGI YONTEMLERI

Veri madenciligi, eldeki verilerden tstii kapali, ¢ok net olmayan, 6nceden bilinmeyen ancak
potansiyel olarak kullanigh bilginin ¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme, veri Ozetleme,
degisikliklerin analizi, sapmalarin tespiti gibi belirli sayida teknik yaklagimlar igerir. Bagka bir
deyisle, veri madenciligi, verilerin igerisindeki desenlerin, iliskilerin, degisimlerin,
diizensizliklerin, kurallarin ve istatistiksel olarak ©nemli olan yapilarin otomatik olarak

kesfedilmesidir.

Temel olarak veri madenciligi, genis veri setleri arasindaki desenlerin ya da diizenin, verinin
analizi ve yazilim tekniklerinin kullanilmasz ile ilgilidir. Veriler arasindaki iligkiyi, kurallar
ve Ozellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag, daha 6nceden fark edilmemis veri

desenlerini tespit edebilmektir.

Veri madenciligini istatistiksel bir yontemler serisi olarak gormek miimkiin olabilir. Ancak veri
madenciligi, geleneksel istatistikten birka¢ yonde farklilik gosterir. Veri madenciliginde amag,
kolaylikla mantiksal kurallara yada gorsel sunumlara cevrilebilecek nitel modellerin
cikarilmasidir. Veri madenciligi sahasi, istatistik, yapay zeka, veri tabanlar1 ve veri

gorsellestirme gibi alanlar ile yakindan iliskilidir (Baykasoglu, 1).

Veri madenciginde kullanilmak iizere bircok yontem ve algoritma gelistirilmistir ve
gelistirilmeye de devam edilmektedir. Bu yontemlerden en ¢ok kullanilanlarini asagidaki gibi

siniflandirmak mimkundir.

*Denetimli ve Denetimsiz Yontem Ayrimi
*Klasik ve Yeni Nesil Veri Madenciligi Yontemleri

*Betimsel ve Kesifsel Veri Madenciligi Yontemleri

Denetimli ve Denetimsiz Yontemler

Denetimli (Supervised): Iyi tanimlanmis veya kesin bir hedef oldugunda denetimli
(supervised) ifadesi kullanilir.

*En yakin k komsuluk (k-Nearest-Neighbor)

*K-ortalamalar kiimeleme (K-means clustering)
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*Regresyon modelleri (Regression models)
*Birliktelik kurallar1 (Association rules)
*Karar agaclari (Decision trees)

*Sinir aglar1 (Neural networks)

Denetimsiz (Unsupervised): Elde edilmesi istenen sonu¢ igin Ozel bir tanimlama
yapilmamissa veya belirsizlik s6z konusu ise denetimsiz (unsupervised) ifadesi kullanilir.
*Asamal1 kiimeleme ( Hierarchical clustering)

*Kendi kendini diizenleyen haritalar (Self organized maps)

Klasik ve Yeni Nesil Yontemler
Klasik yontemlerin baslicalari,
*Regresyon

*K - En Yakin Komsuluk

*Kiimeleme

Yeni nesil yontemlerin baslicalari ise,
*Karar Agaclari,

*Birliktelik Kurallari,

*Sinir Aglar

Betimsel ve Kesifsel Yontemler
Veri madenciligi yontemlerini, kullanim amaci bakimindan Betimsel ve Kesifsel olmak iizere

iki baslik altinda da incelemek miimkiindyiir.

Betimsel veri madenciligi yontemleri, veri igerisindeki mevcut Oriintiileri, gruplasmalari,
ayrigsmalari, iligkileri agiga ¢ikartmak ve veri hakkinda genel bir bilgiye sahip olmak amaciyla

kullanilir.

* Hiyerarsik Kiimeleme Analizi,

» K-ortalamalar Kiimeleme Analizi,
* En yakin k komsuluk,

* Birliktelik Kurallari,

» Kohonen Aglari

34



Kesifsel veri madenciligi yontemleri ise mevcut oriintiileri, gruplagmalari, ayrigmalari, iligkileri
temel alarak gelecege doniik olarak tahmin ve 6ngorii de bulunmay1 saglar.
* Dogrusal Regresyon Analizi,

« Lojistik Regresyon Analizi,

» K-ortalamalar Kiimeleme Analizi,

* En yakin k komsuluk,

» Birliktelik Kurallari,

* Karar agaclari,

* Sinir aglari,

* Temel Bilesenler Analizi,

* Diskriminant Analizi,

 Faktor Analizi,

* Genetik Algoritmalar (Koyuncugil, 2010: 1-5).

Veri madenciligi yontemleri incelendiginde kullanim amaci bakimindan kesin bir ayrim
yapmak oldukg¢a giigtiir. Ciinkii, amaca bagl olarak, bir durumda betimsel amagli kullanilan
yontem, baska bir durumda kesifsel amagli kullanilabilir. Buna karsin, betimsel ve kesifsel veri

madenciligi yontemlerini genel anlamda ayirmak miimkiindiir.

Yukarida belirtilen siniflandirmalarin haricinde Veri Madenciligi daha genel ve yaygin olarak

asagida belirtilen sekilde de siniflandirilabilir.

Istatistiksel Yontemler:

Veri madenciligi temel olarak ileri bir istatistik uygulamasidir. Verilen bir 6rnek kiimesine bir
kestirici oturtmay1 amaclar. Istatistik literatiiriinde son elli y1lda bu amag i¢in bir¢ok teknik
gelistirilmistir. Bu tekniklerin en 6nemlileri ¢ok boyutlu analiz bashigi altinda toplanir ve
genelde verinin parametrik bir modelden geldigini varsayar. Bu varsayim altinda siniflandirma,
regresyon, 0dbekleme, boyut azaltma, hipotez testi, varyans analizi, bagint1 kurma i¢in teknikler

istatistikte uzun yillardir kullanilmaktadir.

Ornek Temelli Yontemler:
Bu yontem istatistik¢iler tarafindan 1950°li yillarda Onerilmis olmasina ragmen o yillarda

gerektirdigi hesaplama ve bellek yiiziinden kullanilamamis ama giiniimiizde bilgisayarlarin
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kapasitelerinin artmasiyla, Ozellikle de ¢ok islemcili sistemlerin yayginlagsmasiyla,
kullanilabilir olmustur. Bu yonteme en iyi 6rnek en yakin k komsu algoritmasi ve vaka temelli

muhakemedir.

Yapay Zeka Temelli Yontemler:

Bu yontemler veri madenciliginin beklide en etkili yontemleri arasinda yer alan yapay sinir
aglar1, genetik algoritmalar, genetik programlama, bulanik mantik gibi modern teknikleri igerir.
Yapilan pek cok calisma bu tekniklerin 6zellikle dogrusal olmayan, bulanik ve degisken
yapidaki veri uzaylarinda klasik istatistik temelli yontemlere gore ¢cok daha basarili sonuglar

verdigini gostermektedir.

Karar Agaclar:

Karar agacglar1 esas itibari ile kural ¢ikarma algoritmalaridir. Bu algoritmalar bir veri
kiimesinden kullanicilarin ¢ok kolay anlayabilecegi tiiriindeki kurallar1 bir aga¢ yapisinda
tiiretebiliriler. Karar agaglar1 veri madenciligi uygulamalarinda en ¢ok kullanilan ve en fazla

yazilimin bulundugu algoritmalar kiimesini olusturur.

Veri madenciliginde kullanilan algoritmalart yontem bagimsiz olarak siniflandirilacak olursa

Sekil 1’deki gibi bir siniflandirma yapilabilir. Asagida bu yontemlerden bazilari agiklanmustir.

|
| Veri Madenciligi Algoritmalan:

f“ LAl Online Analitik Kesif Esash Yontemler
| Isleme = \
I — ] I . 1
i 1 ~ | l Tanunlaana Talhmun
| soL | Sorgulaans \ I - -
. . Araclan p - =
| Suuflandinna | | Regaesyvon |

| Gorsellestunne

= Floaram Afaglaan
{ Graplanduoma .
{ Kural Bulma | Yapay Sinir AZlan

.
| Sua Analhiza C | Genetikl Pro gz aanlaana |

Sekil 1. Veri Madenciliginde Kullanilan Algoritmalar
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Regresyon Analizi

Regresyon analizi, aralarinda sebep-sonug iliskisi bulunan iki veya daha fazla degisken
arasindaki iligkiyi belirlemek ve bu iliskiyi kullanarak o konu ile ilgili tahminler (estimation)
ya da kestirimler (prediction) yapabilmek amaciyla yapilir. Dogada bir¢ok olayda sebep sonug

iligkisine rastlamak miimkiindiir.

Bu analiz tekniginde iki (basit regresyon) veya daha fazla degisken (¢oklu regresyon) arasindaki
iligki aciklamak i¢cin matematiksel bir model kullanilir ve bu model regresyon modeli olarak

adlandirilir.

Karar Agaclar

Olas1 tiim eylem segeneklerini, bu eylem segeneklerine etkisi olabilecek tiim olasi faktorleri ve
tim bu faktorlere dayanan her bir olasi sonucu, verilere bagl olarak degerlendiren ¢izgi, kare,
daire gibi geometrik semboller kullanimi yoluyla karar vericiye problemi anlamada kolaylik

saglayan grafiksel bir teknik olarak tanimlanabilir.

Karar problemlerinde s6z konusu olan diger bir 6zellik problemin simetrik ya da asimetrik
yapida olmasidir. Karar problemlerinin karar agaci gosteriminde, basangi¢c diiglimiinden bitis
diiglimiine uzanan her bir yol senaryo olarak adlandirilir. Karar ve sans diigiimlerinin ardisiklig1
tiim senaryolarda ayn olduklarinda karar problemi simetriktir. Buna karsin karar agacinda yer
alan farkli senaryolarda karar ve sans diiglimlerinin ardigikligi farkli gosteriyorsa problem

asimetrik karar problemidir.

Sekil 2°de verilen Karar Agaci A ve B ile gosterilen iki farkli kararin ardisik olarak alindig1 ¢ok
asamal1 bir karar problemine iliskindir. Sekilde, her senaryoda yer alan diigiimlerin ardisiklig
ayn1 olmadindan asimetrik bir karar problemi oldugu da gézlenebilmektedir. Herhangi bir karar
problemine iligkin karar agaci gosteriminin tamamlanmasinin ardindan, her bir bitis degeri, sans
ve karar diiglimlerinin  beklenen  degerlerinin  hesaplanmas ile  c¢oziilebilir

(http://www.istatistikciler.org/dergi/lIstDer100204.pdf).
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Sekil 2. Ardisik Asimetrik Karar Problemine Iliskin Karar Agac1

Ayirma Analizi

Ayirma analizi, iki veya daha fazla sayidaki grubun ayirimi ile ilgilenen ¢ok degiskenli ilgi
analizidir. Amaglar1 arasinda, analiz 6ncesi tanimlanmis iki veya daha fazla sayida grubun
ortalama nitelikleri arasinda 6nemli farklarin olup olmadiginin test edilmesi, gruplar arasindaki
farka her bir degiskenin katkisinin saptanmasi ve grup i¢i degisime oranla gruplar arasindaki

ayrimi maksimize eden tahmin degiskenleri kombinasyonunun belirlenmesi sayilabilir.

Ornegin, bira igenleri, bira igmeyenlerden ayirt etmenin bir pazarlama sorunu oldugu kabul
edilirse, biliylikk bir bira dreticisinin yaptig1 arastirma ayirma analizine Ornek olarak
gosterilebilir. Bu nedenle, tesadiifi olarak segilen 500 kisilik bir tiiketici boliimiinii 6rnek olarak
almmis ve bu kisilerin bira i¢ip i¢medikleri, cinsiyetleri ve sporla ilgilenme dereceleri
saptanmistir. Cinsiyet ve sporla ilgilenmenin tahmin degiskenleri olarak kullanilmalarinin
nedeni, daha onceki calismalarin bu degiskenlerle bira igme arasinda kuvvetli bir ilginin
oldugunu gostermis olmasidir. Ayirma analizi sonuglarinin test edilme olanaginin bulunmasi
sonuclarin gegerliligini ve giivenilirligini ve dolayisiyla analizin giiclinii artiran 6nemli bir

etmendir.
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K — Yakin Komsulugu

Sekil 3°de K Yakin Komsulugununu yapisi gosterilmistir. Kayitlar, bir veri uzayindaki noktalar
olarak diistliniiliirse, birbirine yakin olan kayaitlar, birbirinin civarinda (yakin komsusu) olur.K-
yakin komsulugunda temel diisiince “komsunun yaptig1 gibi yap’tir. Eger belirli bir kisinin
davranis1 tahmin edilmek isteniyorsa, veri uzaymnda o kisiye yakin, O0rnegin on kisinin
davranislarima bakilir. Bu on kisinin davranislarinin ortalamasi hesaplanir ve bu ortalama
belirlenen kisi i¢in tahmin olur. K-yakin komsulugunda, K harfi arastirilan komsularin

sayisidir. 5- yakin komsulugunda, 5 kisiye ve 1-yakin komsulugunda 1 kisiye bakilir.

100

®

0 1000

Sekil 3. K-Yakin Komsulugu Yapisi

Birliktelik Kurallary

Bir aligveris sirasinda veya birbirini izleyen aligverislerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri
satin almaya egilimli oldugunun belirlenmesi, miisteriye daha fazla iiriiniin satilmasini1 saglama
yollarindan biridir. Satin alma egilimlerinin tanimlanmasini saglayan birliktelik kurallar1 ve
ardistk zamanli Oriintiiler, pazarlama amaclh olarak pazar sepeti analizi adi altinda veri

madenciliginde yaygin olarak kullanilmaktadir.

Pazarlama arastirmalarindaki hedef, miisteri profillerini agik olarak belirlemektir. Ornegin, spor
bir arabaya sahip olan ve evinde kopek besleyen kadinlarin %90°1 Chanel marka parfiim
kullanirlar. Veri madenciligi teknikleriyle bu tiir iliskiler bulunabilir. Bu iligkiler veri
madenciliginde birliktelik kurali olarak adlandirilir. Bu 6rnek i¢in miisterilerin cinsiyeti, sahip

olduklar1 araba tiirii ve hayvan besleyip beslemedikleri ve satin almaktan hoslandiklar
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iirlinlerden olusan bir veri tabaninda olusturulacak kural: cinsiyeti bayan, arabasi spor ve

hayvan besleyen kayitlarin %90’1 Chanel marka parfiim kullanabilir.

Bir birliktelik algoritmasi olusturmadan once kurallar belirlenmelidir. Biiyiik veri tabaninda
iliskileri bulacak algoritmalar gelistirmek ¢ok zor degildir. Fakat, gelistirilen algoritmalar
onemli iliskileri ortaya ¢ikaracagi gibi onemsiz bir ¢ok iligskiyi de ortaya ¢ikarir. Bu yiizden,
biiyiik veri tabanlarinda kiiclik alt kiimeler bulunmalidir. Ayrica, biiyiik veri tabanlarinda ¢cok
saylda iliski bulunabileceginden, birliktelik kurallar1 sayis1 da sinirsiz olabilir. Dolayisiyla

ilging iligkilerle 6nemsiz iliskilerin ayrilmasi gerekir.

Yapay Sinir Aglar1 (YSA)

Insan beyninin bilgi isleme uygulamasindan esinlenerek gelistirilmis bir teknolojidir. YSA ile
basit biyolojik sinir sisteminin calisma sekli simiile edilir (benzetilir). Simiile edilen sinir
hiicreleri noronlar igerirler ve bu nodronlar ¢esitli sekillerde birbirlerine baglanarak agi
olustururlar. Bu aglar 6grenme, hafizaya alma ve veriler arasindaki iliskiyi ortaya ¢ikarma
kapasitesine sahiptirler. Diger bir ifadeyle, YSA’lar, normalde bir insamin diisiinme ve
gozlemlemeye yonelik dogal yeteneklerini gerektiren problemlere ¢oziim iiretmektedir. Bir
insanin, diisiinme ve gozlemleme yeteneklerini gerektiren problemlere yonelik ¢oziimler
iretebilmesinin temel sebebi ise insan beyninin ve dolayisiyla insanin sahip oldugu yasayarak

veya deneyerek 6grenme yetenegidir.

Biyolojik sistemlerde Ogrenme, noronlar arasindaki sinaptik (synaptic) baglantilarin
ayarlanmasi ile olur. Yani, insanlar dogumlarindan itibaren biryasayarak Ogrenme siireci
icerisine girerler. Bu siire¢ icinde beyin siirekli bir gelisme gostermektedir. Yasayip tecriibe
ettikge sinaptik baglantilar ayarlanir ve hatta yeni baglantilar olusur. Bu sayede 6grenme
gerceklesir. Bu durum YSA icin de gegerlidir. Ogrenme, egitme yoluyla drnekler kullanarak
olur; baska bir deyisle, ger¢eklesme girdi/gikt1 verilerinin islenmesiyle, yani egitme
algoritmasinin bu verileri kullanarak baglanti agirliklarini bir yakinsama saglanana kadar,
tekrar tekrar ayarlamasiyla olur.

YSA’lar, agirliklandirilmis sekilde birbirlerine baglanmis birgok islem biriminden (ndronlar)
olusan matematiksel sistemlerdir. Bir islem birimi, aslinda sik sik transfer fonksiyonu olarak

anilan bir denklemdir.
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Bu islem birimi, diger ndéronlardan sinyalleri alir; bunlar1 birlestirir, doniistiiriir ve sayisal bir
sonug ortaya ¢ikartir. Genelde, islem birimleri kabaca ger¢ek noronlara karsilik gelirler ve bir

ag icinde birbirlerine baglanirlar; bu yap1 da sinir aglarini olugturmaktadir.

Sinirsel (neural) hesaplamanin merkezinde dagitilmis, adaptif ve dogrusal olmayan islem
kavramlart vardir. YSA’lar, geleneksel islemcilerden farkli sekilde islem yapmaktadirlar.
Geleneksel islemcilerde, tek bir merkezi islem birimi her hareketi sirasiyla gerceklestirir.
YSA’lar ise herbiri biliyiik bir problemin bir pargasi ile ilgilenen, ¢ok sayida basit islem
birimlerinden olusmaktadir. En basit sekilde, bir islem birimi, bir girdiyi bir agirlik kiimesi ile
agirliklandirir, dogrusal olmayan bir sekilde doniisiimiinii saglar ve bir ¢ikt1 degeri olusturur.
Ik bakista, islem birimlerinin calisma sekli yamltici sekilde basittir. Sinirsel hesaplamanin
giicli, toplam islem yiikiinii paylasan islem birimlerinin birbirleri arasindaki yogun baglanti
yapisindan gelmektedir. Bu sistemlerde geri yayilim metoduyla daha saglikli 6grenme

saglanmaktadir.

Cogu YSA’da, benzer karakteristie sahip noéronlar tabakalar halinde yapilandirilirlar ve
transfer fonksiyonlar1 es zamanli olarak c¢alistirilirlar. Hemen hemen tiim aglar, veri alan

noronlara ve ¢ikt1 lireten néronlara sahiptirler.

YSA’nin ana 68esi olan matematiksel fonksiyon, agin mimarisi tarafindan sekillendirilir. Daha
acik bir sekilde ifade etmek gerekirse, fonksiyonun temel yapisini agirliklarin biiyiikligii ve
islem elemanlarinin islem sekli belirler. YSA’larin davranislari, yani girdi veriyi ¢ikt1 veriye
nasil iliskilendirdikleri, ilk olarak ndronlarin transfer fonksiyonlarindan, nasil birbirlerine

baglandiklarindan ve bu baglantilarin agirliklarindan etkilenir.

Yapay sinir aglarmin tstiinliikklerinin yan1 sira bazi sakincalar1 da vardir. Bu sakincalar su

sekilde listelenebilir (http://volkansoner.wordpress.com/tag/yapay-sinir-aglari/).

Sistem igerisinde ne oldugu bilinemez.
Bazi aglar harig kararlilik analizleri yapilamaz.

Farkli sistemlere uygulanmasi zor olabilir.
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Bagka bir bakis agisiyla Yapay Sinir Aglar1 teknolojisi insanligin dogay: arastirma ve taklit

etme ¢abalarinin en son iirlinlerinden bir tanesi olarak da yorumlanabilir.

YAPAY NORON CALISMA MANTIGI

Agiriikiar

Transfer Gikti

=, Fonksiyonu

b )
X 4 .
= . oy,
: N o
: —> >

Sekil 4. Yapay Sinir Aglar1 Calisma Mantig:

Yapay sinir hiicreleri, genel 6zellikleri ile bir yapay hiicre modeli (Sekil 4):

Girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon (etkinlestirme) fonksiyonu ve ¢iktilar
olmak iizere bes bilesenden meydana gelir. Bu bilesenlerden birincisi, girdiler diger hiicrelerden
ya da dis ortamlardan hiicreye giren bilgilerdir. Girdiler (i1, i2....In) kendinden 6nceki
sinitlerden veya dis diinyadan sinir agia gelebilir. Ikincisi, agirhiklar (W1, W2, .....Wn) yapay

sinir tarafindan alinan girislerin sinir tizerindeki etkisini belirleyen uygun katsayilardir.

En basit sekilde, bir islem elemani, bir girdiyi bir agirlik kiimesi ile agirliklandirir, dogrusal
olmayan bir sekilde doniisiimiinii saglar ve bir c¢ikt1i  de8eri  olusturur

(http://matlabdersi.com/?p=10).

Yapay Sinir Aglarinin Ozellikleri

YSA’nin hesaplama ve bilgi isleme giiciinii, paralel dagilmis yapisindan, 6grenebilme ve
genelleme yeteneginden aldigi sOylenebilir. Genelleme, egitim ya da Ogrenme siirecinde
karsilagilmayan girigler i¢in de YSA’ nin uygun tepkileri liretmesi olarak tanimlanir. Bu iistiin
ozellikleri, YSA’ nin karmasik problemleri ¢6zebilme yetenegini gosterir. Giiniimiizde birgok

bilim alaninda YSA, asagidaki 6zellikleri nedeniyle etkin olmus ve uygulama yeri bulmustur .
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Dogrusal Olmama : YSA’ nin temel islem elemani olan hiicre dogrusal degildir. Dolayisiyla
hiicrelerin birlesmesinden meydana gelen YSA da dogrusal degildir ve bu 6zellik biitiin aga
yayllmis durumdadir. Bu o6zelligi ile YSA, dogrusal olmayan karmasik problemlerin

¢Ozlimiinde en 6nemli ara¢ olmustur.

Ogrenme : YSA’ nin arzu edilen davranis1 gosterebilmesi i¢in amaca uygun olarak ayarlanmasi
gerekir. Bu, hiicreler arasinda dogru baglantilarin yapilmasi ve baglantilarin uygun agirliklara
sahip olmasi gerektigini ifade eder. YSA’ nin karmasik yapisi nedeniyle baglantilar ve agirliklar
onceden ayarli olarak verilemez yada tasarlanamaz. Bu nedenle YSA, istenen davranisi
gosterecek sekilde ilgilendigi problemden aldigi egitim oOrneklerini kullanarak problemi

ogrenmelidir.

Genelleme : YSA, ilgilendigi problemi 6grendikten sonra egitim sirasinda karsilasmadig test
ornekleri i¢in de arzu edilen tepkiyi iiretebilir. Ornegin, karakter tanima amaciyla egitilmis bir
YSA, bozuk karakter girislerinde de dogru karakterleri verebilir yada bir sistemin egitilmis
YSA modeli, egitim siirecinde verilmeyen giris sinyalleri i¢in de sistemle ayni davranisi

gosterebilir.

Uyarlanabilirlik : YSA, ilgilendigi problemdeki degisikliklere gore agirliklarini ayarlar. Yani,
belirli bir problemi ¢6zmek amaciyla egitilen YSA, problemdeki degisimlere gore tekrar
egitilebilir, degisimler devamli ise gergek zamanda da egitime devam edilebilir. Bu 6zelligi ile
YSA, uyarlamali 6rnek tanima, sinyal isleme, sistem tanilama ve denetim gibi alanlarda etkin

olarak kullanilir.

Hata Tolerans1 : YSA, ¢ok sayida hiicrenin ¢esitli sekillerde baglanmasindan olustugundan
paralel dagilmis bir yapiya sahiptir ve agin sahip oldugu bilgi, agdaki biitiin baglantilar {izerine
dagilmis durumdadir. Bu nedenle, egitilmis bir YSA’nin bazi baglantilarinin hatta bazi
hiicrelerinin etkisiz hale gelmesi, agin dogru bilgi iiretmesini énemli dlclide etkilemez. Bu

nedenle, geleneksel yontemlere gore hatay1 tolere etme yetenekleri son derece yiiksektir.

Donanim ve Hiz : YSA, paralel yapist nedeniyle biiyiik Olcekli entegre devre (VLSI)
teknolojisi ile ger¢eklenebilir. Bu 6zellik, Y SA nin hizli bilgi isleme yetenegini artirir ve gercek

zamanli uygulamalarda arzu edilir.
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Analiz ve Tasarim Kolayhgi : YSA’ nin temel islem elemani olan hiicrenin yapisi ve modeli,
biitiin YSA yapilarinda yaklasik aynidir. Dolayisiyla, YSA’nin farkli uygulama alanlarindaki
yapilar1 da standart yapidaki bu hiicrelerden olusacaktir. Bu nedenle, farkli uygulama
alanlarinda kullanilan YSA’lar1 benzer 6grenme algoritmalarini ve teorilerini paylasabilirler.

Bu 6zellik, problemlerin YSA ile ¢6ziimiinde 6nemli bir kolaylik getirecektir.

Yapay Sinir Aglarinin Siiflandirilmasi

YSA’lar, genel olarak birbirleri ile baglantili islemci birimlerden veya diger bir ifade ile islemci
elemanlardan (ndron) olusurlar. Her bir sinir hiicresi arasindaki baglantilarin yapisi agin
yapisini belirler. Istenilen hedefe ulasmak igin baglantilarin nasil degistirilecegi dgrenme
algoritmas1 tarafindan belirlenir. YSA’lar yapilarina ve Ogrenme algoritmalarina gore

siiflandirilirlar.

YSA’larin Yapilarina Gore Simiflandirilmasi :
Yapay sinir aglari, yapilarina gore, ileri beslemeli ve geri beslemeli aglar olmak iizere iki

sekilde siiflandirilirlar.

Tleri Beslemeli Aglar : ileri beslemeli bir agda islemci elemanlar (IE) genellikle katmanlara
ayrilmiglardir. Isaretler, giris katmanindan ¢ikis katmanina dogru tek yonlii baglantilarla iletilir

IE’ler bir katmandan diger bir katmana baglanti kurarlarken, aym katman igerisinde baglantilart

bulunmaz (Sekil 5).

Sekil 5. ileri Beslemeli Ag icin Blok Diyagram
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Geri Beslemeli Aglar : Bir geri beslemeli sinir ag1, ¢ikis ve ara katlardaki ¢ikislarin, giris
birimlerine veya Onceki ara katmanlara geri beslendigi bir ag yapisidir. Boylece, girisler hem
ileri yonde hem de geri yonde aktarilmis olur. Sekil’de bir geri beslemeli ag goriilmektedir. Bu
c¢esit sinir aglariin dinamik hafizalar vardir ve bir andaki ¢ikis hem o andaki hem de onceki
girisleri yansitir. Bundan dolayi, 6zellikle 6nceden tahmin uygulamalari i¢in uygundurlar. Bu

aglar cesitli tipteki zaman-serilerinin tahmininde oldukga basar1 saglamislardir.

Sekil 6. Geri Beslemeli Ag icin Blok Diyagram

YSA’larin Ogrenme Algoritmalarina Gére Siniflandiriimast

Ogrenme; gozlem, egitim ve hareketin dogal yapida meydana getirdigi davrams degisikligi
olarak tanimlanmaktadir. O halde, birtakim metot ve kurallar, gézlem ve egitime gore agdaki
agirliklarin degistirilmesi saglanmalidir. Bunun i¢in genel olarak ii¢ 6grenme metodundan ve
bunlarin uygulandig1 degisik 6grenme kurallarindan soz edilebilir. Bu 6grenme kurallar

asagida aciklanmaktadir.

Damgmanh Ogrenme : Bu tip dgrenmede, YSA’ya 6rnek olarak bir dogru cikis verilir.
Istenilen ve gergek ¢ikt1 arasindaki farka gore IE’ler aras1 baglantilarin agirligini en uygun gikisi

elde etmek i¢in sonradan diizenlenebilir.

Damgmansiz Ogrenme : Girise verilen ornekten elde edilen cikis bilgisine gore ag
simiflandirma kurallarin1 kendi kendine gelistirmektedir. Bu 6grenme algoritmalarinda,
istenilen ¢ikis degerinin bilinmesine gerek yoktur. Ogrenme siiresince sadece giris bilgileri
verilir. Ag daha sonra baglant1 agirliklarin1 ayni 6zellikleri gosteren desenler olusturmak {izere

ayarlar.
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c) Takviyeli 6grenme : Bu 6grenme kurali danigsmanli 6grenmeye yakin bir metoddur.

Denetimsiz 6grenme algoritmasi, istenilen ¢ikisin bilinmesine gerek duymaz. (Aynekin.2006)

Yapay Sinir Aglarinin Kullanim Alanlar1

YSA’lar pek ¢ok sektorde degisik uygulama alanlari bulmustur. Bunlardan bazilari;

Uzay: ugus simiilasyonlari, otomatik pilot uygulamalari, komponentlerin hata denetimleri vs.
Otomotiv: otomatik yol izleme, rehber, garanti aktivite analizi, yol kosullarina gore siiriis
analizi vs.

Bankacilik: kredi uygulamalart gelistirilmesi, miisteri analizi ve kredi miiraacat
degerlendirilmesi, biit¢e yatirim tahminleri vs.

Savunma: silah yonlendirme, hedef se¢me, radar, sensor sonar sistemleri, sinyal isleme, goriintii
isleme vs.

Elektronik: kod siras1 6ngoriisii, ¢ip bozulma analizi, non-lineer modelleme vs.

Eglence: animasyonlar, 6zel efektler, pazarlama 6ngoriisii vs.

Finans: kiymet bigme, pazar performans analizi, biit¢e kestirimi, hedef belirleme vs.
Sigortacilik: iiriin optimizasyonu, uygulama politikasi gelistirme vs.

Uretim: iiretim islem kontrolii, {iriin dizaym, makina yipranmalarinn tespiti, dayaniklilik
analizi, kalite kontroli, is ¢izelgeleri hazirlanmasi vs.

Saglik: gogiis kanseri erken teshis ve tedavisi, EEG, ECG, MR, kalite artirimi, ilag etkileri
analizi, kan analizi siniflandirma, kalp krizi erken teshis ve tedavisi vs.

Petro kimya: arama, verim analizi vs.

Robotik: yoriinge kontrol, forklift robotlari, gorsel sistemler, uzaktan kumandali sistemler,
optimum rota belirleme vs.

Dil: s6zciik tanima, yazi ve konugma ¢evrimi, dil terciime vs.

Telekomiinikasyon: goriinti ve data karsilastirma, filtreleme, eko ve giriiltii
sOniimlendirilmesi, ses ve goriintii isleme, trafik yogunlugunun kontrolii ve anahtarlama vs.

Giivenlik: parmak izi tanima, kredi kart1 hileleri saptama, retina tarama, yiiz eslestirme vs.

Kaynakc¢a

Baykasoglu, A., Veri Madenciligi ve Cimento Sektdriinde Bir Uygulama
Koyuncugil, S., Veri Madenciligi Ders Notlar1,Giliz 2010
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VERI MADENCILiGININ KULLANIM AMACLARI

Veri madenciliginin amaci anlamli bilgiler elde etmek ve bunu eyleme doniistiirecek kararlar
icin kullanmaktir. Buradaki temel amag, degiskenler arasindaki iliskilerden c¢ok, gelecege
yonelik saglikli Ongoriilerin {iretilmesidir. Bu anlamda Veri Madenciligi, 6z bilginin
kesfedilmesi anlaminda bir “kara kutu” bulma yaklagimi olarak kabul edilmektedir ve bu
dogrultuda yalnizca kesifsel veri analizi tekniklerini degil, sinir ag1 tekniklerinden hareketle
gegerli dngoriiler yapmak ve dngoriilen degiskenler arasindaki iligkilerin belirlenmesi miimkiin
oldugu icin ayn1 zamanda sinir ag1 tekniklerini de kullanmaktadir. Yontemin isletmelerde
kullanim1 sonucunda saglanabilecek faydalar asagidaki gibi 6zetlenebilir:

* Bir isletme kendi miisterisiyken rakibine giden miisterilerle ilgili analizler yaparak rakiplerini
tercih eden miisterilerinin 6zelliklerini elde edebilir ve buradan hareketle gelecek donemlerde
kaybetme olasilig1 olan miisterilerin kimler olabilecegi yolunda tahminlerde bulunarak onlari
kaybetmemek, kaybettiklerini geri kazanmak i¢in farkl stratejiler gelistirebilir.

 Mevcut miisterilerin isletme tarafindan daha iyi taninmasini saglayabilir. Ozellikle finans
sektoriinde mevcut miisterilerinin segmentlere ayrilarak ¢ikarilacak kredi risk davranis
modellerinin yeni bagvuruda bulunan miisterilere uygulanmasim saglayarak riski minimize
edebilir. Bir anlamda kredi risk skorlamasinin altyapisinin olusturulmasinda kullanilabilir.

* Mevcut miisterilerin 6deme performanslar1 incelenerek kotii 6deme performansi gdsteren
miisterilerin ortak 6zellikleri belirlenerek, benzer 6zelliklere sahip tiim miisteriler i¢in yeni risk
yonetim politikalar1 olusturulabilir.

* En karli mevcut miisteriler belirlenerek, potansiyel miisteriler arasindan en karli olabilecekler
belirlenebilir. Karli Miisteriler tespit edilerek onlara 6zel kampanyalar uygulanabilir. En
masrafli miisteriler daha masrafsiz miisteri haline déniistiiriilebilir. Ornegin en ¢ok bankacilik
islemi yapanlar ortaya cikarilip bunlar sube bankaciligi yerine daha masrafsiz internet
bankaciligina yonlendirilebilir.

* Mevcut miisteriyi taniyarak isletmelerin miisteri iligkileri yonetimlerinde diizenleme ve
gelistirmeler yapilabilir. Bu sayede firmanin miisterilerini daha iyi taniyarak miisteri gibi
diisiinme kapasitelerinin arttirilmast saglanabilir. Bunun da isletmelere pazarda avantaj
saglayacagi unutulmamalidir.

« Gegmis ve mevcut yapi analiz edilerek gelecege yonelik tahminlerde bulunulabilir. Ozellikle

ciro, karlilik, pazar pay1 gibi analizlerde Veri Madenciligicok rahat kullanilabilir.
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* Mevcut miisteriler {izerinde firma {iriinlerinin ¢apraz satis kapasitesinin arttirilmasi
saglanabilir. Mesela firmanin X iirlinlinii alan miisterilerin ¢ok biiyiik bir bolimiintin Y tirtiniinii
de aldiklar1 biliniyorsa, buna yonelik pazarlama stratejileri gelistirilebilir.

» Piyasada olusabilecek degisikliklere mevcut miisteri portfoyliniin verecegi tepkinin firma
iizerinde olusturabilecegi etkinin tespitinde kullanilabilir.

* Operasyonel siiregte olusabilecek olasi kayiplarin veya suiistimallerin tespitinde kullanilabilir.
» Kurum teknik kaynaklarinin en optimal sekilde kullanilmasini saglamakta kullanilabilir.

* Firmanin finansal yapisinin, makroekonomik degismeler karsisindaki duyarliligi ve
olusabilecek risklerin tespitinde kullanabilir.

* Giinliimiizde var olan yogun rekabet ortaminda firmalarin hizl1 ve kendisi i¢in en dogru karari

almalarini saglayabilir.

VERI MADENCILIGININ KULLANIM ALANLARI

Ulkemizde son yillarda yeni yeni taninmaya baslayan Veri Madenciligi kavraminin, Avrupa ve
Kuzey Amerika iilkelerinde birbirinden ¢ok farkli alanlarda kullanildigi goriilmektedir.
Pazarlama ve satis alaninda, hedef pazarlarin tespitinde, miisteri iliskilerinin yonetiminde, sepet
analizinde, ¢apraz satislarda, pazar segmentasyonlarinda ve miisteri hatirlamada sik sik veri
madenciliginden yararlanilmaktadir. Veri kaynaklarini islemek i¢in miisteri kart1 bilgilerinin
kaydedilmesinde, miisteri sikayetlerinin incelenmesinde, e-ticarette oldukga biiyiik islevlere
sahiptir. Diger taraftan satig kampanyalarinin, verimlilik analizlerinin yapilmasi, reklamcilik,
indirim kartlar1 ve bonuslandirmalari, karliligin artirilmasi gibi daha bir¢ok kullanim alani
bulunmaktadir. Sayilan bu kullanim alanlarinin yaninda, astronomi, biyoloji, finans, sigorta, tip
gibi bir¢ok bagka alanda da uygulanmaktadir. Son 20 yildir Amerika Birlesik Devletleri’nde
cesitli Veri Madenciligi algoritmalarinin gizli dinlemeden, vergi kacakg¢iliklarinin ortaya
¢ikariimasina kadar cesitli uygulamalarda da kullamldig: goriilmektedir. Ozellikle, son yillarda,
risk analizi ve yonetiminde de, dogru ve etkin kredi karar1 verebilme, kredi geri 6demesi
yapmamaya meyilli miisterileri belirleme, risk derecelendirme, finansal islemlerde sahtekarliga
yonelik egilimleri izleme, ekonomik ve finansal yatirimlar1 kararlastirma, iflas / basarisizlik
tahmini gibi alanlarda da yaygin olarak kullanilmaya baslanmistir. Goriildigi gibi Veri
Madenciligi teknikleri ¢ok ¢esitli alanlarda kullanilmaktadir. Bu uygulama alanlari ana

bagliklar altinda Tablo 1’deki gibi 6zetlenebilir:
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Uygulama Alanlar1

Pazarlama

» Miisteri segmentasyonunda,

*  Miisterilerin demografik o6zellikleri
kurulmasinda,

» Cesitli pazarlama kampanyalarinda,

* Mevcut misterilerin elde tutulmasi igin gelistirilecek pazarlama
stratejilerinin olusturulmasinda,

* Pazar sepeti analizinde,

» Capraz satis analizleri,

* Miisteri degerleme,

Miisteri iliskileri yonetiminde,

Cesitli miisteri analizlerinde,

 Satis tahminlerinde,

arasindaki baglantilarin

Bankacilik

*  Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin
bulunmasinda,

 Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde,
» Miisteri segmentasyonunda,

+ Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,

* Usulsiizliik tespiti,

 Risk analizleri,

* Risk yonetimi,

» Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde,
» Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde,
 Usulsiizliik tespiti,

Sigortacilik

* Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesinde,
* Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde,
+ Riskli miisteri tipinin belirlenmesinde,

Perakendecilik

» Satis noktasi veri analizleri,
» Alis-veris sepeti analizleri,
» Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu,

Borsa

* Hisse senedi fiyat tahmini,
* Genel piyasa analizleri,
* Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.

Telekomiinikasyon

« Kalite ve 1yilestirme analizlerinde,
* Hisse tespitlerinde,

 Hatlarin yogunluk tahminlerinde,
+ Kalite ve iyilestirme analizlerinde,
* Hisse tespitlerinde,

+ fletisim desenlerinin belirlenmesi,
» Kaynaklarin daha iyi kullanilmast,
* Servis kalitesinin arttirilmasi,

Saglik ve Ilag

* Test sonuglariin tahmini,

+ Uriin gelistirme,

* Tibbi teshis

* Tedavi siirecinin belirlenmesinde

* Semptomlara gore hastalik tespiti,

* Magnetik rezonans verileri ile sinir sistemi bdolge iliskilerinin
belirlenmesi.

Bilim ve
Miihendislik

* Ampirik veriler lizerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik
problemlerin ¢éziimlenmesi.
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Endiistri « Kalite kontrol analizlerinde

* Lojistik,

» Uretim siireglerinin optimizasyonunda
Tablo 1. Veri Madenciligi Uygulama Alanlar

VERI MADENCILiIGi UYGULAMALARI

1-LISE TURU VE LISE MEZUNIYET BASARISININ KAZANILAN FAKULTE ILE
ILISKiSiNIN VERI MADENCILIGITEKNIGI iLE ANALIZi

Bu calismada Atatiirk Universitesinden 1976 yilindan itibaren mezun olan ve halen okumakta
olan Ogrenci bilgilerinin bulundugu veritaban1 iizerinde Veri Madenciligi teknikleri
uygulanmigtir. Verilerin tanimlanmasi, anlasilmasi ve hazirlanmasi ¢alismanin basinda oldukca
Oonemli bir zaman almistir. Veri hazirlama islemi, toplama, birlestirme temizleme ve
doniistiirme asamalarindan olugsmustur. Daha sonra modelin kurulmasi agsamasina gecilmistir.
Bu sirada Veri Madenciligi tekniginin uygulanabilmesi igin, bu amaca uygun Purple Insight
MineSet™ 3.2 programi lisanli olarak satin alinmistir. Purple Insight MineSet
3.2programiWindows tabanlidir ve Veri Madenciligi ve gorsel araglarin biitiinlesmesi
uygundur. Ayrica Veri Madenciligi slireci ve kapsaminin hizli ve dogru gerceklesmesini
saglamaktadir. Programin kurulumu yapildiktan sonra, problemin ¢éziimii i¢in en uygun model
arastirilmaya baslanmistir. En uygun modelin bulunabilmesi i¢in Veri Madenciligi teknigine
uygun biitiin modeller denenmistir. Yapilan denemelerden veritabanimizda bulunan verilerin
anlagilabilir en wuygun analizinin Siniflama (Classification) modeli ile yapilabildigi
gdzlenmistir. Atatiirk Universitesi mezunlarina ait veritabani verilerinin hazirlandiktan sonraki

yapisi Tablo 2’de gdsterilmistir.
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Alan Ad1 Alan Kisa Adi Kod Anlami

Lise Tiiri LTUR 1.Fen 2.Anadolu 3.Anadolu
Ogretmen
4.Genel 5.Meslek

Fakiilte Ad1 FA Ikt. ve Id.
Bil. TipMiihendislik
Eczacilik vb.

Lise Mez. Bsr. LMZN 0-2, 2-2.5,2.5-3, 3-3.5, 3.5-
4,4-4.5,4.5-5

Rsmi-Ozel RO 1Resmi 20zel

Lise Bolge Kodu LBLG 1.Marmara 2. Ege 3. Akdeniz
4. Ic Anadolu 5.Karadeniz
6.Dogu Anadolu
7.GlineyDogu Anadolu

Cinsiyet CNS 1.Erkek 2.Kiz

Tablo 2. Veritabam Alanlari ve Kodlari

Model uygulanmaya hazir hale gelmis bu veriler yaklasik 50000 kayittan olusmaktadir. Bu
calismada bir 6grencinin lisede okudugu bdliimiin, yani lise tiiriinlin ve lisedeki basari
seviyesinin Universiteye girerken kazandig1 fakiilte ile bir iligkisinin var olup olmadiginin
anlasilabilmesi i¢in Veri Madenciligi teknigi uygulanmistir. Durum MineSet 3.2 programi
yardimi ile degerlendirilmis ve elde edilen sonuclar asagida verilen birkag 6rnek tablo yardimi

ile anlatilmistir.

A. Lise Tiiriiniin Kazanilan Fakiilte Ile iliskisi

Atatiirk Universitesini kazanan &grencilerin genel dagilimlari incelendiginde, &grencilerin
biiyiik bir kisminin genel liselerden geldigi, diger lise tiirlerinden gelen 6grenci sayilarinin ise
birbirine yakin olduklari goriilmektedir. Ayrica Ogrencilerin biiylik bir ¢ogunlugu resmi
liselerden mezun oldugu, cinsiyet olarak aralarinda ¢ok 6nemli bir farkin olmadigi, bolgeler
itibariyle de en ¢ok Dogu Anadolu Bolgesi olmak iizere, sirasiyla Karadeniz, Akdeniz ve I¢

Anadolu bolgesi ve diger bolge liselerinden mezun 6grencilerin bulundugu anlagilmaktadir.

53



ATTRIBUTES CVIL)LNCF

_ast-_..-..._———_
LMF‘.)ZC/)\I Q Vo wm
[BLG o ?'"-

CNS R

Sekil 1. Lise Tiirlerine Gore Kazamlan Fakiiltelerin Dagilim

1. Fen Lisesi Mezunu Olmanin Kazanilan Fakiilte ile Tliskisi

Tip, Dis ve Eczacilik fakiiltelerine giren Ogrencilerde Fen Lisesi’nin agirliginin diger
fakiiltelere gore daha fazla oldugu goriilmektedir. Ogrencilerin ¢ogu 6zel fen liselerinden
mezun olup, bolgeler itibariyle de en kalabalik grubu Dogu Anadolu Bolgesi mezunlari

olusturmaktadir.

ATTRIBUTES FVIDENCE

Sekil 2. Fen Lisesi Mezunlarina Gore Kazanilan Fakiiltelerin Dagilimi

2.Genel Lise Mezunu Olmanin Kazamlan Fakiilte le iliskisi
Genel lise mezunlarmin Fen-Edebiyat Fakiiltesi, Egitim Fakiiltesi ve Iktisadi ve idari Bilimler

Fakiiltelerinde oranlarinin daha yiiksek oldugu gézlenmektedir.
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Sekil 3. Genel Lise Mezunlarina Gore Kazanilan Fakiiltelerin Dagilinm

B. Lise Basarisimin Kazamlan Fakiilte ile iliskisi
Atatiirk Universitesine ait fakiilteleri kazanan dgrencilerin lise genel basar1 ortalamasinin 5
iizerinden 3.5oldugu,daha sonra 4, 4.5 ve5 ortalamali 6grencilerin de sirasiyla 6nemli yer

tutuklar tespit edilmistir.

ATTRIBUTES |[EVIDENCE
FA I

[ TUR BSENE
CNS ==

RO
LBLG

Sekil 4. Lise Basar1 Notlarina Gore Kazanilan Fakiiltelerin Dagihm

C. Fakiiltelerde, Lise Tiirii ve Basar1 Notuna Gore Dagilimlar
Fakiilte Adi baz alinarak yapilan Veri Madenciligi uygulamasinda, Lise Tiirli ve Lise
Mezuniyet Notuna Gore dagilimlarda her fakiilte i¢in farkli sonuglarin elde edildigi

goriilmiistiir. Ornek olarak Ziraat Fakiiltesi ile T1p fakiiltesinin dagilimlar1 gdsterilmistir.
1. Ziraat Fakiiltesi Ogrencilerinin Lise Tiirii ve Lise Basar1 Durumlari

Ziraat Fakiiltesini kazanan dgrencilerin biiyiik oranda Meslek Liselerinden geldikleri ve en ¢ok

lise mezuniyet notu 2.5 olan dgrencilerden olustuklart gézlenmektedir.
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Sekil 5. Ziraat Fakiiltesi Ogrencilerinin Lise Tiirii ve Lise Mezuniyet Notuna Gore
Dagilimlan

2. Tip Fakiiltesi Ogrencilerinin Lise Tiirii ve Lise Basar1 Durumlar:
Tip Fakiiltesini kazanan 6grencilerin biiyiik oranda Fen Liselerinden geldikleri ve en ¢ok lise

mezuniyet notu 5 olan dgrencilerden olustuklari tespit edilmistir.

Sekil 6. Tip Fakiiltesi Ogrencilerinin Lise Tiirii ve Lise ezuniyet Notuna Gore
Dagilimlan

S -

Sonug¢

Veri miktarindaki bas dondiiriicii artisla, insan omriiniin bu veri ile miicadelede daha verimli
harcanmasi1 gerektigi diisiincesi olusmustur. Veriler 6n elemeden gecirilmeli ve gizli bilgiler
mutlaka ¢ikarilmalidir. Bu amagla kullanilan Veri Madenciligi Teknikleri ve Veritabanlarinda
Bilgi Kesfi siireci son yillarda oldukca olumlu sonuglar vermistir. Veri elde edildikten sonra
tanimlanmakta, anlasilmakta ve faydali bir hale getirilmesi i¢in hazirlanmaktadir. Daha sonra
Veri Madenciligi teknigi uygulanabilmesi i¢in tekrar tekrar denemeler yapilarak veri yapisina
uygun bir model belirlenmektedir (Jing Luan, 2002).Model degerlendirilerek kullanima
sunulmakta, boylece y1gin haldeki verilerden daha anlamli bilgiler daha kisa zamanda elde

edilebilmektedir. Caligmada, Atatiirk Universitesi dgrencilerinin yillar boyunca birikmis

56



karmasik verileri lizerinde uzun bir hazirlik ¢alismasi yapilarak, Lise Tiirii ve Lise Mezuniyet
Basarisinin, Kazanilan Fakiilte iizerindeki 6neminin tespit edilebilmesi amaglanmistir. Caligma
sonucunda, lise tiirlinlin arzu edilen bir fakiiltenin kazanilmasinda ¢ok biiylik 6neminin oldugu,

yine lise basarisinin da ayni derecede 6nemli oldugu tespit edilmistir.

PERAKENDE iSLETMESIi MUSTERILERININ KOHONEN AGLARI IiLE
KUMELENMESI

Amacg

Bu calismada; sebze, meyve, taze et, siit irlinleri, konserve sebze, konserve et, konserve yemek,
balik, bira, sarap, alkolsiiz i¢ki ve giyecek satisi yapan bir perakende isletmenin belirli bir
donem boyunca aligveris yapmis miisterilerinin Kohonen teknigi ile kiimelenmesi ele
alinmaktadir. Kohonen tekniginin kiimeleme analizi araci olarak se¢ilmesinin nedeni, biiyiik
hacimli veriler iizerinde ¢alisabilme yetisi ve kiimeleme analizi i¢in en 6nemli karar olan kiime
sayisini, teknigin kendisinin en uygun olarak belirleyebilmesidir. Kiimeleme analizinin amaci;
ele alinan igletmenin veritabaninda yer alan miisterilerin veritabaninda yer alan tiim 6zelliklere
gore kiimelere ayrilmasini saglayarak, isletmenin pazar boliimlendirmesi ve hedef pazar se¢imi
gibi stratejik pazarlama kararlarin1 almasinda isletmeye gerekli 6ngoriiyii saglamaktir. Ayrica,
yapilan kiimeleme analizi ile isletmenin mevcut pazarinin anlamh ve etkin pazar boliimlerine

ayrilabilmesi i¢in kritik miisteri 6zellikleri ve 6nem dereceleri de ortaya konmaktadir.

Veri Seti ve Analiz Yontemi

Bu c¢alismada, yapilan analiz i¢in Kohonen aglar1 teknigi kullanilmakta ve Clementine v8.1
Veri Madenciligi yazilimindan yararlanilmaktadir. Clementine programi veri akigina
dayanmaktadir. Bu akis icinde diigiimler ile gosterilen her bir islem, birbirine oklar ile
baglanmaktadir. Analizler, 6 aylik bir donemde satin alinan Triinleri ile tutarlarimi ve
miisterilere ait bazi 6zellikleri iceren isletmenin 10000 adet miisteri kaydindan olusan bir
miisteri veri tabani iizerinde gerceklesmektedir. Miisterilerin ¢ogunlugu bu dénemde birden
fazla aligveris gerceklestirmistir. Bununla beraber, ayni miisteriye ait her bir aligveris kaydi
birbirinden farkli olabilmektedir. Ornegin, X miisteri numarasina sahip tiiketici, bir
alisverisinde “konserve sebze” alirken, baska bir alisverisinde almayabilir. Dolayisiyla da, ayni
miisteri numarasina sahip kayitlardan birinde “konserve sebze”, “evet” olarak kodlanirken,
digerinde “hayir” olarak kodlanmistir. Oz bir ifade ile her bir miisteri aligverisi veri tabaninda

ayr1 bir kayit olarak goziikkmektedir. Veri tabaninda isletmenin satis verileri miisteriye gore

diizenlenmistir. Miisteri kayitlarinda yer alan degiskenler Tablo 3’de verilmektedir:
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Miisteri Numarasi

Sebze/Meyve

Aylik SatigTutart Taze Et

Odeme Tipi Siit Uriinleri
Cinsiyet Konserve Sebze
Evsahibi Konserve Et
Aylik Gelir Konserve Yemek
Medeni Durum Hane HalkiSayis1
Yas Bira

Alkolsiiz Icki Sarap

Balik Giyecek

Tablo 3. Miisteri Kayitlarindaki Degiskenler

Analizin Adimlari

Analize verilerin programa yerlestirilmesi ile baglanmistir. Ele alinan isletmeye ait veri tabani
Clementine yazilimindaki “Source” diigimi yardimi ile okutulur. Degiskenlerin tipini
belirlemek i¢in ise “Type” diigiimii kullanilir. Ek 1°de, degisken tiplerine ve degiskenlerin girdi
olarak se¢imine bir 6rnek verilmektedir. Burada, Kohonen analizi i¢in tiim degiskenler girdi
olarak se¢ilmistir. Boylece tiim 6zelliklere gore dogal kiimeler elde edilmesi amaglanmaktadir.
Kiimeleme yapilabilmesi i¢in, “Kohonen” diigiimii segilerek, “Type” diiglimiine eklenir.
“Kohonen” diigiimii ise Ek 2’de 2010 verilmektedir. “Kohonen” diigiimiinde yer alan

“execute” diigmesi tiklandiktan sonra verilerin egitimi siireci baglamaktadir.

Bulgular

“Kohonen” modeli sonucunda sekiz kiime elde edilmistir. Bu kiimeler ve kiimeleme analizi
sonucunda onemli bulunan nitelikler Tablo 4’te verilmektedir. Elde edilen kiimelerden bes
tanesinin ayrintili 6zellikleri ise Tablo 5’te verilmektedir. Tablo 5’te yer alan “kiimel”, “kiime
2”7, “kiime 3” ve “kiime 4™ en biiyiik dort kiime olmasi, “kiime 5” ise diger kiimelere gore daha

farkl1 bir aligveris kalibinin bulunmasi nedeni ile secilmistir.

Sebze/Meyve: Onemsiz

Taze Et: Onemsiz

Aylik SatisTutar1: Onemsiz

Siit Uriinleri: Onemsiz

Odeme Tipi: Onemsiz

Konserve Sebze: Onemli

Cinsiyet: Marjinal

Konserve Et: Onemli

Ev sahibi: Onemli

Konserve Yemek: Onemli
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Aylik Gelir: Onemli Hane HalkiSayis1: Onemsiz

Medeni Durum: Onemsiz Bira: Onemli

Sarap: Onemsiz
Giyecek: Onemsiz

Yas: Onemsiz
Alkolsiiz Icki: Onemsiz
Balik: Onemli

Tablo 4. Degiskenlerin Onem Dereceleri

Tablo 4’te, kiimeleme i¢in kullanilan girdilerden “ev sahibi olma”, “aylik gelir”, “balik”,
“konserve sebze”, “konserve et”, “konserve yemek” ve “bira” degiskenlerinin kiimeleme icin
onemli oldugu, cinsiyet degiskeninin ise dnemli olmakla beraber, diger girdilere gére daha az
onemli oldugu (programda marjinal olarak adlandirilmaktadir) goriilebilir. Belirtilen

degiskenler disinda kalanlar ise 0onemsiz olarak bulunmustur. Asagida yer alan Tablo 5°te

kiimeleme analizi sonucunda bulunan en 6nemli nitelikler ve onem dereceleri verilmektedir.

En Onemli Kiime 1 Kiime 2 Kiime 3 Kiime 4 Kiime 5
Nitelikler X=3,Y=2) | (X=3,Y=0) | (X=0,Y=0) | (X=0,Y=1) | (X=0,Y=2)
(Onem

Dereceleri)

Aylik 2000-3000 1000-2000 3000 TL | 2000-3000 1000 TL’den
Gelir (1.0) TL TL iizeri TL az

Ev Sahibi Evet (%70) | Evet (%60) | Evet (%60) | Hayir (%55) | Evet (%60)
Olma (1.0)

Balik (1.0) Evet (%80) | Evet (%70) | Evet (%60) | Evet (%60) | Evet (%60)
Konserve Evet (%90) | Evet (%60) | Evet (%100) | Evet (%60) | Hayir (%70)
Sebze (1.0)

Konserve Evet (%80) | Evet (%60) | Evet (%90) Evet (%60) | Hayir (%70)
Yemek

(1.0)

Bira (1.0) Evet (%90) | Evet (%60) | Evet (%90) | Evet (%60) | Hayir (%70)
Konserve Evet (%70) | Evet (%70) | Evet (%80) | Evet (%80) | Evet (%70)
Et (0.99)

Cinsiyet Erkek (%55) | Erkek (%70) | Erkek (%60) | Erkek (%45) | Erkek (%50)
(0.95) Kadm (%45) | Kadin (%30) | Kadin (%40) | Kadin (%55) | Kadin (%50)
Kiime (%20) (%18) (%16) (%13) (%11)
Biiyiikligi

Tablo 5. Kohonen Analizi Sonuglar:

Tablo 5’teki Kohonen analizi sonuglarina gore, s6z konusu isletme i¢in pazar boliimlendirmede

kullanilabilecek en 6nemli degiskenlerden birinin tiiketicilerin “aylik geliri” oldugu goriilebilir.
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Birinci kiime, “orta gelirli” bir pazar boliimii olarak nitelenebilir. Bu pazar boliimiindeki
tilkketicilerin %70’inin kendi evi vardir. “Balik”, “konserve sebze” ve “bira” tiiketim oranlari
oldukca yiiksektir. Ikinci kiime ise, “orta-alt gelirli” olarak nitelenebilir. %70’i erkek
tiiketicilerden olusmaktadir. Uciincii kiime “yiiksek gelirli” ve %601 kendi evi olan
tiiketicilerden olusan bir pazar boliimiidiir. Ugiincii kiimenin %60’1 erkeklerden olusmaktadir.
Bu pazar boliimiiniin diger pazar boliimlerine gore daha fazla “konserve agirlikli” bir beslenme
bi¢cimine sahip oldugu sdylenebilir. Ayrica bira ve balik da satin alma oriintiileri i¢inde yer
almaktadir. Dordiincii kiimeye bakildiginda “orta gelirli” ve %55°1 kadin tiiketicilerden
olustugu goriilmektedir. Ayrica, liglincii kiime gibi “konserve yiyecek” satin alma Oriintiisiine
rastlanmistir. Besinci kiime ise “diisiik gelirli” ve genel olarak “konserve agirlikli” beslenme
bicimi olmayan tiiketicilerden olugsmaktadir. Diger iki kiimeden 6nemli farki alkolli igecek
satin alma Oriintiisiine diger kiimelere gore ¢ok daha az olmasidir. Kohonen aglar1 analizi ile

s0z edilenler gibi bagka bilgiler de elde edilebilir.

Sonug¢

Glinlimiiziin agir rekabet kosullar1 altinda; rekabetci avantaj elde edebilmek i¢in, isletmelerin
potansiyel tiiketicilerine ya da miisterilerine ait verilerin diizenli bir sekilde, hassas, dogru ve
¢ok boyutlu olarak analiz edilmesi gerekir. Ozellikle pazar béliimlendirme ve hedef pazar
secimi gibi stratejik kararlar cok boyutlu analiz yapabilen modern karar destek araclar1 yardimi
ile alinmalidir. Bu araglardan biri olan Veri Madenciligi ¢esitli teknikleri sayesinde gizli bazi
orlintiileri ortaya cikararak, isletmelere rekabetci {istlinliik saglamada ¢ok onemli bazi bilgiler
saglayabilir. Bu calismada, bir perakende isletmenin belirli bir donem boyunca aligveris yapmis
miisterilerinin Kohonen teknigi ile kiimelenmesi ele alinmistir. Yapilan kiimeleme analizi ile
isletmenin mevcut pazarinin anlaml ve etkin pazar boliimlerine ayrilabilmesi i¢in dnceden
bilinmeyen kritik miisteri 6zellikleri ve 6nem dereceleri de ortaya ¢ikarilmistir. Elde edilen bu
ve benzeri sonuglar, isletmenin pazar boliimlendirmesi ve hedef pazar se¢imi gibi stratejik
pazarlama kararlarin1 almasinda yardimer olarak kullanilabilir. Calismada, kiimeleme analizi
icin Kohonen tekniginin tercih edilmesinin en 6nemli iki nedeni ise, uygun kiime sayisin1 dogal
olarak hesaplayabilme 6zelligi ve biiyiik hacimli veriler iizerinde galisabilme yetisidir. Bununla
birlikte, Kohonen tekniginin kiime sayisin1 girdi olarak kullanan teknikler ile bilesik olarak
kullanilmast durumunda daha etkin kiimeleme sonuglar1 elde edilebilir. Benzer konularda
yapilmas1 diisiiniilen caligmalarda, 6zellikle iki asamali tekniklerin uygulanmasina agirlik

verilebilir.
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3-BULANIK VERIMADENCILIGI UYGULAMASI

Amag

Calismada, Internet iizerinden ulasilabilen basin-yayin kaynaklarinda yer alan gorsel ve
metinsel verilerin hizli ve etkin bir sekilde erisimi ve bu kaynaklardan anlamli ve 6nemli
bilgilerin ¢ikarilmasi hedeflenmektedir. Calismalar oncelikli olarak istihbarat agisindan 6nem
tasiyan kisi ve orgiitlerle ilgili haberler iizerinde yogunlasmistir. Sunucu bilgisayarda Internet
iizerinde yer alan haber kaynaklarindan toplanmis ve islenmis metinsel belgelerden olusan veri-
tabani ile bu bilgileri isleyen uygulama yazilimlar1 bulunmaktadir. Bir arayiiz ile kullanicinin
bu bilgileri sorgulamasi saglanmustir. (Erkan U. ve ark. 2005) Verilerin toplanmasi sirasinda
Istihbarat acisindan onemli kisi, olay ve tarihlere erisim icin Internet iizerindeki haber
kaynaklar1 taranmistir. Baslangig noktasi olarak, Isik Universitesi tarafindan hazirlanan Teror
Orgiitleri ile ilgili sayfadaki bilgiler incelenmis ve énemli isimler kaydedilmistir. Daha sonra
bu kaynaklarda gecen isimler lizerinde Google kullanilarak otomatik arama yapilmis, fotograf
ve yazi igeren sonuclar bulunarak islenmek iizere veri tabaninda saklanmistir. Kaydedilen
belgeler gereksiz bilgileri de igermektedir. Metin analizi yontemleriyle veriler kismen islenerek
ve sadece gerekli bilgiler daha sonra kullanilmak iizere veri tabanina kaydedilmistir. (Erkan U.
ve ark. 2005) Toplanan verilerde Kisi-kisi, kisi-organizasyon, olay-yer, olay-tarih iliskileri
Apriori algoritmasi kullanilarak 6grenilmektedir. Ogrenilen iliskiler sonucu ortaya ¢ikan yeni
isimler ilizerinde arama yapilmasi saglanarak, yukarida bahsedilen islemler tekrarlanarak, veri
tabam siirekli olarak zenginlestirilebilir. (Erkan U. ve ark. 2005) Kullaniciya aranan kisiler
hakkinda biitiin bilgileri igeren bir belge sunulmaktadir. Bu bilgiler icerisinde kisinin ismi,
haberde gecen olaylar, yer ve tarihleri, birlikte bulundugu kisilerin ismi (eger varsa) yer
almaktadir. Iliskiler de kullanictya sunuldugu igin, kullanici yeni bilgiler 1s1ginda yeni

sorgulamalar yapabilecektir. (Erkan U. ve ark. 2005)

Basin-Yayin Alaninda Birliktelik Kural Madenciligi Sistemine Bulamk Mantik
Uygulamasi

Basin-yaym alaninda birliktelik kural madenciligi sisteminde arama yapilacak kelimeler
“biiytlik-kii¢iik harf duyarli” olacak sekilde ele alinir. Calismada uyguladigim bulanik mantik
uygulamasi ile bu alana girilen isimler “biiylik-kiiciik harf duyarli” olacak sekilde degil, veri
tabanimizdaki isimler icerisinde en uygun olan isim bulunarak bu isim iizerinden arama
yapilmast diisiiniilmiistiir. Calismanin kullaniciya olacak yarari, arama yapilacak isimler

girilirken.
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Cahisma Prensibi

Girilen isim ile veri tabanindan karsilastirilan ismin harf harf karsilastirilmasi esas alinmistir.
Girilen isimdeki harfler tek tek veri tabaninda karsilastirilan isim iginde aranir ve en yakin
konumdaki harf uzaklig1 iizerinden bulanik mantik algoritmasi uygulanir. Tiim harflerden gelen
sonuglar degerlendirilip girilen isim ile veri tabanindaki isim arasindaki benzerlik oran1 0 — 1

araliginda hesaplanir.

Algoritmanin A¢iklamasi

Veri tabanimizda bulunan isim alanlar1 algoritmamiz i¢in VT anlamina gelmektedir. VT deki
isimler ilk isimden itibaren son isim gelene kadar kullanici tarafindan girilen kelime ile
karsilastirilir. Tiim karsilagtirma sonucunda elde edilen en yiiksek benzerlik orani olan kelime

yazilmak istenilen ancak yanlis yazilan kelime olarak seg¢ilir.

Sisteme Giris Degerleri:

Sistemin ana girisleri kullanici tarafindan girilen isim ile veri tabanindan gelen, karsilastirma
yapilacak olan isimdir. Ancak bulanik sistemimizin giris degerleri ele aldigimiz karsilastirma
yapilacak olan isimlerin harfleridir. Sisteme kullanici tarafindan girilen ismin harfleri asil
harflerdir. Veri tabanindan gelen ismin harfleri ise i¢cinde arama yapilacak olan kisimdir. Yani

sistem kullanicinin girdigi ismi temel almaktadir.

Sistemin Cikis Degerleri:

Sistemin ¢ikis degeri, kullanicinin girdigi kelimenin her harfi i¢in elde edilen bir benzerlik
degeridir. Her bir benzerlik degeri birbirinden bagimsiz ve es agirliklara sahiptir. Birbirinden
bagimsiz bu degerlerin tiimiiniin ortalamasi iki kelime arasindaki benzerlik degerini

vermektedir.
Bulaniklastirma Fonksiyonu

Mesafe: Girilen isimde ki harfin, veri tabanindaki isimdeki bulundugu konuma uzakligi

n : Girilen isimdeki harf sayisi
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Uvyelik Derecesi
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Sekil 7. Uyelik Derecesi

Uyelik Fonksiyonlari:
»
— M= x<——;y=——x—1
2 ”n
HB fonksivonunun denklemleri: ¥l 2
—=x=my=—x—I
2 7

Bu denklemlerde Y uzakligi, X iiyelik derecesini ifade etmektedir.

Uyelik fonksiyonu olarak Bulanik Mantik Uygulamalarinda en sik ve yaygin olarak kullanilan

r’—nixé—ﬁ;_y:%x+2
2 »2
—ESxEO;_yz—Ex
2 »z
A B fonksivonun denklemleri :< O < ¥z 2
= x — 1y = —x
27 72
F1 2
—=x =RV =——x+2
| 2 T
- Iy 2
——=x=0y=—x+1
2 n
B fonksiyonunun denklemleriz n 2
O0<x<—;y=—x+1
2 n
S,

“Ortiismeli Uggen” fonksiyonu segilmistir. Ayrica mesafenin negatif ve pozitif degeri i¢in ayni
sonucu almamiz gerekir. Bu sebepten dolayi sectigimiz fonksiyonun simetrik olmali. Ortiismeli

iicgen fonksiyonu da istedigimiz referans noktasina gére simetrik bir fonksiyondur.
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Bulamk Cikarim Motoru
Bulanik Cikarim Motoru Fonksiyonlart:

Y= tiyelik derecesi, X=benzerlik orani

Cok fonksiyvonunun denklemi - X7+ (Y-1 )2 =1
Az fonksiyonunun denklemi Y —2X =0
Hic¢ fonksiyonunun denklemi t(X-1 )2 + (Y- 1)2 =1

Bu fonksiyonlarin se¢ilmesinin sebebi, dogrusal olmayan Cok ve Hi¢ fonksiyonlar1 benzerligin
az oldugu kelimeleri 0’a yakinsatmak ve benzerligin fazla oldugu kelimeleri ise 1’e
yakinsatmasidir. Benzerligin az oldugu Az fonksiyonunda ise yakinsama islemi sifir ya da bir’
e dogru olabileceginden, fonksiyonun buna direk etkisini azaltmak i¢in lineer se¢ilmistir. Yani
bu fonksiyon benzerligi sifir ya da bir’e dogru itelememektedir. Bu sekilde az benzeyen kelime
ile cok benzeyen kelime arasindaki fark lineer fonksiyonlara gore daha ¢ok acilacaktir ve yorum
yapmay1 kolaylagtiracaktir. Durulagtirma fonksiyonunda hedeflenen program kullanicisinin
karar vermesini kolaylagtiracak sonu¢ vermektir. Yani iki kelimenin benzerlik oraninin
ortalama degerlerde olmasi hedeflenmektedir. Ara degerler yukariya da asagi itelenerek

kullanictya daha net sonuglar verecektir.

Bulanik Kural Tablosu:

Eger tyelik derecesi CB tyelik fonksiyonundan geliyor ise; durulastirma islemi icin Cok
fonksiyonu kullanilir.

Eger liyelik derecesi AB tliyelik fonksiyonundan geliyor ise; durulastirma islemi i¢in Az
fonksiyonu kullanilir.

Eger tiyelik derecesi HB tiyelik fonksiyonundan geliyor ise; durulastirma islemi i¢in Hig
fonksiyonu kullanilir.

Kurallar1 sdzel olarak agiklayacak olursak; Eger harflerimiz birbirine ¢ok yakin ise, bu durumda
benzerlik fazla olacaktir ve iiyelik fonksiyonlarindan CB’ye iiye olacaktir. Bu durumda
durulastirma fonksiyonu olarak Cok fonksiyonu kullanilacaktir. Eger harflerin yakinligi ¢cok
yakin degil ama uzak ta degil ise, bu durumda benzerlik az olacaktir ve AB iiyelik
fonksiyonunda bulunacaktir. Bu durumda durulagtirma fonksiyonu olarak Az kullanilacaktir.
Iki harfin uzaklig1 ok ise, HB iiyelik fonksiyonundan gelen deger dikkate alinir ve bu durumda

Hig fonksiyonu durulastirma islemi i¢in kullanilir.
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Durulastirici

Bulanik mantik algoritmasinin durulastirict adiminda, durulastirma metotlarindan “Agirlikl
Ortalama Yontemi” kullanilmigtir. Bu yontem en ¢ok kabul géren yontemlerden biridir. Ayrica
konumuz isimlerin benzerlik oranini bulmak oldugu igin ve algoritmada isimlerin harflerinden
birisinin digerinden daha 6nemli olmasi gibi bir tutum olmadigi i¢in yani kelimelerdeki tiim
harfler esit agirliklara sahip olduklari i¢in durulastirma isleminde agirlik ortalama yontemi
kullanilmas1 en mantikli ve sonucu en saglikli durulastirma islemi olarak goriilmiistiir.

(Z*= Durulastirllmis Deger, Kelimenin Benzerlik Orani, ti=her harfin benzerlik orani,

i(n)=harf say1si)

Algoritmanin Bir Ornekle A¢iklamasi

Veri tabanimizda bulunan isimlerden bit tanesi “TALABANI” olsun. Kullanici bu ismi
yazarken “ATBALANE” olarak yanlis yazmis kabul edelim. Algoritmamiz1 bu iki kelimenin
benzerligini bulamak iizere uygular isek;

n = 8 olacaktir.

n’nin § degeri i¢in iiyelik fonksiyonumuz;

“ATBALANE” Kelimesinin her harfi i¢in algoritmamiz ayr1 ayr1 uygulanir.

“A” 1¢in; KW deki ilk “A”nmn VT deki kelimemiz i¢indeki en yakin “A” ya olan uzakligi-1
birimdir.

u=1-2=-1,

12345678

T ALABANI

ATBALANE

12345678

1-2=-1

Uyelik fonksiyonlarimizdan mesafe(x)’in -1 degeri igin elde edecegimiz iiyelik dereceleri;

AB fonksiyonu i¢in; ii(A) = 0,25

CB fonksiyonu i¢in; ti(A) = 0,75

Bulanik kural tabanimizdaki;

* Eger bulanik giris degeri AB fonksiyonundan geliyor ise ¢ikis degeri

Az fonksiyonu... ve

» Eger bulanik giris degeri CB fonksiyonundan geliyor ise ¢ikis degeri

Cok fonksiyonu... kurallarini uygularsak;

A harfi i¢in; AB fonksiyonundaki tiyelik derecesi = 0,25
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CB fonksiyonundaki iiyelik derecesi = 0,75
Az fonksiyonunun Y (liyelik derecesi) = 0,25 i¢in benzerlik orani= 0,125.
Cok fonksiyonunun Y (iiyelik derecesi) = 0,75 i¢in benzerlik orani= 0,968
Buradan ti(A) = 0,968 bulunur.
T harfi i¢cin; AB fonksiyonundaki iiyelik derecesi = 0,25

CB fonksiyonundaki iiyelik derecesi = 0,75
Az fonksiyonunun Y (liyelik derecesi) = 0,25 i¢in benzerlik orani= 0,125.
Cok fonksiyonunun Y (liyelik derecesi) = 0,75 i¢in benzerlik orani= 0,968
Buradan ii(T) = 0,968 bulunur
B harfi i¢in; AB fonksiyonundaki {iyelik derecesi = 0,5

CB fonksiyonundaki tiyelik derecesi = 0,5
Az fonksiyonunun Y (iiyelik derecesi) = 0,5 i¢in benzerlik orani= 0,225.
Cok fonksiyonunun Y (iiyelik derecesi) = 0,5 i¢in benzerlik orani= 0,866
Buradan ii(B) = 0,866
A harfi i¢in; AB fonksiyonundaki tiyelik derecesi =0

B fonksiyonundaki tiyelik derecesi = 1
Az fonksiyonunun Y (iiyelik derecesi) = 0 i¢in benzerlik orani= 0.
Cok fonksiyonunun Y (iiyelik derecesi) = 1 i¢in benzerlik oran1 = 1
Buradan ii(A) = 1
L harfi i¢in; AB fonksiyonundaki iiyelik derecesi = 0,5

B fonksiyonundaki tiyelik derecesi = 0,5
Az fonksiyonunun Y (iiyelik derecesi) = 0,5 i¢in benzerlik orani= 0,225.
Cok fonksiyonunun Y (liyelik derecesi) = 0,5 i¢in benzerlik orani= 0,866
Buradan ii(L) = 0,866
A harfi i¢in; AB fonksiyonundaki tiyelik derecesi = 0

CB fonksiyonundaki tiyelik derecesi = 1
Az fonksiyonunun Y (iiyelik derecesi) = 0 i¢in benzerlik orani= 0.
Cok fonksiyonunun Y (liyelik derecesi) = 0 i¢in benzerlik oran1 = 1
Buradan ii(A) = 1
N harfi i¢in; AB fonksiyonundaki iiyelik derecesi = 0

CB fonksiyonundaki tiyelik derecesi = 1
Az fonksiyonunun Y (iiyelik derecesi) = 0 i¢in benzerlik orani= 0.
Cok fonksiyonunun Y (liyelik derecesi) = 1 i¢in benzerlik oran1 = 1

Buradan ii(N) = 1
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E harfi i¢in; AB fonksiyonundaki iiyelik derecesi =0

CB fonksiyonundaki tiyelik derecesi =0
Az fonksiyonunun Y (liyelik derecesi) = 0 i¢in benzerlik orani= 0.
Cok fonksiyonunun Y (liyelik derecesi) = 0 i¢in benzerlik oran1 = 0
Buradan ii(E) =0
Bulunacaktir.
Durulagtirma fonksiyonumuzu kullanirsak;
Z*= (0,968 + 0,968 + 0,866 + 1 + 0,866 + 1 + 1 + 0 ) / 8 = 0,8335 bulunur.
Sonu¢ olarak VT’ deki “TALABANI” isminin, kullanic1 tarafindan girilen
KW="ATBALANE” kelimesine olan benzerligi 0,8335’dir denilebilir.
Algoritmanin Ozel Durumlari
Kullanici tarafindan girilen kelimenin veri tabanindan karsilastirilan kelimeden uzun olmasi
durumu Ornegin kullanici girdi olarak “ERDOGAN” girmis olsun, bu kelime veri tabanindan
gelen “ERCAN” kelimesi ile karsilastiriliyor olsun. Girilen “ERDOGAN” kelimesi 7
karakterlidir. Karsilastirilan “ERCAN” ise 5 karakterlidir. “ERDOGAN” kelimesindeki ‘N’
harfi 7. siradadir, “ERCAN” da ise ‘N’ harfi 5. siradadir. Ancak bu harf iki kelimede de son
siradadir. Bu durumda bu harfin iki kelime tizerindeki yeri aslinda aynidir.

Bu durum olustugunda sistemin esas aldigi kelime kullanici tarafindan girilen kelime
oldugundan veri tabanindan gelen karsilastirma kelimesi kullanicinin girdigi kelimenin
boyutuna gore siindiiriiliir. Verdigimiz ornege uyarlayacak olursak, “ERCAN” kelimesi
“ERDOGAN” kelimesinin boyutuna gore siindiiriiliir. 5 harfin konumlari7 harfle
eslestirilebilecek hale getirilir. 7 harfli “ERDOGAN” kelimesinde birbiri ardina gelen harflerin
uzakligil birim olarak hesaplanirken, 5 harfli “ERCAN” kelimesinde birbiri ardina gelen
harflerin uzaklig11,5 birim olarak alinmaktadir. Bu hesaplama su sekilde yapilmaktadir:
Kullanici tarafindan girilen kelimenin uzunlugu L1 olsun.
Veri tabanindan gelen karsilastirilacak olan kelimenin uzunlugu ise L2 olsun.
Veri tabanindan gelen kelimenin harfleri arasindaki uzakligi ise X birim olsun.

Bu durumda X sifirdan biiytik bir deger ¢ikacaktir...

Algoritmanin Performans Analizi
Algoritma tek basina, birliktelik kural madenciligi i¢inde kullanilmadan performans testi
yapilmistir. Test i¢in algoritma Turbo C++ editoriinde yazilmistir. Kullanilan bilgisayar;

Microsoft Windows XP Professional with Service Pack 2 isletim istemi yiiklii olan Intel

67



Pentium III 863Mhz islemcili ve 512 MB bellegi olan bir makinedir. Testler sirasinda sistemde
Turbo C++ programindan bagka higbir program ¢alismamustir.

Test kiitiiklerinin 6zellikleri:

Test i¢in kullanilan dosyalar diske 100 Bin, 200 Bin, 400 Bin, 600 Bin ve 800 Bin kayit igerecek
sekilde kaydedilmistir. Bu boyutlarin iizerindeki testlerde ise bu dosyalar birbiri ardina
eklenerek kullanilmistir. Bu kiitiiklerde gecen kelimeler;

Saddam

laden

erdogan

mahmut

talabani

ahmet

mehmet

mukaddes

nurullah

O O O O o o o o o o

serdar

Yukaridaki 10 isim birbiri ardina tekrarlanarak kiitiiklere yazilmistir. Bu degisik harf sayisina
sahip 10 adet ismin ortalama harf miktart;

(6+5+7+6+8+5+6+8+8+6)/10=6,5 dir.

Test isimlerinin 6zellikleri:

Yukarida agiklanan test kiitiikklerinde denenmek tizere 5 adet isim se¢ilmistir. Bu isimler degisik
karakter uzunlarina sahiptir. En kisa isim 3 harfli “ALI” dir. Diger isimler, 5 harfli “AHMET”,
7 harfli “ERDOGAN”, 9 harfli “SANLIURFA” ve 11 harfli “ARSLANGIRAY” dir.
Yukarida belirtilen kistaslarda algoritma, ortalama karakter uzunlugu 6,5 karakter olan 100bin,
200bin, 400bin, 800bin, 1milyon, 1,5milyon, 2milyon, 2,5milyon, 3milyon, 3,5milyon,
4milyon, 4,5milyon, Smilyon, 7,5milyon, 10milyon ve 15milyon kayit icin, 3, 5, 7, 9 ve 11
karakter uzunlugundaki isimler girilerek test edilmistir. Test sonuglar1 bir tablo sekline

getirilerek

Sonuglar

Calismanin Bulamik Mantik Kisminin Sonuglari

Apriori algoritmasi kullanilarak yapilan “Birliktelik Kural Madenciligi” ¢alismasinin kisi-kisi
birlikteliginin bulunmasinda yapilan yazim hatalarini elemek amacli uygulanan bulanik mantik

caligmasi son derece 6nemlidir. Bu ¢aligmanin sonuglarina gore “bliyiik-kii¢iik harf” duyarl bir
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karsilagtirma yapan klasik karsilastirma algoritmasina gore “bulamik mantik™ algoritmasi
kullanilarak yapilan karsilastirma algoritmast ¢ok onemli bir istiinliikk saglamistir. Ayica
“bulanik mantik” algoritmas1 uygulanarak gerceklestirilen algoritma, lineer olarak
gergeklestirilen benzerlik algoritmalarina da tstiinliik saglamistir. Lineer bir algoritma ile
bulanik mantik ile yapilan algoritmanin birkag¢ ismin karsilagtirmasina gére sonuglar1 asagidaki

Tablo 6’da verilmistir.

V.T. deki isim Girilen Isim  Lineer Algoritma  Bulanik Mantik
SADDAM TASDAM 0.76 0.79
MEHMET METHEM 0.80 0.86
TALABANI TABALANI 0.92 0.95
ERDOGAN EDROGEN 0.83 0.92

Tablo 6. Bulanik Mantik ile Lineer Algoritmanin Karsilastirma Sonuglari

Calismanin Veri Madenciligi Kisminin Sonuclari

Elde edilen gorsel ve metinsel verinin saklanmasi, islenmesi ve Sorgulanmasini saglayacak bir
saklama mekanizmasimin geregi hissedilmektedir. Bu nedenle, hem daha giivenli ve verimli
olmas1 i¢in hem de gerekli sorgularin miimkiin olan en hizli bir sekilde yapilmasi i¢in bir veri
tabaninin tasarlanmasi ve olusturulmasina karar verilmistir. Bu amagla MySQL Veri Tabani
Y 6neticisi Sistemi kullanilarak metinsel veri tabani olusturulmaktadir. Bu veri tabani sayesinde
Hypertext Preprocessor (PHP) script dilini kullanarak gelistirilmis yazilimla web iizerinden de
bir arayiizle sorgulama yapilmas1 saglanmaktadir. Istihbarat agisindan onemli kisiler
hakkindaki bilgilerin toplanmasi igin, Isik Universitesi Ogretim Uyesi ve Milli Istihbarat
TeskilatiEski MiistesariSonmez Koksal'm hazirlamis oldugu Terdr Orgiitleri ve bunlarin
iligkilerini anlatan Veri Tabani Oncelikli kaynak olarak secilmistir. Bu kaynak, orgiitlerin
kurucular1 ve onemli elemanlar: ile ilgili ilk bilgilerin elde edilmesi i¢in kullanilmistir. Bir
sonraki asama verilerin internet kullanilarak zenginlestirilmesidir. Istk Universitesi Terdr
Orgiitleri Veri Tabanindan elde edilen 6nemli kisi isimleri, Google Arama Motoru (
http://www.google.com ) aracilifi ile Internet iizerindeki haber igerikli metinsel (haber metni,
resimler altindaki aciklayici bilgiler, vs. ) ve gorsel ( haber ile ilgili resimler ) verilere ulasmak
icin kullanilmistir. Bu islem Google Arama Motorunun 'grafikler' segenegini kullanarak kisi
isimleri lizerine arama yapma ve bulunan sayfalarin tiimiiniin ( resim, yazi, vs. ) bilgisayarin

sabit diskine Kopyalanmasi agamalarmi icermektedir. Bu amacla sed, wget gibi hazir
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programlarin yani sira, elde edilen web sayfalarini ayristiran, C Programlama diliyle yazilmis

gelistirilen fonksiyon ve rutinler kullanilmstir.

Metinsel bilgi haberin ¢ok 6nemli bir parcasidir. Bu sebeple metin ilizerinde detayli bir inceleme
yapilmasi ve metin iginde gecgen kisi adlarinin, yer ve zaman 6gelerinin ¢ikarilmasi ve diger
kelimelerden ayristirilmasi biiyiik 6nem tagimaktadir. Bu bilgiler simdiye kadar kismen ve elle
ayristirtlmigtir. Daha sonra ayristirilmis olan bu anahtar kelimeler item olarak kabul edilerek
her bir haberin frequent itemset’ leri olusturulmus ve Apriori algoritmasinin first candidate
itemsets olarak algoritmaya sunulmustur. Apriori algoritmasi 4-frequent itemset’e kadar

calismaktadir.

Tablo 7°de giiven ve destek degerleri ile kisi-yer, kisi-kisi, kisi-olay sorgulamalarindan bir

boliim goriilmektedir. Burada gercek kisi adlar1 yerine semboller kullanilmistir.

A B A-B B —A | Bulunan Diger Nesneler
Abdullah | Irak 0.432 0.102 Biilent Ecevit, Tiirkiye, 2002, Yorum, Terér,
Tayyip Erdogan, ...

Kemal Tiirkiye | 0.743 0.698 Teror, Orgiit, Sehit, 2001, 1999, 1985, 1995,
Semdin sakik, Talabani, ...

Ocalan Barzani | 0.328 0.508 Saddam Hiiseyin, Usame Bin Laden, Talabani,
Irak, Tiirkiye, Tayyip Erdogan,. .

laden bush 0.281 0.859 A.B.D., Bombalama, Irak, Saldiri, Arama,
Elebasi, Ikiz Kule, su¢lama, terdr,

Tablo 7. Destek ve Giiven Degeri Ile kisi-yer, Kisi-kisi, Kisi-olay Birliktelik Kurallarindan
Bazilan

4- TIBBI VERILERLE VERI MADENCILiGI UYGULAMASI

Amacg

Insanlarin deneyimlerden sonug ¢ikartma yetenedi, gegmisten uygun orneklerin taninmasi
yetenegine baghdir. Hastaliklara teshis koyan bir doktor, oOncelikle deneyimlerinden benzer
vakalar1 tanimlar ve ardindan bu vakalarin bilgilerini eldeki probleme uygular. Bilinen vaka
kayitlarmin tutuldugu veritabani, smiflandirilmis kayitlar i¢inden yeni vakaya benzeyenleri
bulmak i¢in taranir. Mevcut hasta i¢in en etkili tedavi, muhtemelen benzer hastalarin

sonuclarindan elde edilen bilgilerle yapilan tedavidir.

Bu tezde tip alaninda geg¢mis kayitlar1 kullanmanin 6nemi dikkate alinarak girtlak kanseri

ameliyat verileri i¢in bir analiz araci gelistirilmistir. Bu ¢alismanin amaci, veri madenciliginde
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bir kiimeleme teknigi olan k-means algoritmasini incelemek ve bu algoritmayi kullanarak
gelistirilen bir yazilim aracilig: ile girtlak kanseri ameliyat verilerinin analizini yapmaktir.
Uygulamanin tip doktorlarinin kullanimina uygun sekilde verileri ¢esitli agilardan analiz etmesi
hedeflenmistir. Ancak klasik hastane bilgi sistemleri daha ¢ok idari ve finansal konulara agirlik
verecek sekilde tasarlanmaktadir. Hastalarin ayrintili teshis ve tedavi bilgileri ancak gereksinim
duyulmasi halinde ve kimi zaman doktorlarin bireysel ¢abalari ile toplanip kaydedilmektedir.
Bu calismada kullanmak amaciyla tibbi veri arastirilirken girtlak kanseri ameliyat verileri
bulunmustur. Veriler ¢alisma igin 6zel bir secim degildir. Bu bolimde, girtlak kanseri
ameliyatlar ile ilgili verilerin tutuldugu veritabani kullanilarak gelistirilen yazilim uygulamasi
anlatilmaktadir. Yazilim, veritabanindan okunan verileri 4 farkli acidan analiz etmektedir.
Dordiincli bolimde agiklanan k-means kiimeleme algoritmasi analizde kullanilmis ve

algoritmanin gosterdigi davraniglar ile performansi incelenmistir.

Hastahk Hakkinda Genel Bilgiler

Kanser, anormal hiicrelerin kontrolsiiz cogalmasi ve yayilmasi olarak bilinen bir grup hastaliga
verilen isimdir. Girtlak kanseri ise, Kulak Burun Bogaz Hekimliginde en sik goriilen kanser
tirlerinden biridir. Girtlak (larenks), bogazin hemen altinda ses tellerinin bulundugu bir
organdir ve gida alimi sirasinda besinlerin nefes borusuna kagmasini engeller. Girtlak kanseri
girtlagin herhangi bir kisminda gelisebilir ve ¢ogu zaman ses kisiklig: ile erken bulgu verir.
Genellikle 50-60 yas grubundaki erkeklerde sik goriiliir. Sigara bu kanser tiirii i¢in en 6nemli
risk etkenidir. Yogun alkol kullanimi da riski arttirir. Tedavi tlimoriin tiirii, yeri ve evreye gore
belirlenir. En 6nemli tedavi sekli cerrahidir ve bunun yaninda 1s1n tedavisi kullanilabilir. TNM
siniflamasi, malignant(koti huylu) tiimorler i¢in standart bir kanser evrelendirme sistemidir.
Birgok tiimoriin kendi TNM siniflamasi bulunur. Siniflandirmanin genel sekli sdyledir: Zorunlu
parametreler T, N ve M’dir. T: Tiimdr biiytlikliiglinii temsil eder ve 0 ile 4 aras1 deger alir. N:
Node degeri, tiimoriin lenflere yayilimini ifade eder ve O ile 3 aras1 deger alir. M: Metastas, 0
veya 1 degeri alir ve diger organlara yayilimi ifade eder. Girtlak kanseri vakalarinda dikkate
alinmadigindan metastas parametresi veritabaninda tutulmamaktadir. Tedavide patolojik ve
diger gorilintli verilerine dayanarak tiimor hakkinda tahmini bilgi edinilir ve kanserin evresi
ongoriiliir. Bu bilgiler 15181nda yapilacak ameliyat sekline karar verilir. Hastanin yas1 da géz
oniinde tutulan bir etkendir. Ameliyat sirasinda nadiren de olsa 6ngoriilen bilgilerden farkl bir
gorlintiiyle karsilasilabilir. Timor biyiikliigii ongoriilenden farkli olabilir ve kanser evresi
tahmin edilenden daha yiiksek olabilir. Bu durum ameliyat sirasinda uygulanan teknigin

degistirilmesini gerektirir. Ameliyatla alinan tiimor daha sonradan niiks edebilir. Hastalarin
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durumu daha sonraki yillarda da izlenir ve tiimor 5 yil i¢inde niiks etmez ise hastanin sorundan

kurtuldugu kabul edilir.

Veritabaninin Calisma Icin Hazirlanmasi

Bu c¢alismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat verileri Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi
Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz Boliimiinden alinmistir. Veritaban1 1995 yilindan bu yana
toplanan 400 kayit icermektedir. Diger bir¢ok veritabaninda oldugu gibi tip veritabanlarinin da
program araciligi ile kullanilmasi i¢in bozuk verilerden temizlenmesi ve diizenlenmesi gerekir.
Hatal1 girilmis bilgilerin olmasi sik rastlanir bir durumdur. Calismada kullanilan veritabaninda
rastlanan hatalar sunlardir; Bos birakilmis alanlar, birkag bilginin birlestirilerek ayni alana
yazilmasi, bir durumun degisik kayitlarda birkag farkli isimle yer almasi, benzer sekilde ayni
anlama gelen bilgilerin farkli formatlarda yazilmasi, yanlis yazilmis tibbi terimler. Bu
caligmada kullanilan girtlak kanseri ameliyat bilgilerinin tutuldugu veritabani 6ncelikle bozuk
verilerden temizlenmis ve program araciligi ile kullanilabilir sekilde diizenlenmistir. Veriler
Excel tablosu seklinde alinmis ve Access veritabanina aktarilmistir. Diizenlemeler i¢in Access
sorgu nesnesi kullanilmigtir. Veri tabaninda asagidaki islemler yapilmistir: Hasta ismi ve adresi
gibi analiz i¢in gerekli olmayan alanlar ¢ikartilmistir. Bos (null) deger iceren sayisal alanlara 0
degeri atanmistir. K-means algoritmasinda karakter alanlar kullanilamadigindan, patoloji,
survive ve operasyon alanlari sayisal karsiliklarina ¢evrilmistir. Patoloji sonucu yass1 epitel
hiicre (tabloda “Yeh Ca” olarak kisaltilmistir) ise bu alanin degeri 1, diger sonuglar igin
0 yapilarak veritabanina yeni eklenen patoloji_kodu alanina yerlestirilmistir. Niiks bilgisi,
oliim nedeni ve tarihini iceren survive alanindan niiks ve hayatta bilgileri alinarak veritabanina
yeni eklenen ayni isimli alanlara yerlestirilmislerdir. Niiks varsa niiks isimli alanin degeri 1,
yoksa 0 yapilmistir. Benzer sekilde, hasta hayatta ise hayatta isimli alanin degeri 1, aksi

durumda 0 yapilmistir.

Calismada kullanilmak amaciyla diizenlenen veritabani Tablo 8’de yer almaktadir.
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Yas| Patoloji |preop_T| prenp_ll|prenp_wre|pnstnp_T[pnstop_H|pustnp_evrn|0perasyon|Uperasyon_lan'hi| nulﬁ| hayatta ]patnlnii_kudu|

45 Epidermoic T4 N1
40 YEHCa T2 NO
51 YEHCa T3 N
70 YEHCa T4 N2
43 YEHCa T N1
B YEHCa T4 N2
B0 YEHCa T2 ND

B3 YEHCa T2 13
BOYEHCa T2 N2
E2 InsituCa T1 N

4 TL 05102000 O 1 0
2 SCL 021zm0 0 1 1
3T4 N2 4L 2112000 1 0
4 TL BNZ200 0 0
3 T2 N2 4 56L 08122000 O 1
4 TL 04020m 1 0
2 TL 11.012000 0 0
4 SGL mo1z2me 1 0
4 SGL 01.022000 0 1
1 FLL 08022001 0 1 0

Tablo 8. Calismada Kullanilan Girtlak Kanseri Ameliyat Bilgileri Veritabam

Veritabanindaki Alanlarin A¢iklamalari:

Yas
Patoloji

Preop_T
Preop_N
Preop_evre
Postop_T
Postop_N
Postop_evre

Operasyon

Operasyon_tarihi
Niiks

Hayatta

Patoloji_kodu

:Hastanin yasi.

:Ameliyat Oncesinde tespit edilen patolojik tetkik sonucu. Yeh yassi
epitel hiicre anlamia gelmektedir.

:Teshis sirasinda tespit edilen tiimdr biiytikliigii.

: Teshis sirasinda tespit edilen node (lenf) biiyiikligi (Bkz. 5.2).

: Preop_T ve Preop N degerlerinden hesaplanan kanser evresi.
:Ameliyat sirasinda goriilen tiimor biiyiikliigii.

: Ameliyat sirasinda goriilen node (lenf) biiyiikliigii (Bkz. 5.2).
:Postop_T ve Postop N degerlerinden hesaplanan kanser evresi.
:Yapilan ameliyatin ismi. Veritabaninda yedi ¢esit ameliyat
bulunmaktadir.

: Ameliyatin yapildig: tarih.

:Ameliyat sonrasi tlimor niiks ederse bu alanin degeri 1 olur. Aksi
durumda 0’dur.

:Ameliyat sonras1 hasta hayatta ise bu alanin degeri 1 olur. Aksi durumda
0’dr.

:Ameliyat oncesinde tespit edilen patolojik tetkik sonucu “Yeh Ca” ise

bu alanin degeri 1 olur. Diger biitiin sonuglar i¢in 0’dir.

K-means Algoritmasinin Tercih Nedenleri

Bu ¢alismada kullanilan k-means algoritmasi, asagidaki 6zellikleri nedeniyle tercih edilmistir:

1. Kiime sayis1 olan k degeri parametre olarak algoritmaya disardan verilmektedir.

Verilerin kag¢ kiimeye ayrilacaginin net olarak bilinmedigi durumlarda farkl degerler
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vererek sonuglari izlemek miimkiin olmaktadir. Bu olanak uygulamanin analizini esnek
hale getirmektedir.

Algoritmanin uygulanmasi kolaydir ve hizli ¢aligmaktadir. Veriler matristen okunarak
algoritmaya verilmektedir. Iterasyon sayisi, veri sayma oranla olduk¢a azdir ve bu
nedenle algoritma hizli ¢aligir.

Degisik dagilimlarda basarili sonuglar alinabilmektedir. Veriler birbirine ¢cok yakin
veya ¢ok uzak degilse, kiimeleme islemleri basartyla gerceklestirilmektedir.

Kategorik verilerle calisacak sekilde adapte edilebilmektedir. Algoritma rakamsal
verilerle calismaktadir. Ancak kategorik veriler uygun rakamsal karsiliklarina
cevrilerek algoritma tarafindan iglenebilir.

Kiimeleme sonuglart hem grafik olarak hem de yazi ve rakamlarla kolayca ifade
edilebilmektedir. Algoritma sonucunda kiimelenen veriler matrise yerlestirilmektedir.
Buradan grafige kolayca aktarilabilmekte ve her kiime farkli renkle
gosterilebilmektedir. Kiimelerin eleman sayilar1 ve diger verilere olan oranlari kolayca
hesaplanip, yazili olarak ifade edilebilmektedir. Algoritmanin baz1 dezavantajlar1 da
bulunmaktadir. Cok boyutlu verilerde kotii sonuglar verebilir ve kiimeleme yiiksek
iterasyon gerektirebilir. Ancak girtlak kanseri ameliyatlariin verileriyle ¢alisilirken bu
dezavantajlar ortaya ¢ikmamistir. Ciinkii veriler ¢cok boyutlu degildir ve noktalar

diizglin dagildigindan kiimeleme yiiksek iterasyon gerektirmemistir.

K-means algoritmasinin Delphi ile yazilan kodu Ek-a’da yer almaktadir.

Gelistirilen Uygulama ile Verilerin Analizi

Bu calismada gelistirilen uygulama, Borland Delphi 6,0 kullanilarak Windows XP isletim

sistemi lizerinde gelistirilmistir. Veriler Access veritabaninda tutulmustur. Kmeans algoritmasi

da Delphi ile kodlanmistir. Uygulama aracilig: ile veriler dort farkli agidan analiz edilmistir.

Her bir analiz ayr bir arayliz ile goriintiilenmistir. Arayiiz ekranlaria Sekil 8’de goriilen bir

anameni lizerinden erisilmektedir. Olusturulan arayiizler soyledir:

ik

Niiks ve Hayatta Kalma Ylizdeleri: Gelecek vakalarin tahminlerinde kullanilmak
amaciyla, ge¢cmis vakalarin tlimor niiks etme yiizdeleri ve hayatta kalma yiizdeleri
incelenir. Sadece bu arayiizde k-means algoritmasi kullanilmamugtir.

Parametrik Kiimeleme: Veri tablosunun secilen iki alan1 arasindaki etilesim izlenir.
Farkl1 Preop ve Postop Evreler: Dogru ongoriilen ve dngdriilemeyen ameliyat 6ncesi

evreler incelenerek ameliyat Oncesi tahmin basarist degerlendirilir.
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4. Ameliyat Gruplama: Basarili ameliyatlar izlenerek, gelecek ameliyat tercihlerine karar

verilir.

+F Gutlak Kanseri Vakalanmin incelenmesi ¥ =10f x|
[Tiim Verilerin Goriintulenmesil  INiiks ve Hayatta Kalma Yiizdeleril  Parametrik Kiimeleme| [Earkh Preop ve Postop Evreler  [Ameliyat Gruplamal  ICikis!

Sekil 8. Gelistirilen Programin Anameniisii

Analiz yapilan arayiizlere ilave olarak, biitiin veritabaninin filtre edilmeden goriintiilenmesi igin

Tiim Verilerin Goriintiilenmesi segenegi altinda bir liste ekran1 hazirlanmistir.

Uygulama Arayiizleri

Analiz yapilan arayiizler benzer goriintiilerde tasarlanmistir. Ortak 6zellikler soyledir; arayiiz
ekraninin list kisminda analizi yapilan veriler listelenmektedir. Parametre girisi yapilmayan
arayiizlerde, segenek calistirildiginda, veriler hesaplanarak goriintiilenmektedir. Kiimelenmis
veriler ve iglerindeki yogunlagmalar orta kisimda grafik lizerinde gosterilmistir. Araylizlerde
k-means algoritmasi ile olusturulacak kiime sayisi, kullanici tarafindan 2 ile 9 arasinda bir deger
ile belirlenebilmektedir. ~ Sinama sonuglarma gore, 9 kiimeden daha fazlasi verimli
olmamaktadir. Kullanici “K-means ¢alistir” tusunu tiklayarak kiimeleme sonucunu grafik
iizerinde goriintiileyebilmektedir. Her bir kiime ayr1 bir renk ile gosterilerek birbirinden
ayristiritlir. Bu sekilde kiimelenmis veriler, kolay analiz olanag1 saglamaktadir. Kiimelenmis
sonuglarin kisa aciklamasi arayliz ekranlarmin altindaki bir pencereden goriintiilenir.
Aciklama, her bir kiimedeki kayit sayisini ve bu sayimnin islenen tiim kayitlara oranini igerir.
Her bir agiklama satir1, grafikteki kiimesi ile ayni renktedir. Bu kisimda ayrica kiimeleme
sonucunun yazili ifadeleri ile arayiize iliskin mesajlar ve aciklamalar bulunmaktadir. Her
arayiiziin ¢alistirilmas1 sirasinda hesaplanan bilgiler ayrica bir metin bir dosyasina
yazdirilmaktadir. Bu dosyada ekranda goriintiilenen rakamsal bilgiler ve bunlarla iliskili diger
ayrintt bilgiler yer almaktadir. Dosyalar grafik icermemektedir. Uygulamanin arayiizleri

asagida ayrintilariyla agiklanmistir.
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Niiks ve Hayatta Kalma Yiizdeleri

Bu arayiizde diger li¢ arayliz ekranindan farkli olarak veri kiimeleme yerine siniflama
yapilmistir. Analizi yapilacak kayitlarin algoritmaya uygulanamamasi nedeniyle, burada k-
means algoritmasi kullanilmamistir. Bu arayliiziin amaci, mevcut ve gelecek vakalar igin,
ameliyat sonrasinda tliimdriin niiks etme olasiliginin ve hastanin hayatta kalma olasiliginin
tahmin edilmesine destek saglamaktir. Bunun i¢in ge¢mis vaka verileri siniflandirilarak, timor
niiks etme yiizdeleri ve hayatta kalma yiizdeleri goriintiilenir. Veriler, hasta yas grubu,
ameliyat Ooncesi evresi ve patolojik bilgiye gore simiflanmistir. Yiizdeler her smif i¢in ayr1 ayri

hesaplanmustir.

L T —— e I L L A e U L L ) =y ey
Yas Grubu Patoloji Genele Oran INi.iks Oran Hayatta Oranllil

30 Yeh CA Al %0 %100

40 Yeh CA 25 %20 22100

50 Diger al >0 2100

50 Yeh CA el >0 100

60 Diger a1 =0 2100

60 Yeh CA %3 >0 100

F0 Yeh CA Al %0 %0

Fi [ TP o i L I

a

Yiizde Degeri
coB8EB88E8

B rks
B Havyatta

131141 150151 160161 171 170181 231 241 250 251 261 331 341 351 361 360 361 370371 431 441 440 441 451 461 451
Evre, Yas Grubu ve Patoloji Kodu

Patoloji kodu Yeh Ca ise 1. dedil ise 0 Igslenen kayit sayisi1=57

Miiks ve hayatta oranlan: preop ewre, yag grubu ve patoloji koduna gore gruplanan kayitlann kendi icerindeki yiizdesidir.

IRRE: SR | = =B 58 S5 J3E % P D esidin.

Sekil 9. Niiks ve Hayatta Kalma Yiizdeleri Arayiizii

Arayiiz goriintiilendiginde hesaplanan sonuglar listelenir. Her bir siniftaki kayit sayisinin biitiin
kayitlara orani hesaplanarak “Genele Oran1” adi altinda ayri bir siitunda listelenmistir.
Grafikte ¢gubuk (bar) seri tipi kullanilmistir. Sekil 9’da goriildiigii gibi her bir cubuk bir sinifi
temsil etmektedir. Grafikte goriintiilenen yesil renkli seri, her bir sinifin tiimor niiks ytizdesini,
kirmiz1 renkli seri ise hayatta kalma yilizdesini gdstermektedir. Siniflar hasta yas grubu,
ameliyat Oncesi evresi ve patolojik bilgilerin birlestirilmesinden olusturulmustur.  Yas
grubunda onlar basamag1 ayni1 olan yaslar gruplanmistir. Ornegin 50-59 aras1 50 grubu, 60-69
aras1 60 grubu gibi. Birlestirilen alanlarin bilgileri sayisal karsiliklarina doniistiiriilerek, her bir
smif lic basamakli bir say1 ile temsil edilmistir. Saymnin yiizler basamagini evre kodu, onlar
basamagini yas grubu bilgisinin onlar basamagi, birler basamagini degeri 0 veya 1 olan patoloji
kodu olusturmaktadir. Program kodunda sayinin hesaplanmasinda izlenen yol sdyledir: (evre

kodu)*100+(yas grubunun onlar basamagi)*10+ (patoloji kodu). Ornegin evre kodu 1, yas
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grubu 70 ve patolojik tetkik sonucu “Yeh Ca” ise bu smifin kodu 171°dir. Evre kodu 2, yas
grubu 60 ve patolojik tetkik sonucu “Diger” ise bu sinifin kodu 260°dir.

Ornegin Sekil 9°da goriilen ilk satirda, birinci evrede olan ve patolojik tetkik sonucu “YehCa”
olan 30 yas grubundaki vakalar yer almaktadir. Bu gruptaki vakalar sayica biitiin kayitlarin
yiizde birini olusturmaktadir. Vakalarin hi¢ birinde tiimor niiksii kaydedilmemis vevakalarin
tamami hayattadir. Bu grup 131 kodu ile grafikte yer almigtir. Niiks oran1 0 oldugundan yesil
seri goriintiilenmemektedir. Hayatta oran1 100, kirmizi1 seri ile gosterilmistir. Yedinci satirda,
birinci evrede olan ve patolojik tetkik sonucu “YehCa” olan 70 yas grubundaki vakalarin niiks
ve hayatta bilgileri veritabaninda yer almadigi i¢in oranlar1 0’dir.

Parametrik kiimeleme

Bu araylizde geriye doniik inceleme kolaylig1 ve ileriye doniik karar verme destegi saglanmasi
amaglanmistir. Doktor degisken parametreler kullanarak degerlendirme yapabilir, gecmis
verileri analiz edebilir, mevcut ve gelecek vakalar i¢in tahminde bulunabilir. Veritabanindan
iki alan segilerek, bunlarin degerleri arasindaki etkilesim izlenmektedir. Ornegin yas ile timér
boyutu veya yas ile uygulanmis ameliyatlar gibi. Segilen veriler k-means algoritmasi ile
kiimelenerek, veri i¢indeki yogunlagmalar kullaniciya goriintiilenebilmektedir. Gelistirilen

uygulama i¢inde, kullanicinin alanlar segerek islem yapabildigi tek araylizdiir. Eger kullanici

Birinci parametre Ikinci parasrmetre
|‘r‘as. - I Iprenpiev(e — |
== . I 1
=4 2 Kiime sasasi [Z
27 2 2
35 a T
339 Ik—rmeans cahistur
4 i
_,.2 -~ I . ;]
HK-means ile Kaameleme
Ea = Ll Lo D oM T | A - A - - -

=

- 3 (=) [ o Lo S o B s TR - - - e

s

= =2 o L= L L Lo S - - - W -

=

= 1 g [l Bas an s > T - - oo - - -

[
33 37 39 43 45 47 49 51 S3 55 S7 S9 61 54 56 65 70 72 74 t=Tu]
Birinci parametre

Sonug -
[1 - kiimedeki kayait sayis: A48 — 2 47 Sonuclar C:Skrmeans. bt dosyasmdadr

birbiriyle iliskisiz alanlar segerse, analiz sonucu anlamsiz olabilir.

Sekil 10. Parametrik Kiimeleme Arayiizii

Arayiiz goriintiilendiginde Sekil 10°da goriildiigii gibi, veritabanindaki biitiin alanlarin isimleri
iistte yer alan iki agilan kutu (combo box) ig¢inde listelenir. Kullanici, alan isimlerinin {istiini

tiklayarak herhangi iki tanesini secer. Secim sonrasi alanlarin degerleri, her bir degerden bir
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tane olacak sekilde liste kutusunda (list box) listelenir. Seg¢ilen alanlarin grafik iizerinde
kiimelenmis goriintiisiiniin olusturulmasi i¢in, kullanici kiime sayisini girerek “K-means

calistir” tusunu tiklar. Grafik lizerindeki her bir seri secilen bir alani temsil eder.

Sekil 10°daki 6rnek goriintlide, yas ve ameliyat dncesi evre alanlart se¢ilmis, ilgili veriler k-
means algoritmasi ile iki kiimeye ayrilmistir. Bu se¢imle, ameliyat 6ncesi Ongoriilen evrelerin
yaslarla iligkisi incelenmektedir. Kayit sayilar1 birbirine yakin iki kiimeden birincisi 33 ile 57
yas arasl, ikincincisi ise 57 ile 83 yas arasindaki vakalar1 igermektedir. Birinci kiimede, 43 yas
sonrast dordiincii evredeki vakalarin ¢oklugu dikkat ¢ekmektedir. Dordiincii evreyi, yogunluk
acisindan iigiincii ve birinci evreler izlemektedir. Ikinci kiimede ise 57 yas ile 70 yas arasi
dordiince evrede, 61 ve 67 yas arasinda birinci evrede yogunluk izlenmektedir. Program
kodunda, ameliyat ismi ve patoloji kodu gibi biitiin karakter alanlar kmeans algoritmasiyla

islenebilmek i¢in sayisal karsiliklarina dontistliriilmiistiir.

Farkl preop ve postop Evreler

Bu araylizde dogru ongoriilen ve dngoriilemeyen ameliyat Oncesi evrelerin goriintiilenerek
incelenmesi ve bu sekilde ameliyat oncesi tahmin basarisinin degerlendirilmesi amaglanmustir.
Kanser ameliyatlarinda, nadiren de olsa ameliyat oncesinde tahmin edilen evre, ameliyat
sirasinda goriilen evreden farkli olmaktadir. Bu da ameliyat Oncesi evreye gore yapilan
hazirhigm, ameliyat sirasinda degistirilmesi ve yeni kararlar alinmasi anlamina gelmektedir.
Gergek hayatta az rastlanir bir durum oldugundan, veritabaninda bu inceleme i¢in listelenen
kayit sayis1 azdir. Sekil 10’daki ornekte sadece 4 kayit goriintiilenmektedir. Burada evre
degerleri, ameliyat 6ncesinde ve sonrasinda biribirinden farkli kayitlar listelenmektedir.
Kosulu saglayan her bir vaka i¢in listelenen bilgiler sunlardir:

Ameliyat dncesi ve sonrasina ait evre degeri, tlimor ve node kodlari, uygulanan ameliyatin kisa
adi, hastanin yasi, patoloji kodu, niiks ve hayatta bilgileri.

Grafikte ameliyat 6ncesi ve sonrasina ait evre, tiimor ve node degerleri karsilastirilmaktadir.
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Sekil 11. Farkh preop ve postop Evreler Arayiizii

Program kodunda, evre, tiimor ve node degerlerinin k-means algoritmasinda kullanilabilmesi
icin alanlar birlestirilerek tek bir say1 haline getirilmistir. Birlestirmede izlenen yol soyledir:
(evre kodu)*100+(tiimor degeri)*10+ (node degeri). Ameliyat dncesi ve sonrasi i¢in bu
sekilde olusturulan sayilar k-means algoritmasinin her bir boyutunu olusturur. Sekil 11°de
gorlilen ornekte, ilk kaydin preop evresi 2, tiimor degeri 2 ve node degeri 0’dir. Bu degerler
grafikte 220 sayisina karsilik gelmektedir. Ayni sekilde postop evresi 3, timor degeri 2 ve node
degeri 1°dir. Bu da grafikte 321 sayisina karsilik gelmektedir. Sekil 11°de listelenen 4 kayit iki
kiimeye ayrilmistir. Postop evresi 4 olan kayitlarla preop evresi 3 olan kayitlar {i¢ elemanh
biiyiik kiimeyi olusturmuslardir. Grafikten goriildiigii gibi, ameliyat 6ncesinde tigiincii evrede
oldugu dngoriilen vakalar, ameliyat sirasinda dérdiincii evrede bulunmustur. Ongérii farki, en

cok ticlincii evrede, patolojisi “yehca” olan 40-50 yas aras1 vakalarda ortaya ¢ikmustir.

Ameliyat Gruplama

Bu araylizde basarili ameliyatlarin izlenerek, gelecek ameliyat tercihlerine destek saglanmasi
amaclanmistir. Burada girtlak kanseri ameliyatlari, vakalara gore kiimelenmistir. Vakalar
ameliyat oncesi tiimor degerleri ile temsil edilmektedir. Kiimeleme sirasinda ayni tiimor
degerine sahip vakalarin sayilari belirlenmistir. Ayni tiimor degerine sahip her vaka i¢in basarili
vebasarisiz ameliyatlarin sayilar1 hesaplanmistir. Hesaplama yontemi sdyledir; eger ameliyat
sonrasinda timor niiks etmis ise ameliyat basarisiz kabul edilir, eger tiimor niiks etmemis ve
hasta hayatta ise ameliyat basarili kabul edilir. Boylece arayiizde, gerceklestirilen ameliyatlar
gorilintiilenerek, hangi timor degerlerine hangi ameliyatlarin ne ¢oklukta yapildig1 ve basarili/

basarisiz sayilar1 izlenir. Basarili ve basarisiz ameliyatlarin sayilar1 grafige yansitilmamaistir.
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Arayiiz vasitasiyla kiimelenmis ameliyatlar listelenir. Birgok ameliyatin ismi uzun oldugu i¢in
isimler yerine kisaltmalar kullanilmistir. Sekil 12°de goriilen tabloda ameliyat dncesi timor
degerlerine karsilik olarak, basarili ve basarisizlik hesaplamasi her bir ameliyat i¢in ayr1 ayri
listelenmektedir. Sekildeki 6rnekte FLL kodlu ameliyat, T1 i¢in 4 kez, T2 i¢in 1 kez basariyla
yapilmistir. Bu ameliyatta hi¢ basarisiz vaka kaydedilmemistir. Son satirda biitiin ameliyatlarin
basarili ve basarisiz sayilar1 toplanmistir. Ornekte, FLL kodlu ameliyatin basar1 sayis1 5,
basarisiz sayist 0’dir. Bu tabloda, veritabaninda niiks ve hayatta alanlar1 dolu olan vakalar
hesaplamaya dahil edilmistir. Her kayit i¢in bu alanlar dolu olmadigindan, burada listelenen

kayit sayisi, veritabanindaki toplam kayit sayisindan daha azdir.

Sekil 12°deki grafikte ameliyatlar ile ameliyat Oncesi timor degerleri karsilagtirilmaktadir.
Burada tiimor tiplerine uygulanan ameliyat cesitleri kiimelenmistir.  Kiimeleme icin
veritabanindan okunan vakalarin niiks ve hayatta alanlar1 dikkate alinmamustir. Grafikte
gosterilmediginden tiimdr tiplerine uygulanan ameliyat sayilart hesaplanmamistir. Bu nedenle
tabloda listelenen ile grafikte ele alinan kayit sayilari farklidir. Tabloda 45 kayit igin listeleme
yapilirken, grafikte 19 kayit kiimelenmistir. Sekildeki oOrnekte, ameliyatlar iki kiimeye
ayrilmigtir. Sayica az olan ilk kiimede, daha ¢ok 1 ve 2. derece tiimorlere uygulanan ii¢
ameliyat yer almistir. Biiylik kiimede ise, 2. derecenin {istiindeki tiimorlere uygulanan
ameliyatlar bulunmaktadir. 2. derece tlimorlere biitiin ameliyat ¢esitlerinin uygulandigi, SGL
kodlu ameliyatin biitlin timor tiirlerine uygulanabildigi goriilmektedir. Diger taraftan 2., 3. ve
4. derecelere uygulanan NTL ve TL kodlu ameliyatlar, basar1 rakamlarina gére incelendiginde,
TL’nin daha riskli bir teknik oldugu goze carpmaktadir. Buna ragmen TL, sayica NTL’den

fazla gergeklestirilmistir.
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Sekil 12. Ameliyat Gruplama Arayiizii
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Program kodunda ameliyatlar k-means algoritmasiyla islenebilmek igin sayisal karsiliklarina
doniistiiriilmiistiir. Bunun i¢in ameliyat isimlerine alfabetik sirada birden yediye kadar sira

numarasi verilmistir.

Tiim Verilerin Goriintiilenmesi
Bu arayiiz girtlak kanseri ameliyatlarina iliskin tiim verilerin goriintiilenmesi amactyla
hazirlanmistir. Verilerin yer aldig1 Access veritabanindaki biitiin alanlar listelenmistir. Sekil

13 de goriildiigli gibi veriler lizerinde herhangi bir islem yapilmamistir.

“as |Patoloji lpleup_TlprEDD_NlDrsnp_evra |pnslop_T|DDstOD_N|Dustup_avre|Dperasyun |Gpslasyun_lalihi |nul<s |hayatla |Dalul|:v|'i_kodu|

EYEH Ca T1 MO 1 FLL 03.01.1996 o o 1
56 YEH Ca T4 M2 4 TL 13121995 1 o 1
67 |YEH Ca T2 MO 2 SGEL 28.03.1996 0 o 1
45 vEH Ca T2 MO 2|T2 M1 3 FLL 14021396 u] 1 1
58 YEH Ca T4 M2 4 MNTL 20.05.1397 u] 1 1
49 YEH Ca T4 N2 4 TL 03.06.1997 o 1 1
45 vEH Ca T3 MO 3 TL 03031997 o 1 1
33 epidermoid Ca T4 M2 4 TL 02.09.1997 u] [n) 1]
48 YEH Ca T1 MO 1 SGL 17.09.1997 o 1 1
67 |YEH Ca T1 MO 1 K.ordektomi 03.11.1997 o ] 1
74 |YEH Ca T2 MO 2 HYL 19.01.1998 o o 1
B2 | AGr displazi T1 MO 1 K.ordektomd 11.03.1997 n] 1 o
44 WvEH Ca T3 M1 373 M2 4 MTL 23.02.1338 o o 1
&0 |YEH Ca T3 MO 3 TL 181213997 o 1 1
61 | Agr dizplazi T1 MO 1 K.ordektomd 10.05.1996 o o o

Sekil 13. Tiim Verilerin Goriintiillendigi Arayiiz

Sonuclar ve Oneriler

Bu béliimde, tez ¢alismasi hakkinda bilgi verilerek ve gerceklestirilen uygulama ile elde edilen
sonuclar 6zetlenmistir. Tip alaninda veri madenciligi uygulamalarinin ilerlemesinin 6niindeki
engeller anlatilmis ve boliimiin sonunda ¢alismanin gelistirilebilmesi icin ileride yapilabilecek
oneriler siralanmistir. Giiniimiizde basta is diinyas1 olmak {izere bir¢ok farkli alanda kullanilan
Veri Madenciligi MIT, (Massachusets Institue of Technology) tarafindan 2001 yilinda
yayinlanan bildirgeye gore diinyay1 degistirecek 10 teknoloji arasinda gosterilmistir. Gelecekte
daha ¢cok Onem kazanacak olan veri madenciligi iizerinde yapilan ¢alismalara her gecen
giin yenileri eklenmektedir. Veri madenciliginde yeni gelisen teknolojilerin bir¢ogu heniiz tip
alaninda kullanilan yazilimlara dahil edilmemistir. Hastaliklara teshis koyan bir doktor,
oncelikle deneyimlerden benzer vakalari tanimlar ve ardindan bu vakalarin bilgilerini eldeki
probleme uygular. Bilinen vaka kayitlarmin tutuldugu veritabani, smiflandirilmis kayitlar
icinden yeni vakaya benzeyenleri bulmak i¢in taranir. Mevcut hasta icin en etkili tedavi,

muhtemelen benzer hastalarin sonuglarindan elde edilen bilgilerle yapilan tedavidir. Bu tezde
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tip alaninda ge¢mis kayitlar1 kullanmanin 6nemi dikkate alinarak girtlak kanseri ameliyat
verileri i¢in bir analiz aract gelistirilmistir. Calismanin amaci, veri madenciliginde bir
kiimeleme teknigi olan k-means algoritmasini incelemek ve bu algoritmayi kullanarak girtlak
kanseri ameliyat verileri iizerine gelistirilen bir yazilim araciligiyla, verilerin analizini
yapmaktir. Uygulamanin tip doktorlarimin kullannmina uygun sekilde verileri ¢esitli
acilardan analiz etmesi hedeflenmistir. Calismada kullanilan girtlak kanseri ameliyat verileri,
Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz Béliimiinden alinmistir.
Veriler dort farkli agidan analiz edilmis ve her bir analiz ayr1 bir ekranda goriintiilenmistir. Bu
caligmada kullanilan k-means algoritmasi araciligi ile veriler kiimelenmistir. Kiime sayisi,
kullanic1 tarafindan 2 ile 9 arasinda bir deger olarak belirlenebilmektedir. Sinama
sonucglarina gore, 9 kiimeden daha fazlasi verimli olmamaktadir. Kiimeleme sonucu grafik
iizerinde gosterilerek veri i¢indeki yogunlasmalarin ortaya ¢ikmasi saglanmistir. K-means
algoritmas1 asagidaki 6zellikleri nedeniyle tercih edilmistir:

1. Kiime sayisinin okunan bir parametre olmasi analizi esnek hale getirmektedir.

2. Algoritmanin uygulanmasi kolaydir ve hizli ¢alismaktadir.

3. Degisik dagilimlarda basarili sonuglar alinabilmektedir.

4. Kategorik verilerle ¢alisacak sekilde adapte edilebilmektedir.

5. Kiimeleme sonuglar1 hem grafik olarak hem de yazi ve rakamlarla kolayca ifade

edilebilmektedir.

Algoritmanin bazi dezavatajlar1 da bulunmaktadir. Cok boyutlu verilerde kotii sonuglar
verebilir ve kiimeleme yliksek iterasyon gerektirebilir. Ancak girtlak kanseri ameliyatlarinin
verileriyle calisilirken bu dezavatajlar ortaya c¢ikmamustir. Ciinkii veriler ¢ok boyutlu
degildir ve noktalar diizgiin dagildigindan kiimeleme yiiksek iterasyon gerektirmemistir.
Yazilim aracilig ile yapilan analizler sonucunda agagidaki yararlar elde edilebilir;
1. Gegmis verileri analiz ederken degisken parametreler kullanilarak degerlendirme
yapilabilir, vakalar i¢in tahminde bulunulabilir,
2. Mevcut ve gelecek vakalar i¢in ameliyat sonrasinda tiimoriin niiks etme olasilig1 ve
hastanin hayatta kalma olasilig1 degerlendirilebilir,
3. Dogru oOngoriilen ve Ongdrilemeyen ameliyat Oncesi evreler goriintiilenerek
incelenebilir ve bu sekilde ameliyat 6ncesi tahmin basaris1 degerlendirilebilir,

4. Basarili ameliyat bilgileri izlenerek, gelecek ameliyat tercihlerinde fikir alinabilir.
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Gelistirilen yazilim, tip doktorlarinin ge¢mis kayitlar1 analiz ederek, ileriye doniik tahminde
bulunabilmelerini kolaylastirmaktadir. Karar almada yardimci olabilecek bir aractir. Ayrica
arastirma, denetim ve egitim etkinliklerinde de kullanilabilir. Mevcut durumda, hastanede

gecmis kayitlari analiz etmek i¢in hasta dosyalar tek tek taranarak arastirma yapilmaktadir.

Tez icin yapilan literatiir taramasinda, girtlak kanseri ameliyat verileri {izerinde, k-means
algoritmasi kullanarak yapilan baska bir Veri Madenciligi ¢alismasina rastlanmamistir. Veri
madenciligi c¢aligmalarinda genellikle veriler SPSS ve MATLAB gibi paket programlar
araciligi ile analiz edilmektedir. Ancak paket programlar ¢esitli kisitlar icermektedir. Kullanici
acisindan bu caligmada gelistirilen yazilimin 6grenme siiresi ¢ok kisadir ve kullanilmasi
kolaydir. Tip alaninda veri madenciligi uygulamalarinin ilerlemesinin 6niinde bazi engeller
bulunmaktadir. Oncelikle hasta teshis ve tedavi bilgileri ¢cogunlukla klasik hastane bilgi
sistemlerinde tutulmadigindan, ¢aligmalarda kullanilacak verilerin bulunmasinda zorluk
yasanmaktadir. Istenen verilere bulmak zor oldugundan, bireysel ¢abalarla ve belirli konular
icin toplanmis verilere ulasmak gerekmektedir. Verilerin elde edilmesi, ¢alismanin baslamasi
icin her durumda yeterli olmamaktadir. Tip alanindaki verilerde belli bir standardin olmayis1
verilerin islenmesini zorlastirmaktadir. Cogu kez, calismanin yonlendirilmesi i¢in konuyla
ilgili bir tip doktorunun bulunmasi ve destek alimmasi gerekebilir. Ilgili tip doktorunun
bilgisayar uygulamalar1 konusunda bilgi sahibi olmamasi c¢alismayr olumsuz yonde
etkilemektedir. ~ Bu zorluklarin en aza indirilmesi, tip alaninda Veri Madenciligi
uygulamalarinin artmasini saglayacaktir. Gelistirilen yazilimin gercek veritabani ilizerinde
kullanilmasi, uygulamanin etkinligini gérmeyi saglamistir. Yazilima eklemeler yaparak,
Kocaeli Universitesi Tip Fakiiltesi Hastanesi, Kulak, Burun ve Bogaz Boliimiinde kullanilmasi
planlanmaktadir. T1bbi veritabanlar iizerinde yazilim uygulamasi gelistiren ¢alismalarin azlig
dikkat ¢cekmektedir. Bu tez calismasi, yakin gelecekte tip alaninda gelistirilecek ve Veri
Madenciligi algoritmalarini igerecek yazilimlar icin bilgilendirici bir kaynak olabilir. Bu
caligma 1ile veri madenciligindeki kiimeleme algoritmalarinin ¢esitli tibbi verilerin
degerlendirilmesi ve analizine katkis1 gozlenebilir. Bu tip yazilimlarin bagka klinikler i¢in de
gelistirilmesinin tibbi calismalarda yararl olabilecegi diisiiniilmektedir. Analizlerde k-means

disinda bagka teknikler kullanilarak, sonuglar karsilastirilabilir.

VERI MADENCILIGINDE YENi YAKLASIMLAR
Yapay Bagisiklik Sistemi Bagisiklik sistemindeki etkilesimleri daha iyi anlayabilmek igin

bagisiklik sisteminin bir modelini olusturmak ve sistemdeki olaylar1 hesapsal ara¢ olarak
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kullanabilmek amaciyla ortaya atilmistir Bilgisayar bilimcileri, miihendisler, matematikgiler,
filozoflar ve diger aragtirmacilar, karmasikligi beyne benzer olan bu sistemin &zellikle
yetenekleri iizerine ilgi duymaktadirlar. Yapay bagisiklik sistemi ile VERI MADENCILIGI
tekniklerinden siniflama ve kiimeleme i¢in yeni yeni birkag calisma yapilmistir. Birliktelik
kurallarinin kesfi i¢in de tek bir ¢aligma vardir. Ancak diger teknikler i¢in de ¢alismalarin
olacagi aciktir. Ozellikle sistemin sahip oldugu oOzelligiyle dagitik ve paralel VERI
MADENCILIGI’de etkili olarak kullanilabilecektir.

Karinca Koloni Optimizasyonu

Karincalar, yuvalarindan bir gida kaynagma giden en kisa yolu, herhangi gorsel ipucu
kullanmadan bulma yetisine sahiptirler. Koloni halinde yasayan karincalar yiyecek bulmak i¢in
ilk olarak oncii karincalar1 tek basina gonderirler. Bu oncliler ¢evreyi aragtirarak uygun yiyecek
kaynagimi bulmaya c¢alisir. Onciiler yiyecek bulursa, koloninin oldugu yere geri donerken
arkalarinda 6zel bir koku izi birakarak ilerler. Bu iz sayesinde diger karincalar da bu yiyecek
kaynagini bulabilirler. Arastirmacilar bu arkalarinda iz birakarak ilerleyen oncii karincalarin
uyguladigi yontemi "sanal karincalar" olusturarak bilgisayarlarla simiile ettiklerinde g¢ogu
problemin daha kolay ¢oziilebilecegini gosterdiler. Karinca koloni optimizasyon algoritmasi
VERI MADENCILIGI’de siniflama tekniginde yeni yeni kullanilmaya baslanmistir. Elde
edilen sonuglar tatmin edicidir. Daha optimize parametrelerle dagittk ya da paralel
gerceklemelerle ¢cok daha iyi sonuglarin alinacagi kesindir. Diger tekniklerde de bu yaklasim

kullanilabilir.

Destek Vektor Makineleri

Destek vektor makineleri yeni bir 6grenme metodudur. Cekirdek tabanli dogrusal olmayan
simiflandiricilarin sinyal isleme, yapay 6grenme ve VERI MADENCILIGI alanindaki pratik
problemlerde iyi sonuglar verdigi bulunmustur. V. Vapnik tarafindan onerilen destek vektor
makineleri (DVERI MADENCILIGI) ileri yonde beslemeli yeni bir ag kategorisidir.
Istatistiksel 6grenme teorisinde iyi sekilde kurulmus bir teoriye sahiptir ve siniflandirma
problemlerine yaklasim i¢in uygundur. Ozellikle iki sinif siniflandirma probleminde, DVERI
MADENCILIGI iki sinif arasindaki sinir1 biiyiikleyen optimal ayirt etme yiizeyini belirlemekte,
yani egitim kiimesi ile ayirt etme yilizeyine en yakin noktalarin arasindaki mesafeyi en
biiyiiklemektedir. Kisaca DVERI MADENCILIGI, dogrusal olmayan bir sekilde ayrilabilen
obekler igin optimal hiper diizlemi bulmaya calisir. Bu yiizden DVERI MADENCILIGI nin
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VERI MADENCILIGI’deki uygulamalar1 6zellikle siniflama tekniginde ortaya ¢ikmustir. Elde

edilen sonuglar bu yontemin siniflama tekniginde oldukga basarili oldugunu gostermistir.

Kaos

Kaos kelimesi insanda pek de hos olmayan ¢agrisimlar yapar. Karmasiklik, belirsizlik ve hatta
anarsi. Bilimde ise kaos kelimesi belirlenemezdik olarak kabul edilir. Yani giinliik yasamda
kullanimi ile bilimde kullanim1 oldukga farklidir. Kaos teorisi engin uygulama alanina sahip
olan bir yaklasimdir. Her tiirlii alanda uygulanabilme yeteneginden dolayi, kaos teorisinin bilim
dallarini birbirinden soyutlayan engelleri astig1 sdylenebilir. Cok kiigiik goriinen bir nedenin
kendisinden ¢ok daha biiyiik sonuglara yol acabilecegi mantigindan hareket eden kaos kuramu,
diizensizlik ve karmasadan ¢ok, bu diizensizlik icerisinde belli bir diizeni, diizenli diizensizligi
anlamaya yoneliktir. Endiistriyel alanlarda ¢ogu islemlerin dogrusal olmamasindan dolayi
kaotik islemlerin tahmini yapilmaya calisiimaktadir. VERI MADENCILIGI ’de kaos kurami,
kiimelemede ve zaman verisinin de kullanildigt durumlarda birliktelik kural kesfinde

kullanilmistir.
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GIRIS

Veri Madenciligi, biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan bilgiye ulasma, veriyi madenleme islemidir.
Veri tabanlar1 veya dosyalarda bulunan verilerin belirli istatistik yonetmeleri kullanilarak
kullanilabilir hale getirilmesi islemine veri madenciligi denir. Veri madenciligi veriden bilgi
elde etmek icin kullanilan tekniklerin biitiinii olarak da ifade edilebilir. Istatistiksel analiz
tekniklerinin, genetik algoritma yOntemlerinin ve yapay zeka algoritmalarmin bir arada
kullanilarak veri icerisindeki gizli bilgilerin agi8a ¢ikarilmasi ve verinin kullanilabilir bilgiye
doniistiiriilmesi siirecidir. Gorsel veri madenciligi ise gorsellestirmeyi insan ile bilgisayar
arasinda bir iletisim kanali olarak kullanarak yeni ve yorumlanabilir oriintiiler ortaya ¢ikarma

surecidir.

Veri toplama kaynaklarinin ve bilisim teknolojisinin hizli gelisimi neticesinde kurumlar iiretmis
olduklar1 biiyiik boyutlardaki verilerden anlamli ve yararl bilgiler ortaya ¢ikarmakta zorluklar
yasamaktadirlar. Diger taraftan geleneksek istatistiksel yontemler, bu tiir verileri ¢oziimlemekte

yetersiz kalmaktadir

Veri Madenciligi islemlerini ger¢eklestirmek i¢in ticari ve agik kaynak olmak {izere birgok arag
bulunmaktadir. Bu arastirmada acik kaynak kodlu Veri Madenciligi programlarindan olan
RapidMiner, WEKA, Orange, KNIME anlatilmig ve bu programlar hakkinda genel bilgi

verilmistir.

Veri madenciligi yontemleri ve programlarinin amaci biiyiik miktarlardaki verileri etkin ve
verimli hale getirmektedir. Bilgi ve tecriibeyi birlestirmek i¢in Veri Madenciligi konusunda
gelistirilmis yazilimlarin kullanilmasi gerekmektedir. Bu kapsamda, pek cok ticari ve agik
kaynak program gelistirilmistir. Ticari programlarin baglicalar1 SPSS Clementine, Excel, SPSS,
SAS, Angoss, KXEN, SQL Server, MATLAB’dir. A¢gik kaynak programlardan baslicalari ise
Orange, RapidMiner, WEKA, Scrip-tella ETL, jHepWork, KNIME, ELKI’ dir.

Veri madenciliginin temel amaci elimizde bulunan veriden gizli kalmig Oriintiileri ¢ikarmak,
verinin degerini arttirmak ve veriyi bilgiye doniistiirmektir. Giinlimiizde veri madenciligi;
bankacilik, pazarlama, sigortacilik, telekomiinikasyon, borsa, saglik, endiistri, bilim ve
miihendislik gibi bir¢ok dalda uygulama alani bulunmaktadir. Sekil 1°de Veri madenciliginde

kullanilan programlar 6zetlenmistir.
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PredictiveApriori
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Sekil 1. Veri Madenciliginde Kullanilan Programlar

CLOPE
Cobweb
DEScan
EM
FarthestFirst

Hierarchical Clusterer
MakeDensity BasedClusterer
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Veri madenciligini sistematik bir sekilde yiiriitebilmek i¢in veri madenciligi uygulamacilari
tarafinda gelistirilen baz1 siiregler mevcuttur. Avrupali sirketlerin olusturdugu bir konsorsiyum
tarafindan gelistirilen CRISP-VM ve SAS enstitiisii tarafindan gelistirilmis olan SEMMA

metodolojileri bunlara 6rnek olarak verilebilir. Bu siireclere ait ana baslhiklar asagidaki gibidir.

CRISP-VM Siireci:
1. Isi Anlama
2. Veriyi Anlama
3. Veri Hazirlama
4. Model Olusturma
5. Test ve Degerlendirme

6. Uygulama

SEMMA Siireci:
1. Sample (Veriyi temsil edecek bir “Orneklem Uretme ya da Alma”)
2. Explore (Verinin gorsellestirilmesi ve temel tanimlamasina iliskin “Kesif)
3. Modify (Degiskenlerin se¢imi ve doniisiimii iceren “Degistirme”)
4. Model (Cesitli istatistiksel ve makine 6grenmesi teknikleri ile “Modelleme™)

5. Assess (Modellerin dogrulugu ve kullanilabilirligini “Degerlendirme”)

ACIK KAYNAK KODLU VERiIi MADENCILiGi PROGRAMLARI

RAPIDMINER (YALE)

Amerika’da bulunan YALE iiniversitesi bilim adamlar1 tarafindan Java dili kullanilarak
gelistirilmistir. RapidMiner’da ¢ok sayida veri islenerek, bunlar iizerinden anlamli bilgiler
cikarilabilir. Aml, arff, att, bib, clm, cms, cri, csv, dat, ioc, log, mat, mod, obf, bar, per, res, Sim,
thr, wgt, wls, xrff uzantili dosyalar1 desteklemektedir. Diger programlar gibi birkag¢ tane format
desteklememesi Y ALE’ nin artilarindandir. Makine 6grenme algoritmalari olarak destek vektor
makinelerini igeren biiyiik sayidaki 6grenme modelleri i¢in siniflandirma ve regresyon, Karar
Agaclar1, Bayesian, Mantiksal Kiimeler, iliskilendirme Kurallar1 ve Kiimeleme igin bircok
algoritma (k-means, k-medoids, dbscan), WEKA’da olan her sey, veri Onisleme igin ayirma,
normallestirme, filtreleme gibi 6zellikler, genetik algoritma, yapay sinir aglari, 3D ile verileri
analiz etme gibi bir¢ok Ozelligi bulunmaktadir. 400’den fazla algoritmaya sahiptir. Oracle,
Microsoft SQL Server, PostgreSQL veya MySQL veritabanlarindan veriler YALE’ye

aktarilabilir.
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WEKA

WEKA bir proje olarak baslayip bugiin diinya lizerinde bir¢ok insan tarafindan kullanilmaya
baslanan bir Veri Madenciligi uygulamasi gelistirme programidir. WEKA Java platformu
iizerinde gelistirilmis acik kodlu bir programdir. Weka veri isleme, siniflandirma, regresyon,
kiimeleme, iligki kurallar1 ve goriintiileme araclar1 igerir. Weka Java Database Connectivity
kullanarak SQL veritabanlarina erisim saglar ve bir veritabani sorgusundan dénen sonucu
isleyebilir. Coklu iliskisel veri madenciligi yapamaz ama Weka kullanilarak islemek igin bir

koleksiyon bagli veritabani tablosunu tek tabloya dontistiirebilen ayr1 bir yazilim vardir.

WEKA asagidaki ozelliklere sahiptir:

* Veritabanindaki analiz ve 6n- isleme 6zelliklerinin ve verinin dogrulugunu degerlendirme.
« Ornek setlerin uygun siniflara béliiniip simif niteliklerinin tanimlamasi

* Smiflandirma i¢in kullanilacak muhtemel 6zelliklerin ¢ikarilmasi

+ Ogrenme isleminde kullanilmas: igin dzelliklerin bir alt set olarak segilmesi

* Secilen veri seti i¢in miimkiin sapmalarin arastirilmasi ve etkisinin nasil 6nlenebilecegi.

» Ornek alt setin segilmesi, Srnegin makine 6grenme baz alinarak yapilan kayitlar.

+ Ogrenme islemi i¢in siniflandirma algoritmas1 programi

* Segilen algoritmanin performansini tahmin etmek igin bir test yontemine karar verilmesi
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Sekil 3. WEKA Application Penceresi

WEKA c¢aligtirildiktan Sekil 3’de goriildiigii gibi, Application meniisiinde c¢alisilabilecek
modlar listelenmektedir. Bunlar komut modunda ¢alismayi saglayan Simple CLI, projeyi adim
adim gorsel ortamda gercgeklestirmeyi saglayan Explorer ve projeyi siiriikle birak yontemiyle

gerceklestirmeyi saglayan KnowledgeFlow segenekleridir.

Explorer segenegi secildikten sonra iizerinde ¢aligilacak verilerin se¢ilmesi, bu veriler tizerinde
temizleme ve doniistiirme islemlerinin gergeklestirilebilmesini saglayan yukaridaki ekran ile
karsilagilmaktadir. WEKA’da import edilebilir herhangi bir text dosyasindaki verileri WEKA
ile islemek olanaksizdir, Arff, Csv, C4.5 formatinda bulunan dosyalar, ayrica Jdbc kullanilarak

veritabanina baglanip burada da islemler yapilabilir.
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Sekil 4. WEKA Veri Giris Ekram

Orange

Orange kullaniciya veri hazirlama, kesifsel veri analizi, modelleme gibi imkanlar saglayan bir
acik kaynak veri madenciligi programidir. Orange C ++ tabanli olup; makine 6grenimi ve veri
madenciligi ile ilgili ¢cok fazla algoritma igermektedir. Programda veri madenciligi isi gorsel
programlama ya da Python scripting ile yapilabilir. Orange kullanic1 dostu gii¢lii ve esnek
gorsel programlama, arama amagh veri analizi ve goriintilleme ve Python baglama ve kodlama
icin kiitliphaneler igeren bilesen tabanli bir veri madenciligi ve makine 6grenmesi yazilim
takimidir. Veri 6nisleme, 6zellik skorlama ve filtreleme, modelleme, model degerlendirme ve

kesif teknikleri gibi genis kapsamli bilesen seti igerir.

Orange GPL (Genel Kamu Lisansi) altinda ticretsiz olarak dagitilmaktadir. Ljubljana
Universitesi (Slovenia) Bilgisayar Fakiiltesi ve Bilgi Bilimi’nde gelistirilmistir. Orange, Linux,
Apple’s Mac OS X, ve Microsoft Windows’un ¢esitli versiyonlarini destekler. Program

yalnizca metin dosyadan (TXT, TAB) veri import islemine imkan saglamaktadir.
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Sekil 5. Orange Arayiizii

KNIME

KNIME, kullaniciya gorsel veri akisi saglayan, analiz adimlarinin tamamini veya bir kismi
iizerinde se¢im yapilarak yiiriitiilmesini saglayan ve veri ve modelden sonuglarini interaktif
olarak saglayan modiiler bir veri kesif platformudur. KNIME biyoenformatik ve bilgi

madenciligi boliimii tarafindan Almanya’daki Konztanz {iniversitesinde gelistirilmistir.

KNIME temel versiyonu, veri On isleme ve temizleme, analizler ve veri madenciligin de dahil
scatter plots, parallel coordinates ve bir cok interaktif goriintiileme gibi 100°den fazla is

parcasini G/C bilgisi olarak birlestirir. KNIME ¢ok fazla fonksiyonelliklere sahiptir.

G/C : Dosyalardan yada veritabanlarindan veri alis verisi yapar.

Veri Manipiilasyon: Filtreleyerek veri 6n isleme, gruplama, pivot, kovalama, normallestirme,
toplama, karistirma, 6rnekleme, boliimleme gibi.

Goriintiileme: Veriyi ve sonuglarini birgok goriintiileme araci ile verinin kesfinin saglanmasini

kolaylastirir.

Madencilik: Demetleme, karar agaglari, kural olusturma, iliski kurallar1, sinir aglari, destek

vektor makineleri.
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Sekil 6. KNIME Karar Agaci Meniisii

ORNEK UYGULAMALAR

Rapid Miner Karar Agac1 Ornegi

Selil 7°de goriildiigii gibi sol taraftaki Samples meniisiinde bulunan data kismindan Golf isimli
hazirlanan data seti siiriiklenerek ekrana birakilir ve ardindan Run butonuna basarak program
calistirilir. Bu durumda Sekil 8’de goriildiigii gibi ekrana data setinin geldigi gortilebilir.

Sekil 7. Rapid Miner Karar Agaci Baslangic Meniisii

5> — RapidMiner 53.008 @ myurisever =~ = - . T T |- ]
5> — RapidMiner 53,008 @ myurizever I — . T eSS

Ele Eon Process Tools View Help
/El 2SS s> S IIEB YR a
& Process = XM
©(P[8 - = - & [BProcess s P

iogverbosty o =)

. 1ogfie =)

| 8 Repositories
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@ How Commant
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) Process
i Probisms Loa
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Sekil 8. Data Seti Ekrani

Daha sonra design perspective butonuna basilarak tasarim ekranina doéniiliir. Sol tarafta
bulunan Operators menusunun altinda bulunan Modeling meniisiinden Tree Induction-Decision
Tree segenegini siiriikle birak yontemiyle ekrandaki data seti ile ayn1 ¢izgi tizerine yerlestirilir

ve Run butonuna tiklanir.

52X <new process*> ~ RapidMiner 5.3.008 @ myurtsever - = s — oy

Elle Edit Process JTools View Help

I HEs s S IB V)T @

2 Result Overview @ Tree (Decision Trae) |8 Repositories
%) Graph View () TextView () Annotations Gd- B IS-a 9w
Zoom - ) (% Samples
| -
ot i < & processes
B % (8 0B
Mode # @ Local Repository
( Humisey | e yes
a —
[circe
) Node Labels
] Edge Labels
(Savimepe.. )
no
Outiook
[ whew ) —_—
| yes [g=
—
Wi

o Log Bl system Monitor

09:48
20.06.2013

TR o % 10 o

Sekil 9. Sonu¢ Ekrani

WEKA Daire fiyat1 hesaplama ornegi (Lineer Regresyon Analizi)
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Sekil 10’daki ekran goriintiisiinde, daha 6nceden hazirlanan ev.afff uzantili (Sekil 11) veri

dosyasindaki veriler WEKA yazilimina aktarilir.

Bu érnekte WEKA yazilimi ile bu afff uzantili dosya ile satisFiyat niteligine ait tahmin formiilii

bulunmaya caligilmistir.

= Wl Explons:

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

W [ Open file... ] I Open URL... ] [ Open DB... ] [ Generate... ] Undo [ Edit... ] [ Save... 1
Filter
Current relation Selected attribute
Relztionl ew Mame: saiisFiyat Type: Numesic
Instances: 7 Attributes: 6 Missing: 0 (0%) Distinct: 7 Unique: 7 (100%)
Attributes Statistic value
Minimum 189500
[ All ] [ None ] [ Invert ] [ Pattern ] Maximum 325000 e
Mean 223957.143
No. Name StdDev 47052.838
1| levBuyukiugu
2|[larsaGenisligi
31 lyatakOdalari Rl e e e )]
4 lgranit e 1 -
5[Elbanyo _Class. satisFiyati (Num) z| Visualize All
6 [l satisFiyati aczsoylerblogspotcom
[
1
[ Remove ] I
1
29900 Z57450 325000

Status

oK

Sekil 10. Veri Seti Ekran Goriintii

" Ten Nepad |

File Edit Format View Help
@RELATION ev

@ATTRIBUTE evBuyuklugu NUMERIC
@ATTRIBUTE larsaGenisTigi NUMERIC
@ATTRIBUTE yatakodalari NUMERIC
ranit NUMERIC

anyo NUMERIC
@ATTRIBUTE satisFiyati NUMERIC

BDATA
3529,9191,6,0,0,205000
3247,10061,5,1,1,224900
4032,10150,5,0,1,197900
2397,14156,4,1,0,189900
2200,9600,4,0,1,195000
3536,19994,6.1,1,325000
2983,9365,5,0,1,230000

<

Sekil 11. afff Uz;ntlh Veri Dosyasi
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Ornekte Classify sekmesi altindan siniflandirma yontemlerinden biri olan Lineer Regresyon

Analizi kullanilmistir. Oncelikle Choose cubugundan ilgili analiz segilir (Sekil 12).

== Welka Explone:

= | E et

[ Preprocess | Classify | cluster | Assodate | select attributes | visualize |

Classifier
Choose LinearRegression -5 0 -R 1.0E-8
Test options Classifier output
OF ’
@ Supplied test set Set.

() Cross-validation Foids |10

@ Percentage split % |66

[ More options... ]

[ (Num) satisFiyat -~ l

Re=zultiist {right-dick for options)

Statu:

Sekil 12. Yontem Secimi

Smiflandirma islemini baslamak icin tst-sol kisimdan “Use training set” segenegini

isaretledikten sonra Start tusuna basmak yeterli olacaktir (Sekill3).

el E) I

== Weka Explons=:

[ Preprocess | Classify [ Cluster | Associate | Select attributes | visualize |

Classifier

Choose LinearRegression -5 0 -R 1.0E-5
Test options Classifier output

S Use iralning set Linear Regression Model

~» Supplied test set

= satisFiyati =
=) Cross-validation  Foids ¥

_) Percentage split G 56 +~26.6882 * evBuyuklugu +
] 7.0551 * arsaGenisligi +
*

*

( More options...
43166.0767 varakOdalari +

] 42292.0901 banyo + ‘

[ (Num) satisFiyati

Stop Time taken to build model: 0.03 seconds

Rezultiist {right-cick for options)

—21661.1208

=== Evaluation on training set =—=

\
e ‘

Correlation coefficient 0.9945 =
Mean absoclute errdr 4053.821 B
Root mean sguared error 4578.4125
Relative aksclute error 13.1339. s
Root relative sguared error 10.51 s
Total Number of Instances 7

|

Sekil 13. Analiz Sonuclar
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Orange
File meniisii dosyalardan gelen verileri almak icin kullanilir. Veriler genellikle “.tab”

formatindadir. Sekil 14’de goriildiigii gibi gibi “Data” tabinin en basinda yer almaktadir.

File alana stirtiklenir ve File’a ¢ift tiklayarak Sekil 15°deki ekran goriintiisii elde edilir. Yazilim
Car.tab formatindaki veri dosyasini okur. Ornek uygulamada 1728 &rnek data ve 5 tane
Oznitelik bulunmaktadir. Car.tab dosyasindaki bazi veriler degistirilirse Reload diigmesine

basildiginda veriler otomatik olarak yenilenecektir.

Dosyadan gelen verileri bir tabloya atarak nasil veriler oldugunu gérmek i¢in Sekil 15°deki gibi
Data Table siiriiklenip birakilir. Aralarindaki baglantiyr kurduktan sonra tizerine ¢ift

tikladiginda 2 widget arasindaki ¢izgiler birlesir.
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Sekil 14. Orange Baslangic Ekrani
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Bython
Seriot
a3 Visuanze

Sekil 15. Verilerin Aktarilmasi

Eger bir kiimeleme ve analiz ¢ikariminda bulunulacaksa Data Sampler kullanmak
zorunluluktur. Sekil 16°da goriildiigii gibi Data Sampler ile File ile birlestirilir. Ornekte
Sampling Type ile mevcut verinin %30 unu random olarak alinmstir. istege gore veri seti

arttirilabilir veya azaltilabilir.

viis Data Table
% 3 e -
S I3} Data Ssmpler T [ 2 [t
Informaton
! 1730 nstances n input data set
3 Random samping, 30% of input instances.

Output: 519 instances.

Data Sampler

Options
V| Stratfied (f possible)
Set random seed:

»
A Visualize

*33 ciassity

Selects & subset of instances from the data set

Sekil 16. Data Sampler ile File fliskisi

Visualize tabina tiklayarak Linear Projection eklenir ve daha sonra Data Sampler ile birlestirilir.
Cift tiklayarak verinin nasil goriindiigiine bakilir. Ornekte arabalarin satis miktarini dlgmek igin
veriyi analiz etmek istenmistir. Sekil 17°de goriildiigii gibi kapi-kisi sayisi-ara¢ boyutu ve

giivenlik seviyesine gére araba satis oranlari kiimelenmis halde gosterilmektedir. Kapi sayisinin
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ve kisi sayisinin fazla oldugu arabalar ¢ok az satilirken ara¢ boyutu ve giivenligin degerleri

arttik¢a kiimelemedeki nokta sayis1 artmaktadir.

ol e

persons ———————————————————————————————————— T = © e . A e v buymg

Sekil 17. Analiz Sonuclar:

SONUC

Her gecen giin katlanarak artan veri miktarindan dolayr bilgiye ulasmak zorlagmistir, Veri
madenciligi, bilginin her gecen giin daha da hizla ¢ogaldig1 diinyada en giincel arastirma
alanlarindan biridir. Veri madenciligi biiyiik miktardaki veriden kullanilabilir bilgiyi tiretmek
icin kullanilir. Veri Madenciligi uygulamalar1 yapmak i¢in bilgisayar programlarina ihtiyac
vardir. Bu programlar igerisinde veri kiimeleme, karar agaclari, bayes siniflandiricilar, apriori
yontemi gibi birgok algoritma mevcuttur. Algoritmalar sayesinde iglenen verilerden, bilgi
cikarimi yapilabilmektedir. Veri akis diyagramlarini temel alan veri madenciligi yazilimlari
kullanicilar1 karmagsik kod kiimeleri arasinda bogulmaktan kurtararak bilgi kesfi siirecini

kisaltmay1 hedeflemektedir.
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Giris

Ulasim modelleme ¢aligmalar1 igerisindeki adimlardan biri olan ulasim tiir segimi asamasi
ozellikle tilkemizde yapilan caligmalarda ayrintili olarak iizerinde durulmayan bir asamadir.
Literatiir incelendiginde ulagim tiir se¢imini etkileyen bir¢ok faktér oldugu goriilmiistiir. Bu
calismada Izmir ili Buca ilgesindeki kisilerin bireysel 6zellikleri ve tercihlerinden hareketle tiir
seciminde etkili olan faktorler belirlenmeye calisilmistir. Faktorlerin belirlenmesi agamasinda
veri madenciligi yontemlerinden faydalanilmistir. Calismada kullanilan veriler Izmir Ulasim
Plan1 calismalar1 kapsaminda gerceklestirilen 2007 Hanehalki anket calismasindan elde

edilmisgtir.

Ulasim Tiir Secimini Etkileyen Faktorler

Ulasim planlamasi, seyahat iiretimi, seyahat dagilimi, ulagim tiiriiniin se¢imi (tiirel dagilim) ve
trafik atama olmak iizere dort asamali bir planlama siirecidir. Ozellikle iilkemizde tiir se¢imi
asamast gozardi edilir. Tiir se¢imi asamasinda tlir se¢iminin belirlenmesinde literatiirde
belirtilen cesitli faktorler bulunmaktadir. Bu faktorler; yolculuk yapan kisinin 6zellikleri,

yolculugun 6zellikleri, ulagim tiiriiniin 6zellikleri olarak ayirmak miimkiindiir.

Yolculuk Yapan Kisinin Ozellikleri Yolculugun Ozellikler Ulasim Tiiriiniin Ozellikleri
Araba Sahipligi/ imkani Seyahatin Amaci Niceliksel
Stirticii Belgesi Sahipligi Seyahatin Bagladigi - Harcanan Siire
Hanehalki Yapisi Zaman - Katlanilan Maliyetler
Hanehalki geliri Baslangi¢ ve Bitis - Park Uygunlugu / Ucreti
Gereklilikler Noktasi -Kapasitesi
Konut Yogunlugu Seyahatin Uzunlugu - Hiz

Niteliksel

- Rahatlik ve Kolaylik

- Giivenirlilik ve

Diizenlilik

- Koruma ve Giivenlilik

Tablo 1. Ulasim Tiir Secimini Etkileyen Faktorler

Ulasim tiir se¢cimini etkileyen faktorlerin, ulasim planlamasi yapilan ¢aligma alanina gére 6nem
dereceleri degismektedir. Dolayisiyla ¢alisma alan1 belirlendikten sonra ¢alisma alanindan elde

edilmis verilerle bu faktorlerin belirlenmesi gerekir.
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Calisma Alani ve Veri Seti

Izmir'deki Merkez ilgelere (Bayrakli, Bornova, Buca, Cigli, Gaziemir, Giizelbahge,
Karabaglar, Karsiyaka, Konak, Narlidere) ait Mevcut Toplu Ulasim Ag1 ve Ana caddeleri Sekil
1’de goriildiigii gibidir. Ayrica bu sekilde 2007 yilinda ait niifus bilgilerinin ilcelere gore

dagilimi gosterilmistir.

lige Niifuslan (2007)
407,000 to 442,000
395.000 to 407.000 &
150,000 to 395.000
109.000 to 150.000 }

] 010 109.000 A

Yol Tipleri

e=———= Ana Cadde
CevreYolu

Ulasim Tiirleri

- - Vapur / Arabali Vapur
HEHHEHE Banliyd

Banliyo (YA)
m— Hafif Rayll Sistem
= o= o o = Hafif Rayl Sistem (YA)
e == Taksi-Dolmusg

Otobls Ana Hatlari

kilometers
Scale: 1:297.100

Sekil 1. izmir Merkez ilgelerine Ait Toplu Ulasim Ag1 ve 2007 Niifus Dagilim

e

Izmir Biiyiiksehir Belediyesi tarafindan Izmir Ulasim Ana Plam ¢alismalar1 kapsaminda 2007
yilinda gerceklestiirlmis Hanehalki Konut Anketi 4 sayfadan ve yaklasik 55 sorudan olusan bir
anket calismasidir. 2007 yili hanehalki anket ¢aligmasi kapsaminda elde edilen yolculuk
sayilarinin ilgelere dagilimi Sekil 2°de gosterildigi gibidir.

Bu anket ¢alismasi1 kapsaminda 20000 haneden 99258 kisiye ait adres bilgisi, konut bilgisi, arag

sahipligi, tasit bilgisi, hanedeki kisi bilgisi, yolculukta kullanilan arag sayis1 ve yolculuk bilgisi

toplanmistir
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Sekil 2. 2007 Hanehalki Anket Calismasina Gore izmir Merkez Tlgelerindeki Yolculuk

Sayilari

Grup Adi

Degisken ad1

Konut Bilgisi (her hane
icin)

Konut tiirii, Miilkiyet Tiirii, Ikinci Ev sahipligi, Kisi Sayisi, Arag Sayisi, Ozel Arag
Sayis1

Hanedeki kisi bilgisi
(hanedeki her bir kisi igin)

Kisi Sira no, Hane reisine yakinlk, Yas, Yas grubu, Cinsiyet, Ogrencilik, Egitim,
Calisma durumu, Siireklilik, Ehliyet, Kentkart

Yolculuk bilgisi
(hanedeki her bir kisi igin)

Yolculuk no,Yolculuk nedeni, Baslangic mahallesi, Bas. Arazi kullanimi, Bas.
Mabhalle kodu, Baslangi¢ zamani, Ulasim araci, Bitis mahallesi, Bitis mahallesi kodu,
Bitis arazi kullanimi, Bitis zamani, Yolculuk siiresi, Sorunlar

Tablo 2. Calisma Kapsaminda Dikkate Alinan Degiskenler

Tiir se¢imini etkileyen faktorlerin belirlenmesi diisiiniildiiglinde, tiim sorulardan elde edilen

degiskenlerin kullanilmasi yerine sadece literatiirde belirtilmis tiir se¢imini etkileyen faktorler

dikkate alinmistir. Dolayisiyla veri seti icerisinden Tablo 2’de gosterildigi gibi sadece konut

bilgisi, hanehalk: 6zellikleri ve yolculuk bilgisiyle ilgili sorular dikkate alinmistir.

Ele alinan degiskenler igerisinden tiim yolculuk bilgileri dikkate alindiginda veri seti igerisinde

bosluklar oldugu ortaya ¢ikmistir. Yolculugunda bir ulasim tiirii se¢en her bir bireyin konut

bilgisi ve hanehalki 6zellikleri dikkate alinarak tiir se¢imini etkileyen faktorler belirlenmek
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istendigi i¢in, Tablo 3 {izerinde gri renkte gdosterilen bu bosluklarin doldurulmasi
gerekmektedir. Her bir satirin bir bireyi gostermesinden dolay1 yeni Yolculuk Sira No siitunu

eklenmesi ihtiyact dogmustur. Bu veri diizenleme islemi Microsoft Excel lizerinde yapilmistir.

Yolculuk |  Konut Bilgisi LR Yolculuk Bilgisi
Sira No ‘ Qzelhklen
AnketNo | Xi.m | KisiNo | Yi.m | SeyahatNo | Z1..k
- . ! 1
- Z L 1
; 2 2 1
- . L 1
- 3 2 1
- 3 2 2
- 3 2 3
- 3 3 1
- 3 3 2

Tablo 3. Diizenlenmis Veri Seti

Izmir ili tiim merkez ilgelerine ait bu veri seti i¢erisinden ilk asamada Buca ilcesi iizerinden tiir
secimini etkileyen faktorler belirlenmeye c¢alisiimistir. Bu amacla adres bilgisi Buca ilgesi
olarak tanimlanmis yolculuk bilgileri sadece dikkate alinmistir. Buca ilgesindeki 2579 hane
icerisinden 14135 kisiye ait yolculuk bilgileri dikkate alinmistir. Calismanin bir sonraki

asamasinda ise [zmir merkez ilgelerinin hepsi dikkate alinarak yontem uygulanacaktir.

Yontem

Veri seti diizenlendikten sonra kullanilacak veri madenciligi yonteminin belirlenmesi
asamasina gelinmistir. Bu amacla oncelikle literatiirdeki yontemler incelenmistir ( Han &
Kamber, 2006; Hensher, Et Al. ,2004; Lu & Kawamura, 2010; Ozkan, 2008 ). Bu ¢alismada
kisilerin ulasim tiir se¢iminde hangi ortak oOzelliklere sahip oldugu ortaya konmak
istendiginden, veri madenciligi yontemlerinden Siniflandirma yontemi  segilmistir.
Siniflandirma yontemleri igerisinden makine §grenmesi olarak da tanimlanan Karar Agac:
yontemi secilmistir. Karar agaci ile karar noktalarindaki farkli degerlere gore tiir se¢iminin nasil
ayristig1 ortaya konacaktir. Siniflar1 belli olmayan ve ikiden fazla boliinmeyle karar agaclar
olusturulacagi i¢in karar agac1 yontemlerinden Entropi Tabanli Algoritmalar se¢ilmistir. Veri
seti igerisinde hem kategorik hem de sayisal nitelikli veriler oldugu i¢in entropi tabanh

algoritmalar icesinden C4.5 algoritmasi segilmistir.
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ID.3 Algoritmalar
Entropi Tabanh
Algoritmalar

C4 ) Algorltmalar
Siniflandirma ve
Regresyon

Agaclar
Karar Agaci
Bayesian
» Siniflandirma
Ornek Tabanli
Yontemler
Siniflandirma -
Yapay Sinir Aglari

. o, m Genetik
Veri Madenciligi it
Birliktelik Kurali

Sirali Bilgi Kesfi

Sekil 3. Veri Madenciligi Yontemi Secim Semasi

Calismada kullanilacak veri madenciligi yontemi belirlendikten sonra modellemenin
yapilabilmesi i¢in kullanilacak yazilim belirlenmelidir. Bu ¢aligma 6ncesi yapilan arastirmada
birgok veri madenciligi yazilimma ulagilmistir. Bu yazilimlardan agik kaynak kodlu

RapidMiner yazilimi tercih edilmistir.

@ RAPID|MINER
‘e ®

Sekil 4. Veri Madenciligi Yazilimlari

Rapidminer programinda, Retrieve ve Decision Tree operatorleri kullanilarak sonuglar elde
edilmistir. Veri seti program igerisinde aktarilirken, veri setindeki verilerin tiirleri ve karar

agacinda belirlenmesi gereken hedef deger tanimlanmistir (Tablo 4).
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Degisken ad: Veri tiirii Degerler

Konut tiirti binomial miistakil, apartman...
Miilkiyet tiirii binomial kend, ,kira,lojman...
Ikinci ev sahipligi binomial var,yok

Kisi Sayisi integer 1,2,..n

Arag Sayisi integer 1,2,..n

Ozel Arag sayisi integer 1,2,.n

Hane reisine yakinlik | polynomial | esi,cocuk...

Yas grubu polynomial | 0-6,7-12,....,55 ve tizeri
Cinsiyet binomial kadin, erkek
Ogrencilik binomial var, yok

Egitim polynomial | ilkokul, ortaokul, lise...
Calisma durumu polynomial | 6zel, kamu

Stireklilik polynomial | ¢alisan, is sahibi...
Ehliyet binomial var, yok

Kentkart sahipligi binomial var, yok

Yolculuk sayisi polynomial | 1,2,..n

Yolculuk nedeni polynomial | is, ev, aligveris, okul....
Baglangi¢ mahallesi polynomial | izmirin mahalleleri
Bas. Arazi kullanim1 | polynomial | ev, okul, hastane....
Basglangi¢c zamani time 24 saat

Ulagim aract* polynomial | araba, otobiis, tren...
Bitis mahallesi polynomial | izmirin mahalleleri
Bitis arazi kullanimi polynomial | ev, okul, hastane....
Bitis zamani time 24 saat

Yolculuk siiresi integer dakikalar

Tablo 4. Rapidminer Degisken Tanimlamasi

Retrieve operatoriinde veri seti tanimlanmigtir. Daha sonra Decision Tree operatoriinde kriterler
belirlenmistir (Sekil 5). Sonugta Buca ilgesine ait hanehalkinin verileri dikkate alinarak karar

agaci olusturulmustur.
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Sekil 5. Rapidminer Programindaki Arayiizler

Izmir ili tiim merkez ilgeleri dikkate alinarakta karar agaci olusturulmustur.

Olusturulan karar agacindaki basitlestirilmis yapr Sekil 6 da gosterildigi gibidir. Kok degeri

“Yolculuk sayisi” olarak olusmustur. Buca ilgesi bazinda olusturulan karar agacindan sonra

=) N

Root Value

Number of
Trip

Branches

DHH

House

Ownership Age Group

Studentship

Ownership

Number of
ple

Number of
Vehicle

# I
H
o 2 )
H 2 3
; ©
z ®

Number of
Private Car

Land use of
starting point

Land use of Public Transport
Card Ownership

]
k!
2
5
a
T
e
5
=

Target Value

Transportation
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Sekil 6. Buca Ilcesi Icin Karar Agac1 Yapisi

Sonuc¢

Ulasim planlama agamalarindan biri olan ulasim tiir se¢cimi asamasinda dikkate alinan tiir
secimini en ¢ok etkileyen faktorler, hanehalki anket verisinden faydalanarak belirlenmeye
calisilmistir. Izmir ili merkez ilgelerinde yapilan ulasim plani galismasi kapsaminda 2007
yilinda gergeklestirilen hanehalki anketi ¢alismasindan elde edilen konut bilgisi, hanehalki
bilgisi ve yolculuk bilgisi gruplari altindaki degiskenlerden hareketle 6ncelikle Buca ilgesi igin
karar agaci olusturulmustur. Bir sonraki asamada ise Izmir ili tiim merkez ilgeleri icin karar
agaci olusturulmustur. Bu olusturulan karar agaci sonucunda hem Buca ilgesinde hem de izmir

ili merkez ilgeleri i¢in ulagim tiir se¢imini en ¢ok etkileyen faktorler ortaya konmustur.

Buca Izmir (Merkez Ilgeler)
Anket (hane) 2579 20000
YRISIK 14135 99258
Bilgisi
S VE DI Yolculuk Sayisi
Yas Gruplari 43P
53 Yolculuk Siiresi
Kisi Sayisi
111 Yas Grubu
Seyahat Siiresi 1
f1iy Konut Turt
Hanedeki Kisi s
cres Hane reisine yakinlik
Faktorler Y Baslangic Arazi Kullanimi1
Calisma Durumu {35y
71 (91 Hanedeki Kisi Sayis1
Miilkiyet Ttiri
Arag Sayis1
Arag Sayisi 148 28
. ... | Miilkiyet Tiirii
KentKart Sahipligi ApIEY,
el Stireklilik
SGate e S
Seyahatin Amaci plig

Tablo 5. Buca Ilcesi ve Izmir Merkez ilceleri I¢cin Tiir Secimini Etkileyen Faktorler

Bu sonuglara gére Buca ilgesi ve Izmir merkez ilgelerinde hanehalk: anket verisinden hareketle
ulasim tiir secimini en ¢ok etkileyen faktorler Tablo 5°te gosterilmistir. ileri ki ¢alismalarda
hanehalk: anket verisinin yaninda niifus vb. veri setleri dikkate alinarak tiir se¢imini etkileyen

faktorlerin belirlenmesinde daha etkili sonuglara ulasilabilecektir.
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