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YEMIN METNI

Yiiksek Lisans Tezi olarak sundugum Veri Madenciligi Ve Bir Uygulamas1”
adli ¢aligmanin, tarafimdan, bilimsel ahlak ve geleneklere aykiri diisecek bir yardima
basvurmaksizin yazildigim1 ve yararlandigim eserlerin kaynakcada gosterilenlerden
olustugunu, bunlara atif yapilarak yararlanilmis oldugunu belirtir ve bunu onurumla

dogrularim.

Tarih
vdeeid i,
Burhan GEMICI

Imza
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OZET
Yiiksek Lisans Tezi
Veri Madenciligi Ve Bir Uygulamasi

Burhan Gemici

Dokuz Eyliil Universitesi
Sosyal Bilimler Enstitiisii
Ekonometri Ana Bilim Dal

Ekonometri Programi

Gelisen ve degisen teknolojiler sayesinde sirketler arasindaki rekabet hizh
bir artis gostermistir. Bu rekabet ile birlikte sirketlerin bilgiye ulasmalar: bilyiik
onem tasimaktadir. Bilgisayar teknolojilerinin gelismesi ile veri tabanlarinda ¢ok
biiyiik boyutlarda veri saklamak miimkiin hale gelmistir. Sirketler bu veriler ile
kullamish  bilgiye ulasmayr hedeflemektedir. Bunun gereksinimi olarak
veritabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi kavramlar1 ortaya atilmistir. Bu
kavramlarla amaclanan, veritabanlarinda saklanan veriler arasindaki gizli

kalmis oriintiileri ortaya cikarmaktir.

Bu tez kapsaminda, veritabanlarinda bilgi kesfi ve veri madenciligi
tamumlarn iizerinde durulmus, bu tanimlar dogrultusunda veri madenciligi siireci
adimlan incelenmis ve veri madenciligi teknikleri ve algoritmalar1 anlatilmstir.
Veri madenciligi bilesenlerinden makine 6grenimi kavramina yer verilmis ve
makine 6grenimi icin gerekli bilgisayar yazilimlar: onerilmistir. Bu kavramlar
ile IMKB (istanbul Menkul Kiymetler Borsasi)’ de islem goren 10 sirkete ait
hisse senedi degerlerindeki degismeler arasindaki birlikteliklerin ortaya
cikarilmasini amaglayan bir uygulama gerceklestirilmistir. Bu uygulamada, veri
madenciligi algoritmalarindan biri olan apriori algoritmasi kullanilmis ve

birliktelik kurallar1 ortaya cikarilmstir.

Anahtar Kelimeler: Veritabanlarinda Bilgi Kesfi, Veri Madenciligi, Apriori
Algoritmasi, Birliktelik Kurallari.
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ABSTRACT
Master’s Thesis
Data Mining And Its Application

Burhan Gemici

Dokuz Eyliil University
Graduate School of Social Sciences
Department of Econometrics

Econometrics Program

Developing and changing technologies have shown a rapid increase in
competition between companies. Companies to compete with this information is
of great importance to reach. Databases with the development of computer
technology has become possible to store very large volumes of data. Useful
information with companies aiming to achieve these data. The concepts of data
mining and knowledge discovery in databases as a requirement has been
introduced. These concepts aim to reveal patterns hidden in data stored in

databases.

This thesis focuses on the definitions of data mining and knowledge
discovery in databases, data mining process steps in accordance with the
definitions and data mining techniques and algorithms described were examined.
Given to the concept of machine learning in data mining and machine learning
components required for the proposed computer software. These concepts and
the ISE (Istanbul Stock Exchange), belonging to 10 companies traded in the
associations between changes in stock values was an application aimed at
revealing. In this embodiment, one of an algorithm of data mining algorithms is

apriori algorithm used, and association rules were uncovered.

Keywords: Knowledge discovery in databases, Data Mining, Apriori Algorithm,

Association Rules.
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GIRIS

Veritabani sistemlerinin gelismesi ile ¢ok sayida veriyi bilgisayar ortaminda
uzun Yyillar saklamak miimkiin hale gelmistir. Tera byte ile Olgililebilen bu
veritabanlari, kullanigh bilgiler barindirmaktadir. Bu bilgilerin ortaya ¢ikarilmasi
sirketler i¢in biliylikk 6nem tasimaktadir. Bu bilginin ortaya cikarilmasi ig¢in veri
madenciligi teknikleri ve algoritmalar1 gelistirilmistir. Veri madenciligi, istatistik,
matematik ve bilgisayar bilimlerinin bir kesisimidir. Bundan dolay: ‘disiplinlerarast’
bir disiplin olarak nitelendirilir. Veri madenciligi, veritabanlarinda bilgi kesfi olarak

da adlandirilir.

Tirkiye’ de birliktelik kurallar1 ile pazar sepeti analizi uygulamalari
mevcuttur. Bunlar siipermarketlerde hangi miisteri tipinin hangi triinii ne kadar
aldigini, ne siklikta aldigini tespit etmeyi amaglamaktadir. Bunun yaninda bir
aragtirmada birliktelik kurallar1 ortaya ¢ikarilarak bir siipermarkette reyon

diizenlemesi yapilmustir.

Tirkiye’ de sermaye piyasalart ile bir¢ok veri madenciligi ¢alismasi
yapilmistir. Bunlardan en 6nemlileri Dr. Ali Serhan Koyuncugil’ in ¢alismalaridir. Bu
calismalarda risk yonetimi amaglanarak kiimeleme ve siniflandirma teknikleri ile
tanimlama ve tahminleme yapilmistir. Bunun yaninda Dr. Engin Kiigiiksille, doktora
calismas1 olarak genetik algoritmalar1 kullanarak IMKB hisse senetleri piyasasinda
portfdy performansi degerlendirmesini amaglayan bir program gelistirmistir. Bu
konuda hisse senetlerinde birliktelik kurallarimin tespiti icin ASP.NET programlama
diliyle gelistirilen basit programlar mevcuttur. Shu- Hsien ve digerleri, Tayvan borsasi
icin iki adiml1 veri madenciligi calismasi yapmistir. Bu adimlardan birincisi, apriori
algoritmasi1 kullanarak hisse senetleri arasindaki birliktelikleri ortaya ¢ikarmis ve
ikinci olarak kiimeleme tekniklerinden k- ortalamalar algoritmasi ile hisse senetlerini

kategorilere ayirmislardir.



Bu calismanin birinci boliimiinde, veri madenciligi tanimlarina yer verilmis,
veri madenciliginin kullanim alanlar1 ve uygulamalar1 aktarilmistir. Veritabanlarinda
saklanan c¢ok sayida verinin kullanilabilir hale gelebilmesi i¢in diizenlenmesi
gerekmektedir. Bu konuya, veri Onisleme kisminda genis olarak yer verilmistir.
Makine 6greniminin ne oldugu tanimlanmis, makine 6grenimi i¢in gerekli yazilimlar

gosterilmistir.

Calismanin ikinci boliimiinde, veri madenciligi teknikleri anlatilmistir. Her
teknige ait algoritmalarin isleyisine yer verilmistir. Bu teknikler denetimli ve
denetimsiz 6grenme olarak gruplandirilmistir. Siniflandirma teknikleri denetimli,

birliktelik kurallar1 ve kiimeleme teknikleri ise denetimsiz 6grenme ile uygulanir.

Calismanin tgiincti ve son boliimiinde, birinci ve ikinci boliimde aktarilanlar
1s181nda bir uygulama ¢alismasi sunulmustur. Bu uygulama ¢aligsmasi icin IMKB’ de
islem goren 10 sirket secilmistir. Uygulamada, bu sirketlere ait hisse senetlerindeki
altmis iki glinliik degismeler arasindaki birliktelik kurallarim1 ortaya c¢ikarmak
amaglanmistir.  Birliktelik  kurallarindan  apriori  algoritmast  kullanilmistir.

Uygulamanin sonucunda bir model olusturulmus ve sonuglar yorumlanmaistir.



BIRINCIi BOLUM

VERITABANLARINDA BiLGi KESFi VE VERi MADENCILIiGi

1.1 Veri Madenciligi Tanimlar

Her gecen giin, kullanishh veya kullanigsiz verilerin sayist biiylik artiglar
gostermektedir. Her yerde var olan kisisel bilgisayarlar sayesinde, Onceden ise
yaramaz bulup sildigimiz verileri saklamak c¢ok kolay hale gelmistir. Her yerde
bulunabilen elektronik geregler sayesinde, kararlarimiz, siipermarketlerdeki
secimlerimiz, finansal aliskanliklarimiz kaydedilebilmektedir. Bu verilerin artmasi,
insanlarin bu verilerden anlamli ¢ikarimlarini azaltmistir. Bu verilerin i¢inde gizlenen
bilgi, kullanilabilir potansiyel bilgidir ve agik olarak bulunmamaktadir. Kullanilabilir
potansiyel bilgiyi ortaya ¢ikarmak, verilerdeki oriintiileri kesfetmek veri madenciligi
yontemleriyle elde edilmektedir. Bu yeni bir anlayis degildir. Insanlar, insanligin
baslangicindan beri verilerdeki 6riintiileri arastirmaktadirlar. Avcilar, hayvanlarin gog
davranislarindaki, c¢ifteiler, ekinlerinin gelismesindeki, politikacilar se¢gmenlerinin
dustincelerindeki Oriintiileri arastirmislardir. Giiniimiizde de girisimciler, firsat
yaratabilmek i¢in kendilerine fayda saglayacak is oOriintiilerini arastirmaktadirlar

(Witten ve Frank, 2005:4).

Bu veriler arasindaki anlamli yeni korelasyonlar1 ve oriintiileri kesfetme siireci
veri madenciligi olarak tanimlanir. Diger bir tanimla veri madenciligi, genis gozlemli
veri setlerindeki sliphe edilmeyen iligkileri analiz etme ve yeni yollarla veri
sahiplerine anlamli ve kullanish bir sekilde 6zetleme yontemidir (Hand ve digerleri,
2001:14). Veri madenciligi, genis veritabanlarindan bilgiyi ¢ikarmak icin; makine
Ogrenimi, Oriintli tanima, istatistik, veritabani ve goriintiileme tekniklerini bir araya

getiren disiplinler aras1 alan (Cabena ve digerleri, 1998:13 ) olarak da tanimlanabilir.



Sumathi ve Sivanandam, veri madenciligi ve bilgi kesfi tanimlamalarini

asagidaki gibi siralamustir;

e Veri madenciligi, Biiyiik veri setlerinden acik olmayan degerli bilgiye
ulagmak i¢in etkili arastirmadir.

e Veri tabanlarinda bilgi kesfi: Verilerdeki, kullanisl ve anlasilabilir gecerli
potansiyel oriintiileri tanimlamak i¢in kullanilan 6nemli bir siiregtir.

e Veri madenciligi: Degerli is verilerindeki iligkileri ve yeni durumlari
otomatik arastirmasidir.

e Veri madenciligi, kullanilacak is de, rekabet ortaminda avantaj saglayan
bilginin kesfidir.

e Veri madenciligi: Veri tabanlarindan anlagilir model ve Oriintiileri ortaya
cikaran tiimevarimdir.

e Veri madenciligi: Genis veri tabanlarindan 6nceden bilinemeyen degerli ve

kullanishi bilginin ortaya ¢ikarilmasi ve kritik is kararlarinda kullanilmasi siirecidir.

Bunun yaninda geleneksel veri analizi tekniklerini olusturan regresyon analizi,
kiimeleme analizi, ¢ok boyutlu analiz, diger ¢ok degiskenli istatistiksel yontemleri,
stokastik modelleme ve zaman serisi analizi bir¢ok problemin ¢oéztiimiinde yaygin
olarak kullanilir. Bu yontemlerin 6ncelikli amaci sayisal ¢ikarimlar yapma ve

istatistiksel veri 6zelliklerini ortaya ¢ikarmaktir (Larose, 2005:3).

Ornegin istatistiksel analiz, veri setindeki degiskenler arasindaki korelasyona
ve kovaryansina karar verebilir. Degiskenler arasindaki  bagimliliklar
niteleyemeyebilir; bagimliliklarin neden olustuguna siradan aciklamalar getirir.
Merkezi egilime ve belli faktoriin varyansina, regresyon analizi ile de veri noktalar
kiimesine egri uydurmaya karar verebilir ancak degiskenler arasindaki gizli kalmig
ortintiileri ortaya ¢ikaramazlar. Bu durum da, gelisen bilgisayar teknolojisiyle kayit
altina alinan kullanish ve kullanissiz veriden bilgiyi elde etmeyi zorlastirmis ve piyasa
oyuncularinin karar siirecini yavaslatmistir. Rekabet ortamimin gelismesi, karar
stirecinde bilgiyi elde edememe ve ya yavas elde etmeden dolay1 piyasa oyuncularina

onemli kayiplar yagatmigtir (Sumathi ve Sivanandam, 2006:9).



Bundan dolayidir ki uzun ¢alismalardan sonra bilim adamlari, yeni aragtirma
alan1 olan veri madenciligi ve bilgi kesfi tanimlamalarini ortaya atmislardir. Veri
madenciligi bilgi kesfinin bir basamagi olarak da tanimlanmustir.

1.2 Veritabanlarinda Bilgi Kesfi Adimlar:

Veritabanlarinda bilgi kesif siireci adimlar1 Sekil 1° de gosterilmistir.

Sekil 1: Veritabanlarinda Bilgi Kesif Siireci Adimlari

{ Yorumlama ve
Dogrulama
N %

Veri Madenleme|
L /
o7 -
| Indirgeme
.‘\
y. '\
| Onigleme |

| Veri Secimi

T Criintiler

indirgenmis Veri

Oniglemden
Geemis Veri

Omeklem
Kiimesi '

Kaynak: Ozcakir, 2006, s. 2



Sekil 1’ de gosterilen bilgi kesif adimlart ve bu adimlarin iglevleri agagida

aciklanmistir (Maimon ve Rokach, 2005:3).

e Veri se¢imi ve arastirmaya uygun veri seti yaratma: Bilgi kesfi icin amaca
yonelik verilere karar verilmelidir. Bu, kullanish veriyi ortaya cikarmayi, gerekli ek
verileri elde etmeyi ve bilgi kesfi i¢in kullanilacak bu verileri tek bir veri setine
biitiinlestirmeyi igerir. Bu siire¢ ¢ok onemlidir ¢iinkii veri madenciligi uygun
verilerden 6grenir ve kesfeder. Bu model olusturmanin temelidir. Eger kullanilmasi

gere bazi degiskenler eksik ise olusturacagimiz model hatali olur

e Veri Onisleme ve temizleme: Bilgi kesfinin bu basamagi verinin
giivenilirligini  artirir.  Veriler farli kaynaklardan edinildigi i¢in kodlama
farkliliklarindan, tarih farkliliklarindan dogabilecek sonuclart engellemek igin
oncelikle veri degerlendirilir (Akpinar, 2000:5). Daha sonra veri temizleme agamasina
gecilir. Veri temizleme, kayip verileri diizenleme ve giiriiltiilii ve ya sapan verileri
uzaklastirma islemleridir. Boylelikle veri, amaca uygun ve zaman kaybina neden

olmadan islenmis olur.

e Veri donistirme veya indirgeme: Bu adim, hazir ve gelismis veri
madenciligi i¢in daha iyi veri tiretmek i¢in uygulanir. Bu iki adimla uygulanabilir; veri
doniistirme ve boyut indirgeme. Ornegin, yapay sinir ag1 algoritmasi kullanilmasi
halinde kategorik degisken degerlerinin evet/hayir olmasi, bir karar agaci
algoritmasinin kullanilmasi durumunda ise ornegin gelir degisken degerlerinin
yiiksek/orta/diisiik olarak gruplanmasi modelin etkinligini arttirir. Bu adim biitiin veri

kesfi siireci i¢in ¢ok kritiktir (Akpinar, 2000:5).

e Veri madenciligi: Bu adim i¢ basamakta gerceklesir.

a. Uygun veri madenciligi teknigini segmek: Bu adimda, kullanilacak veri
madenciligi teknigine karar verilir. Bu tekniklere ornek olarak smiflandirma,
regresyon ve kiimeleme verilir. Bu, veri tabanlarindan veri kesfinin amacina baglidir.

Veri madenciliginde iki amag¢ vardir. Bunlar tahminleme ve tanimlamadir.



Tahminleme i¢in kullanilan veri madenciligi, denetimli veri madenciligi olarak
adlandirilir.  Tanimlama i¢in kullanilan veri madenciligi ise denetimsiz veri

madenciligi ve veri goriintiileme olarak adlandirilir.

b. Veri madenciligi algoritmasini se¢gmek: Kullanilacak olan teknik
belirlendikten sonra bu teknikteki hangi algoritmanin kullanilacagina karar vermek

gerekir.

c. Veri madenciligi algoritmasini uygulamak: Algoritmaya karar verildikten
sonra algoritma, kararlastirilmis parametrelere ulasana kadar degiskenler iizerinde
denenmelidir. Tek yaprakli karar agaclarinda, orneklerdeki en kiiciik sayiya ulagana

kadar denenmesi buna 6rnek gosterilebilir.

e Degerlendirme: Bu adimda, ¢ikarilmis oOriintiiler ilk adimda belirlenen
amaca uygun olarak degerlendirilir ve yorumlanir. FElde edilen modelin
anlagilabilirligi ve kullamiglihigr arastirilir. Kesfedilen bilginin daha sonraki
kullanimlari igin belgelendirilir. Ozetle, veri madenciligi ile elde edilen oriintiilerin ve

kesiflerin kullanimi1 ve etrafli bir geri beslemesidir.

1.3 CRISP-DM

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci adimlarina benzer olarak bazi kurumsal
sirketler, departmanlar1 arasindaki bolinmislikk ve birbirleriyle etkilesimlerinin
olmamasi nedeniyle veri madenciligine yeni bir standart getirmistir. CRISP-DM, 1996
yilinda DaimlerChrysler, SPSS ve NCR.CRISP sirketlerinden analistler tarafindan
kisiye 6zel olmayan ve ozgiirce kullanilabilir standart siire¢ olarak gelistirilmistir.
CRISP-DM ‘e gore, verilen veri madenciligi projesi Sekil 2¢ de gosterilen alti

basamakli bir yasam dongiisiine sahiptir (Larose, 2005:5).



Sekil 2: CRISP-DM Déngiisii

‘ /—\’
ArAaglt;rmn:‘ayl Veriyi Anlama
Sonuclari Yayma Veriyi Hazirlama
Y
Degerlendirme Modelleme
<

Kaynak: Larose, 2003, s.

6

CRISP-DM yaklagimi biiyiik veri madenciligi projelerinin daha hizli, etkili,

glivenilir, yonetilebilir ve az maliyetle sonuglandirilmasini saglar.

CRISP-DM basamaklar1 ve bu basmaklarin tanimlar1 asagida gosterilmistir

(Larose, 2005:6).

1.Yapilacak isi veya arastirmay1 anlama

a. Projenin amaglar1 ve gereksinimleri agikca ifade edilmelidir.

b. Bu amag¢ ve kisitlamalar veri madenciliginin problem tanimina uygun

olarak formiile edilmelidir.

¢. Buamaclarn gergeklestirmek icin 6n hazirliga baslanmalidir



2. Veriyi anlama

a. Veri toplanir.

b. Verileri hakkinda 6n bilgiye sahip olmak i¢in kesfedici veri analizi
kullanilir.

¢. Verinin yapisi degerlendirilir.

3. Veriyi hazirlama

Amag, ilk islenmemis veriyi kullanilacak olan veri setine hazirlamaktir.

A

Analiz i¢in uygun degiskenleri secilmelidir.

e

Kullanilacak olan degiskenlerde ihtiyaca gore doniisiimler yapilmalidir.

=

Kayip veriler diizenlenmelidir.

4. Modelleme

a. Neyi amagladigimiza bagli olarak uygun veri madenciligi teknigi segilir.
b. Eger elde edilen modelle bulunan sonuglarin yanhs ve tutarsiz oldugu
dustintiliirse, ilk basamaga doniiliir ve mevcut olan baska degiskenler modele eklenir

(Berthold ve digerleri, 2010:10).

5. Degerlendirme

a. Ortaya cikan sonuglar, problemin veya isin sahiplerinin bakis agilarindan
tartigilir ve uygun olup olmadigi analiz edilir.

b. Model uygun ise bir sonraki adima gegilir.

c¢. Bu adimda, yeterli olmayan sonuclar nedeniyle proje durdurulabilir ve

analiz i¢in kullanilan nesneler tekrar gozden gegirilebilir.



6.Sonuglar1 yayma

a. Eger proje sonuglan siirekli olarak kullanilacak ise buldugumuz model
raporlanir (Berthold ve digerleri, 2010:10).
b. Modeli kullanacak olan sirketin, kurumun vb. departmanlar1 modelden

haberdar edilir.

1.4 Veri Madenciligi Ne Degildir ?

Toplanan verilerden yapilacak sorgulamalar ve detayli analizler ile elde edilen
sonuglar veri madenciligi olarak degerlendirilmemelidir. Ornegin; bir siiper market
zincirinde, subelerin cirolarini ve hangi iirtinlerin hangi subede daha fazla satildiginm
sorgulamak, bir satis sirketinde hangi misterilerin siireklilik gosterdigini belirlemek
tam bir veri madenciligi olarak degerlendirilemez. Ayni sekilde yalnizca regresyon
analizi yaparak gelir ile cinsiyet arasindaki iliskiyi modellemek de veri madenciligi
degildir (Argiiden ve Ersahin, 2008:17).

Veri madenciliginin ne olmadigr ve ne olmasi gerektigi Tablo 1° de birkag

ornekle gosterilmistir.

Tablo 1: Veri Madenciligi Ne Degildir ?

NE DEGILDIR NE OLMALIDIR

Internetten ayrintili bilgi arastirmak | Internette aymi igerikteki benzer bilgileri

gruplamak

Ayni hastalia sahip hasta kayitlarin1 | Benzer semptomlar goriilen ayn1 hastaliga

sorgulamak sahip hastalar1 gruplamak

Yer listesinden termal otellerin yerini | Termal otelleri, hangi hastaligin tedavisi ile

sorgulamak ilgili olduguna gore gruplamak
Sirketlerin finansal raporlarindan Sirketlerin satis ile ilgili veri tabanlarindan
tablolar1 analiz etmek miisteri profillerini ortaya ¢ikarmak

Kaynak: Gorunescu, 2011, s.4
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1.5 Veri Madenciliginin Kullanim Alanlar

Veri madenciligi teknikleri, bilgisayar teknolojilerinin gelismesiyle is, bilim ve
spor alanlarinda siklikla kullanilmaktadir. Bir arastirma sirketi tarafindan yapilan bir
arastirmanin sonuglart A.B.D ‘de veri madenciligi pazar hacminin 3 milyar dolar
oldugunu gostermektedir (Akpinar, 2000:2).

e Pazarlama yonetimi: Hedef pazarlama, miisteri iligkileri yonetimi, Pazar
sepeti analizi, capraz satis analizi, miisteri degerlendirme, mevcut miisterilerin elde
tutulmas1 ic¢in yapilacak pazarlama strateji analizleri (Sumathi ve Sivanandam,
2006:27).

e Bankacilik ve finans: Risk yonetimi, rekabet analizleri, karlilik analizleri,
miisteri kaybin1 engelleme, kredi onay1 degerlendirmeleri, kredi karti harcamalarina
gore miisteri gruplarmin belirlenmesi, dolandiricilik tespiti, genel piyasa analizleri,
hisse senedi fiyat analizleri, farkli finansal gostergeler arasindaki oriintiilerin
bulunmasi (Kalikov, 2006:10).

e Telekominikasyon ve medya: Pazarlama kampanyalar1 yonetimi, miisteri
boliinmeleri, karlilik analizleri, telekominikasyon hatlarinda yogunluk tahminleri
(Sumathi ve Sivanandam, 2006:27).

e Saglk: Uriin gelistirme, tedavi siirecinin belirlenmesi, onceki verilerden
faydalanarak hastalik tahmini (Kalikov, 2006:10).

e Endistri: Kalite kontrol c¢aligmalari, lojistik, iiretim siirecleri

optimizasyonu (Kalikov, 2006:10).

Tablo 2’ de veri madenciliginin kullanim alanlarinin sektorel oranlari
verilmistir. Bu tabloya gore veri madenciligi, en cok CRM/Miisteri analitigi alaninda
kullanilmaktadir. Bunu %24.4 oraniyla bankacilik sektorii takip etmektedir. Tablo 2’

de goriliigt gibi hemen hemen her sektorde veri madenciligi kullanilmaktadir.
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Tablo 2: Veri Madenciligi Kullanim Alanlar

Kullanim Alani Kullanim
Oram (%)

CRM/Miisteri Analitigi 32.8
Bankacilik 24.4
Direk Pazarlama 16.1
Kredi Puanlama 15.6
Telekominikasyon 14.4
Dolandiricilik Tespiti 13.9
Satig 11.7
Saglik 11.7
Finans 11.1
Bilim 10.6
Reklameilik 10.6
E-Ticaret 10.0
Sigortacilik 10.0
Web Madenciligi 8.3
Sosyal Aglar 7.8
Ilag 7.8
Bioteknoloji 7.8

Kaynak: Gorunescu, 2011, s.41

1.6 Veri Madenciligi Uygulamalan

Veri madenciligi stireci, verilerin kaydedilip saklanabildigi bircok yerde
uygulanmaktadir. Bu uygulamalar, birliktelik kurallari, kagakc¢ilik tespiti, astronomik
veriler, genomik veriler, dokiiman verileri, iiretim verileri, egitim verileri, spor

verileri, miizik ¢aligmalari, yatirim kararlari olarak siralanir.

1.6.1 Birliktelik Kurallar

Stipermarketlerden aligveris yapan miisteriler, belirli zamanlarda farkl: tirtinler
satin alirlar. Satin alinan driinlerin kim tarafindan ne zaman alindig1 barkod
okuyucular sayesinde veritabanina aktarilmakta ve genis veri tabanlarinda
saklanmaktadir. Temel problem, hangi {iriiniin birlikte satin alinma egilimi oldugudur.
Bu ustii kapali bir birliktelik problemidir. Bu birliktelikleri ortaya ¢ikarmak igin
bircok birliktelik algoritmasi gelistirilmistir (Sumathi ve Sivanandam, 2006:29).

Bunun yaninda, piyasaya yeni ¢ikmis bir ilacin yan etkilerinin hangi durumlarda
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ortaya ¢iktiginin  arastirilmasinda, telekominikasyon aglarindaki  sorunlari

tahminlemede birliktelik kurallar1 kullanilir (Larose, 2005:17).

1.6.2 Kacakeilik tespiti

Diger sahtekarliklara nazaran kredi kart1 islemlerinde yapilan sahtekarliklar az
olsa da, bu yolla her y1l 500 milyon dolar kayip yasanmaktadir. Bunun i¢in kullanilan
veri madenciligi teknikleri gelistirilmistir (Sumathi ve Sivanandam, 2006:29).
Miisteriler hakkinda her tiirlii veriyi veritabaninda saklayan bankalar, yapilan kredi
kart1 islemlerinin miisteriler i¢in kurulan modele uygun olup olmadigini bu tekniklerle

tahmin edebilirler.

1.6.3 Astronomik Veriler

Astronotlar tarafindan yeni galaksi, yildiz ve gokcisimleri fotograflanarak
incelenmektedir. Son zamanlarda ise yeni astronomik kesif siirecini makinelestirmek
icin smiflandirma algoritmalar1 kullanilmaktadir. Smiflandirma algoritmalari,
gokytizii nesnelerinin, parlakligi, alan1 ve sekli gibi goriintii isleme kanali ile tiretilen
degiskenleri tiiretmek icin uygulanir. Bu yaklasim, geleneksel hesaplama teknikleri ve
elle yapilan analizlerle tespit edilen zayif gozlemlerin aksine daha kullanishdir. Bu
yaklasim, Palomar Gozlemevi’ nin gokytizti haritasindaki gokcisimlerini 3° e

katlamistir (Sumathi ve Sivanandam, 2006:30).

1.6.4 Genomik Veriler

Genomik veriler biitin diinyada, farkli formatlarda ve farkli uygulama
yonetimleriyle kaydedilmektedir. Yeni sistemler, gen Kkarsilastirmalarina, gen

tanimlamalarinda ve biitiin gen islevinin yorumlanmasina ve analizine olana

saglamaktadir (Sumathi ve Sivanandam, 2006:30).
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1.6.5 Dokiiman verileri

Dokiiman veri madenciliginde (text mining) ana ama¢ dokiimanlar arasinda
ayrica elle bir tasnif gerektirmeden benzerlikleri ortaya ¢ikarabilmektir. Bu genelde,
otomatik olarak cikarilan anahtar sozciiklerin tekrar sayisi sayesinde yapilir. Polis
kayitlarinda mevcut rapora benzer ka¢ adet ve hangi raporlar var, {iriin tasarim
dokiimanlar1 ve internet dokiimanlar1 arasinda mevcut tasarim i¢in kullanilabilecek ne
tiir dosyalar var gibi sorulara bu yontemle yanit bulunabilir (Akgobek ve Cakar,
2009:803). Giinitimiizde Google arama motorunun isleyisi bu sekildedir. Kullanici
aramak istedigi seyin sadece bir kelimesini yazsa bile, yazdig1 kelimeye uygun

sonuclar1 ekraninda gorebilir.

1.6.6 Uretim Verileri

General Electric vee SNECMA ortakligr ile gelistirilen CASSIOPEE hata
bulma sistemi {i¢ 6nemli Avrupa havayolu sirketine ait Boeing 737 tipi ugaklardaki
problemleri tespit ve tahmin etmek i¢in kullanilmistir. Hatalarin ortaya ¢ikarilmasi
icin kiimeleme yontemleri uygulanmistir. CASSIOPEE, Avrupa’nin ilk yenilik
uygulamasi 6diilii alan sistemidir (Fayyad ve digerleri, 1996:38).

1.6.7 Yatirnm Kararlari

Cok sayida sirket yatirim kararlar1 i¢in veri madenciliginden faydalanir ama
cogu kullandiklar1 sistemi agiklamaz. LBS sirketi sistemini a¢iklayanlardan biridir.
Onun sistemi, 600 milyon dolarlik portfoyli yonetmek i¢in, uzman sistemleri, yapay
aglar1 ve genetik algoritmalar1 kullanir (Fayyad ve digerleri, 1996:38).

1.6.8 Spor Verileri

Spor diinyasinda, her takimdan, oyuncudan, oyundan ve sezondan ¢ok fazla

sayida veri biriktirilebilmektedir. Ornegin, basketbolda her oyuncunun rebound, asist,

top calma, blok ve turnike istatistikleri her oyunda kaydedilir. Bu durum da birgok
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tistii kapali bilgi demektir. Bu yiizden veri madenciliginin sporda kullanimi idealdir.
Son zamanlarda, bir¢ok takim sporu organizasyonu, bir¢cok yetenegi kesfetmek ve var
olan oyuncularimin eksikliklerini tespit etmek ve rakip takimi analiz edip
karsilagsmalarda yeni takim stratejileri ortaya koymak amaciyla istatistik¢i ve analist
calistirmaktadir (Solieman, 2006:4). Amerikan Basketbol Ligi’ nde takim stratejileri

veri madenciligi yontemleriyle hazirlanmaktadir.

1.6.9 Miizik Calismalari

Miizik veritaban1 fonksiyonlarinda ‘k’ en yakin komsuluk yontemi kolayca
kullanilir. Burada amac, miizik arastirmalarini gelistirmek ve ¢oziimlemektir. ( Jensen,
2006:3) Belli bir miizik parcasi verildiginde buna benzeyen diger miizik pargalarini
binlerce par¢a arasindan veri madenciligi yontemleri ile tespit edilebilir. Buradaki

degiskenler, tempo, tarz, artikiilasyon olarak tanimlanabilir (Seving, 2005).

1.6.10 Egitim Sektorii Verileri

Ogrenci islerinde veriler analiz edilerek ogrencilerin basar1 ve basarisizlik
nedenleri, basarinin arttirilmasi i¢in hangi konulara agirlik verilmesi gerektigi,
tiniversiteye giris puanlari ile okul basarist arasinda bir iliskinin var olup olmadig: gibi
sorulara yanit arayarak egitim kalitesini arttirmak ve egitim politikalarini belirlemek

amaciyla veri madenciligi kullanilir (Akgobek ve Cakir, 2009:802).
1.7 Makine Ogrenimi

1.7.1 Ogrenme Nedir ?

Insanlar, yasayabilmeleri ve cevreye adapte olabilmeleri igin 6grenmeye
ihtiya¢ duyarlar. Insanlarin ne 6grendikleri tanimlanamaz ancak &grendikleri seylere
nasil karar verdikleri tanimlanabilir. Ogrenmeyi tanimlayabilmek icin iki ana kavram

vardir. Bunlar, iyi ya da kotii gergeklestirilmesi gereken gorev ve bu gorevi

gergeklestirmek i¢in kullanilacak bir tema ya da konudur. Kisaca 6grenme, insanlarin,

15



belirli bir gorevin gergeklesmedigi bir durumdan ayn1 gérevin ayni sartlar altinda nasil

gerceklestigini kavrama durumudur (Adriaans ve Zantinge, 1996:12).

1.7.2 Kendi Kendine Ogrenen Bilgisayar Sistemleri

Bilgisayarlar, tanima goére ogrenmeye yeteneklidirler. Bir bilgisayar kendi
basina bir gorevi veya isi gergeklestiremeyebilir ancak insan eger dogru komutlar
verirse Ogrenmeyi gerceklestirebilir. Ornegin kullanic1 bilgisayarin diferansiyel
denklemi ¢6zmesini istiyorsa dogru bir program gelistirerek bilgisayara bunu
cozdiirebilir. Bu 6rnek, kendi kendine 6grenen bilgisayarlar i¢in eksik kalmaktadir.
Kendi kendine o6grenen bilgisayarlar, kendi programlarini iiretip yeni gorevleri
gerceklestirmeye olanak saglarlar. Kullanicinin program gelistirmesi ile bilgisayarin
probleme ¢6ziim tretmesi, onun tek basina o6grendigi anlamina gelmemektedir.
Bilgisayarlar, insanlara gore problemleri ¢cok hizli ve ¢ok dogru ¢ozseler de, yaraticilik
kullanamazlar. Ornegin, bilgisayarlar bir bulmacay1 ¢ozebilirler ya da milyonlarca
kayit iceren pazarlama veritabanindan oOriintiileri kolayca bulabilirler ancak bir
cinayeti ¢6zemezler, bir pazarlama plani ortaya koyamazlar (Adriaans ve Zantinge,
1996:13). Bu yiizden giiniimiizde robot teknolojileri ve yapay zeka calismalari
bilgisayarlara yaraticiik kazandirmayir ve karar verme kapasitelerini artirmay1

hedeflemektedir.
1.7.3 Bilim Metodolojisi
Modern bilim adamlarinin temel gorevi var olan bir seyi aciklama ve olmayan

bir seyi tahminlemektir. Bilimsel arastirmalarin ideal dongiisii Sekil 3° de

gosterilmistir.
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Sekil 3: Bilimsel Aragtirmalarin Yasam Dongiisti

ANALIZ

GOZLEM TEORI

TAHMIN

Kaynak: Adriaans, Zantinge, 1996, s.14

Bu dongiide yer alan diigiimlerin agiklamalar1 asagida verilmistir.

e (Gozlem: Arastirmaya gozlemlerle baslanir.

e Analiz: Bu gozlemlerdeki oriintiiler bulunmaya ¢alisilir.

e Teori: Eger belirli diizenlilik elde edilirse, analiz formiile edilir ve
teorilestirilir. Teori bir hipotezdir.

e Tahmin: Kurulmus olan teori, yeni gozlemler tarafindan dogrulanabilen

yeni olgular1 tahminler.

Bu yiizyilda deneysel gozlemleri agiklamak i¢in teoriler formiile edilebilir
ancak bunlarin kesinligi hi¢gbir zaman kanitlanamaz. Bilimin kesfettigi her sey gegici
degerlere sahiptir. Ornegin, kugularin renkleri formiile edilmek istensin. Gézlemlenen

bir ka¢ kugunun beyaz renkte oldugu kaydedildi. Buna bagli olarak “ biitiin kugular
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beyazdir” hipotezi ortaya atildi. Bu teorinin dogrulanmasi i¢in sonsuz sayida gozleme
ihtiya¢ vardir. Biitiin gozlemlere kaydetmek neredeyse imkéansizdir. Diger taraftan
eger bir tane bile siyah kugu gozlemlenirse teorinin dogrulugu kalmayacaktir. Filozof
Karl Popper’ e gore genel kanunlar, simirli sayida gozlemle dogrulanamazilar ancak,
bir tek gozlemle reddedilebilirler. Popper bu kurali, dogrulama ve reddetme
arasindaki asimetri olarak adlandirmaktadir. Bu nedenle eldeki verilere uygun teoriler
gelistirirken, teorinin reddedildigi durumlar da formiile edilmelidir. Hipotezleri
dogrulamak her zaman kolay degildir. Ornegin, bir ilacin etkinligi {izerinde ¢alisan bir
arastirmaci yiiz hastadan olusan bir 6rneklem segsin. Ilk elli hastaya ilag, diger elli
hastaya plasebo versin. Eger ilk gruptaki hastalarin hepsi iyilesir ve diger gruptaki
hastalarin hi¢ biri iyilesmez ise ilacin etkin oldugu sdylenebilir. Yine ilk gruptaki kirk
kisi iyilesir ve diger gruptaki sadece 10 isi iyilesme egilimi gosterirse ilacin yine etkin
oldugu soylenebilir. Bunun yaninda ilk gruptan otuz hasta iyilesir ve diger taraftan on
hasta iyilesirse ilacin az etkili veya etkisiz oldugu s6ylenemez. Bu durum istatistiksel

olarak anlamsiz diye adlandirilir (Adriaans ve Zantinge, 1996:17).

1.7.4 Makine Ogrenimi Tamimlar

Bilgisayar yardimiyla bir problem ¢oziimlenmek istenirse, probleme uygun
algoritmalar gelistirmek gereklidir. Giintimiizdeki teknolojik gelismeler sayesinde,
veritabanlarinda milyarlarca veri kaydedilmekte ve bu verilerden c¢ikarsamalar
yapilmaktadir. Bu verilerdeki oriintiileri ve diizenlilikleri arastirmak igin bir¢ok
algoritma gelistirilmistir. Bu algoritmalar programlanarak makine 6greniminin bir
parcasinit olustururlar. Makine 6grenimi, bilgisayarlarin, algilayici verisi ya da
veritabani gibi veri tiirlerine dayali 6grenimini olanakli kilan algoritmalarin tasarim ve
gelistirme siireglerini konu edinen bir bilim dalidir. Ancak makine 6grenimi sadece
veritabani problemi degil ayn1 zamanda yapay zekanin bir parcasidir. Ayn1 zamanda
makine 6grenimi, robot teknolojilerinde ve goriintii ve ses tanima sistemlerinde bir¢ok

probleme ¢6ziim tiretirler (Alpaydin, 2010:3).
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Makine 6grenimi, 6rnek verileri ve gegmis tecriibeleri kullanirken, performans
oOlgiitlerini en uygun sekilde kullanmak i¢in bilgisayar programlar1 gelistirmektir.
Ornegin, birkag parametreli model tammlansin, “Ogrenme”, bilgisayar programini
uygulamaya gec¢irecek ve program egitim verilerini ya da ge¢mis tecriibeleri
kullanarak model parametrelerini en uygun hale getirecektir. Makine Ogrenimi,
matematiksel model kurabilmek igin istatistik teorilerinden faydalanir ¢linkii ana
gorev oOrneklemden tahminlemeler yapmaktir. Makine O6grenimi ayni zamanda
bilgisayar bilimlerinden, hem egitim i¢in hem de 6grenilmis modelin gosterimi ve

tahminlemelere algoritmik ¢6ziimler sunabilmek i¢in faydalanir (Alpaydin, 2010:4).

Makine oOgrenimi, tecriibbelerden elde edilen bilgileri makinelestirerek
hesaplama yontemlerinde performansi artirmak icin kullanilan bir ¢calismadir. Makine
O0grenimi, bilgi mihendisligi siirecinde otomasyon diizeyini artirmayi, egitim
verilerindeki oriintiilerin kesfedilmesi siirecinde etkinligi arttiran otomatik tekniklerin,
cok fazla zaman kaybina neden olan insan giictiniin yerine ge¢gmesini amag¢lamaktadir

(Jackson, 2002:272).

Makine Ogrenimin baslica uygulamalari, makine algilamasi, bilgisayarh
gorme, dogal dil isleme, s6zdizimsel oriintii tanima, arama motorlari, tibbi tani, beyin-
makine araytizleri, kredi kart1 dolandiriciligi denetimi, borsa ¢oziimlemeleri vb. olarak

siralanabilir.

1.7.5 Makine Ogreniminde Kullanilan Programlar

Makine 6grenimi uygulamalarinda kullanilan programlar, her hangi bir lisans
ticreti ddemeden edinebildigimiz 6zgiir yazilimlar ve lisans ticreti 6deyerek elde

edebildigimiz yazilimlar olarak ikiye ayrilir. Lisans iicreti 6deyerek elde edilen

programlar Tablo 3’ de gosterilmistir.
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Tablo 3: Makine Ogreniminde Kullanilan Lisansli Yazilimlar

IBM-SPSS (Clementine) Angoos software (Knowledge seker)
IBM (Data Warehouse) Knowledge Builder Rules Authoring Std.
MICROSOFT (SQL Server) SAP- Business intelligence solution
STATISTICA CART 6.0 ProEx

MATLAB (ARMADA Data mining too) | Cloud1305

SAS Data mining-Enterprise Miner Data Applied (Data Mining tools)
ORACLE Data Mining Excel (XLMiner)

Kaynak: Gorunescu, 2011, s.39

Herhangi bir lisans ticreti 6demeden elde edilebilen 6zgiir yazilimlar Tablo 4’

de gosterilmistir.

Tablo 4: Ozgiir Yazilimlar

ADaM KEEL RapidMiner
AlphaMiner KNIME Rattle
CRAN Task View Machine Learning in Java (MLJ) StarProbe
Databionic ESOM Tools | MiningMart TANAGRA
ELKI MLC++ Weka
Gnome Data Mining Tools Orange YALE

Biitiin bu yazilimlar kendi resmi sitelerinden ticretsiz olarak elde edilebilir.

1.8 Veri Onisleme

Veri madenciligi ¢aligmalarinda karsilasilan en 6nemli sorunlar verilerdeki
eksiklikler, aragtirmaya uygun verilerin se¢ilmemesi, secilen verilerin arasinda yiiksek
korelasyon bulunmasi, sapan degerler gibi sorunlardir. Bu sorunlar, yanlis bulgular
elde edilmesine ve calismalarin uzamasina neden olmaktadir. Bunun i¢in veri
madenciligi adimlarindan olan veri 6nisleme baska bir deyisle veri hazirlama biitiin

veri madenciligi siirecinin en énemli adimidir.
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1.8.1 Veri secimi

Bir veri ambari, birbirinden ¢ok farkli veriler igerir ve bu verilerin hepsi, her
veri madenciligi ¢alismasinin amacini gergeklestirmek icin kullanilamaz. Bu durumda
amaca uygun verileri segmek gerekir. Ornegin, market veritabanlari, miisterilerin satin
aldiklar1 mallarin, demografik ozelliklerinin, tercihlerinin verilerini icerir. Market
yonetimleri, hangi miisterilerin ne tiir mallar satin aldiklarini tanimlamak isterse,
demografik ve satin alinan mal verilerini kullanmalar1 gerekir. Oysa veri ambarinda
yukarida belirtildigi gibi farkli birgok veri bulunmaktadir (Sumathi ve Sivanandam,
2006:197).

Veri secimi agsamasinda yapilmasi gerekenler;

a. Farkli ortamlardaki verilerin mevcut yapilarinin incelenmesi ve tablo
yapilarinin incelenmesi,

b. Hedeflenen sonuca ulagsmak icin gerekli verilerin, veri madenciligi
uygulamak icin belirlenen veri depolama ortamina transfer edilmesidir (Ozcakir,

2006:12).

1.8.2 Kayip Verilerin Diizenlenmesi

Verilerdeki baz1 degerler cesitli nedenlerle kaybolmus, silinmis, girilmemis
olabilir. Bu veriler kayip veri olarak adlandirilir. Veri madenciligi ¢alismalarinda en
sikintt veren ve zaman kaybina neden olan sorun veritabaninda kayip degerlerin
bulunmasidir. Kayip veriler ya veritabanindan ¢ikarilmali ya da bunlarin yerine
kullanici tarafindan uygun teknikler kullanilarak yeni veriler girilmelidir. Yeni veri
girisinde kullanilabilecek uygun teknikler asagida aciklanmistir (Silahtaroglu,
2008:21).

a. Tim kayip verilere aymi bilgiyi girmek: Ornegin, medeni hal verilerinde
bos olan yerlere bos anlamina gelen “B” harfini girmek. Ancak bu durumda medenin

halin “B” olmas1 anlaml1 bir sonugmus gibi ¢ikabilir. Kullanimi ¢ok yaygin degildir.
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b. Kayip verilerin yerine tiim verilerin ortalama degerinin verilmesi: Ornegin
kayip agirlik verilerinin yerine biitlin agirlik verilerinin ortalamasinin verilmesi

c. Regresyon yontemi kullanilarak diger degiskenlerin yardimi ile kayip
verilerin tahminlenmesi: Eksik olmayan veriler kullanilarak regresyon denklemi elde
edilebilir ve boylelikle kayip veriler tahminlenebilir. Ayni sekilde Bayesyen

siniflandirma, karar agaglar1 gibi teknikler kullanilarak da tahminlemeler yapilabilir.

1.8.3 Sapan Veriler

Sapan degerler, veri genisliginin sinirlarini asir1 derecede asan degerlerdir. Bu
degerler degiskendeki diger verilerin egilimlerini de etkilerler. Bu degerler yanlis
girilmis olabilir. Yanlis girilmemis olsa dahi veri madenciligi sonuglarinm
etkileyeceginden tespit edilmelidir (Larose, 2005:34).

Sapan degerlerden kurtulmak i¢in;

a. Eger gozlem yanlis girilmisse dogru bilgiye ulagilmali,

b. Herhangi bir yanlislik yoksa sapan deger gozlemlerden ¢ikarilmali,

¢. Uygun doniisiimler yapilmalidir.

Bu islemlerden, sonuglar1 asir1 etkilemeyecek olan herhangi birisi secilerek siirece
devam edilebilir.

Sapan degerleri tespit etmek i¢in bilgisayar programlarindan yararlanilir. Bu
programlar ile histogram, serpilme diyagrami ve kiimeleme analizleri elde edilerek
sapan degerlerin gorsellestirilmesi saglanir. Bu gorsellestirmelere ornek, Sekil 4 ve

Sekil 5 verilebilir.
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Sekil 4: Histogram ile Sapan Deger Tespiti

20

1577

St

L)

500 1.000
AGIRLIK

Kaynak: Larose, 2005, s.34

Bu sekil, arabalarin gozlem degerlerine gore agirliklarinin histogramidir.
Burada daire i¢ine alinmis gozlemler diger gézlemlerden asiri sapma gostermistir. Bu

veriler incelenmeli ve Onlemleri alinmalidir. Veri madenciligi siirecinin ileri

asamalarinda yaniltic1 sonuglar dogurabilir.

Sekil 5: Serpilme Diyagramiyla Sapan Deger Tespiti

600
500 .
400 1 /
200 |
100 T * **s o
04 ‘ ‘ ‘ ‘
0 500 1000 1500 2000 2500
AGIRLIK

Kaynak: Larose, 2005, s.35
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Bu serpilme diyagrami da, gozlenen arabalarin agirliklariyla, bir depo
benzinle gidebildikleri yol (mil cinsinden) arasindaki iliskiyi gostermistir. Ok isareti

ile gosterilen degerler verilerden oldukea saptigi agikc¢a goriillmektedir.

1.8.4 Verilerin Yeniden Yapilandirilmasi

Veri madenciligi uygulamalarinda, veriler her algoritma i¢in ayni degildir.
Baz1 algoritmalar sadece sayisal degerlerle calisirken bazilar1 kategorik degerlerle
calisir. Baz1 algoritmalar ise 1 veya 0 ile kodlanmis degerlerle calisir. Ornegin, bir
stiper market veri tabanindan bir ay i¢inde satis1 yapilan mallar veri setini olustursun.
Uygulamanin amaci ise bu mallar arasindaki birlikteliklerin var olup olmadigini
arastirmak olsun. Bu durumda uygulama igin, verilerin satilmalar1 durumu 1,
sattlmama durumu ise O olarak kodlanmasi gerekecektir. Bundan dolay1 veri seti
amaca uygun olarak yeniden yapilandirilacaktir. Diger bir 6rnek olarak karar agaclari
verilebilir. Karar agaclari, siirekli degerler yerine aralikli degerler kullanirlar. Ornegin,
agirlik degiskeni 500 ile 10000 arasinda degerler aliyorsa, bu degerler, 500-1000,
1000-1500 vb. gibi araliklara boliinerek karar agaclari uygulanacaktir (Silahtaroglu,
2008:25).

Uygulamada karsilasilan diger bir durum ise degisken noktalariin
birbirlerinden ¢ok uzak genislige yayilmis olmasidir. Bu durum bazi veri madenciligi
algoritmalarinda gereksiz ve yaniltict sonuglara neden olabilir. Bu durumdan
kurtulmak ve her degiskenin sonuca etkisini artirmak i¢in normallestirme

uygulamalari kullanilir (Larose, 2005:35).

1.8.4.1 Min-max Normallestirmesi

Bu normallestirme, esas veriler iizerinde dogrusal doniisiim yapmay1 ifade
eder (Han ve Kamber, 2006:96). Bu doniisiim, asagidaki formiiliin biitiin degiskenlere
uygulanmasi ile elde edilir.

§'= ﬁ (1.1)

Burada min, verinin alabilecegi en kiiclik deger, maks ise alabilecegi en yiiksek

degeri gosterir. s’ ile verinin doniistiriilmiis hali simgelenirken, s ile esas veri
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simgelenmektedir (Silahtaroglu, 2008:25). Bu doniisiim biitiin verilere uygulanarak

dontisiim gergeklestirilir. Dontistiirtilmiis veriler uygulamada kullanilir.

1.8.4.2 Sifir-ortalama Normallestirmesi (z-score normalization)

Bu normallestirme, herhangi bir “A” degiskeninin ortalamasi1 ve standart
sapmast kullanilarak yapilir. Normallestirmeyle birlikte, degiskenlerin ortalama
etrafinda yayilmasi saglanarak degiskenliklerden dolay: karsilagilacak sorunlar en aza
indirgenmis olur (Han ve Kamber, 2006:96).

_s—ort

(1.2)
(e)

Burada s’ ile gosterilen deger, degiskenin normallestirildikten sonra alacagi
degeri, s ise esas degeri gostermektedir. Bunun yaninda or?, verinin ortalamasini ve o
ise verinin standart sapmasini gosterir. Yukaridaki formiil biitlin degiskenlere

uygulanarak normallestirme yapilmis olur.

1.8.4.3 Ondalik Derecesi ile Normallestirme

“A” herhangi bir degiskeni simgelesin. Bu degiskenin mutlak degerce en
biiyiik degerine bagli olarak degiskenlerin ondalik sayilarinin degismesi ile elde edilen
normallestirmedir.

s'=1—zj (1.3)

Bu formiilde s’ normallestirilmis degerleri, s esas degerleri gosterir. Ayni
zamanda j ise doniistiiriilmiis degerlerin mutlak degerce en biyligiinii 1 den kiigiik
yapan en kiiclik tam sayidir (Han ve Kamber, 2006:96).

Ornegin “A” degiskeni -954 ile 934 arasinda degisen degerlere sahip olsun.
Burada mutlak degerce en biiyiik deger 954° diir. Bu degeri 1 den kiiciik yapan en
kiigiik deger ise 1000 degeridir. Buna bagl olarak j=3 olarak belirlenmis olur. -954
degeri formiil uygulandiktan sonra -0.954° e doniismiis olur. Ayni sekilde diger

degerler i¢in de formiil kullanilarak normallestirme yapilmis olur.
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1.8.5 Veri Indirgeme

Veri indirgeme yontemleri, esas verilerden, daha kii¢iik veri kiimeleri elde
etmek i¢in kullanilir. Bu indirgenmis veri ile elde edilen sonuglar, daha etkili olur.
Boylelikle veri madenciligi c¢alismasinin  giivenilirligi artarken zamandan da
kazanilmis olur. Veri indirgeme yontemleri asagida gosterilmistir (Han ve Kamber,
2006:97).

a. Veri kiipti birlestirme;

Veri kiipii yapilarinda birlestirme islemlerinin uygulanmasini igeren tekniktir.
Boylece ¢oziimlemeler sadece belirlenen boyutlara gére yapilir (Ozkan, 2008:41).

b. Boyut indirgeme;

Veri madenciligi amaciyla ilgili olmayan, az ilgili olan ya da gereksiz
degiskenleri ve boyutlar1 tespit edip uygulamadan ¢ikarmayr amaglar. Indirgeme
islemi ayn1 zamanda, korelasyonu yliksek birden ¢ok degiskeni birlestirerek tek bir
degiskene doniistiirmeyi de amaglamaktadir. Boyut indirgeme istatistige dayali
yontemlerle yapilabilir. Temel bilesenler analizi, faktér analizi ©6rnek olarak
gosterilebilir.

¢. Veri sikistirma;

Kodlama teknikleri ile veri setinin indirgendigi tekniklerdir. Eger esas veri
tekrar yapilandirildiginda bilgi kaybi1 olmuyorsa bu veri sikistirma teknigi kayipsiz ‘dir
denir. Sikistirma islemi i¢in iki 6nemli teknikten s6z edilir. Bunlar, temel bilesenler
analizi ve dalga doniistimiidiir.

d. Cokluk azaltimu;

Verilerin, kiigiik veri kiimeleriyle tahminlemesini iceren yontemdir. Bu
tahminlemede parametrik modeller, parametrik olmayan modeller, kiimeleme,
ornekleme yontemleri kullanilir. Boylelikle giinliik verileri biriktirmek yerine model
parametrelerini kaydetmek yeterli olur.

e. Ayriklagtirma ve kavram hiyerarsisi tiretme;

Ayirma teknikleri, stirekli 6zellige sahip degisken sayilarinin indirgenmesi igin
kullanilir. Aralik etiketleri, giinliikk veri degerlerinin yerini alir. Bu ayirma ozellikle

karar agaglar1 uygulamalarinda kullanilir. Ornegin iicret degiskeninin 500 ile 10000
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arasinda degistigini varsayalim. Bu genisligi 500-1000, 1000-1500 gibi araliklara
ayirarak indirgemis oluruz.

Kavram hiyerarsisi iireterek de veri indirgenir. Bu yontem verileri
derecelendirme islemidir. Ornegin yas degiskenini kiiciik-orta-biiyiik olarak

derecelendirerek indirgemis olur.
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IKiNCi BOLUM

VERI MADENCILIGI TEKNIKLERI VE MODELLERI

Veri madenciliginde kullanilan modeller tahminleyici ve tanimlayict olmak
tizere iki ana baslik altinda toplanir. Tahminleyici modeller ileriye doniik tahminler
gelistirmeyi hedeflerken tanimlayici modeller mevcut durumu degerlendirmeyi ve
bundan sonuglar ¢ikarmayi hedeflemektedir. Veri madenciligi modelleri gordiikleri
isleve gore ii¢ ana baslik altinda toplanir. Bunlar;

a. Siniflama ve Regresyon
b. Kiimeleme
c. Birliktelik kurallar1 (Akpinar, 2000:3)

Bu modeller arasinda siniflama ve regresyon tahminleyici, kiimeleme ve
birliktelik kurallar1 tanimlayic1 modellerdir.

Model kurulus asamasi 6grenimin denetimli ve denetimsiz olmasina gore
farklilik gosterir. Ornekten 6grenme olarak da bilinen denetimli 6grenme, bir kullanici
tarafindan hedef smiflar 6nceden belirlenen bir dlciite gore ayrilarak her sinif icin
cesitli ornekler verilir. Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket ederek her bir
simifa iliskin 6zelliklerin bulunmasi ve bu oOzelliklerin kural ciimleleri ile ifade
edilmesidir (Akpinar, 2000:6). Denetimsiz 6grenmede ise tanimlanmis herhangi bir
hedef sinif yoktur (Larose, 2005:91).

Denetimli 6grenmede 6ncelikle verilerin bir kism1 modelin 6grenimi i¢in diger
bir kismu ise modelin gecerliligini test etmek i¢in kullanilir. Basit gecerlilik yontemi
verinin boliinmesi i¢in kullanilan basit bir yontemdir. Bu yontemde verilerin %35 ile
%33 arasindaki bir kismi test verisi olarak ayrilir. Geri kalan kismi ise 6grenme
verileridir. Bir diger yontem ise ¢apraz gecerlilik yontemidir Bu yontemde ise veri
kiimesi rastgele iki esit parcaya béliiniir. Ik basta ilk parca test diger parca 6grenim
sonra ikinci parca test ilk parca ogrenim verileri olarak kullanilir. Elde edilen hata

oranlarinin ortalamasi modelin tahmini hata orani olur.(Akpinar, 2000:6).
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2.1 Smiflandirma Teknikleri

Siniflandirma teknikleri, veri madenciliginin en ¢ok kullanilan teknikleridir.
Kullanildig: yerlere 6rnek olarak;

a. Bankacilik: Kredi uygulamalarinda miisterinin kotii ya da i1yi kredi risk
puanina sahip olup olmadigina karar vermede,

b. Egitim: Yeni 6grencileri 6zelliklerine gore siniflara yerlestirmede ve buna
gore egitim programlar1 hazirlamada,

¢. Saglik: Ozel bir hastaligin olup olmadigini teshis etmede,

d. Hukuk: Bir vasiyetin kimin tarafindan yazilmis olabilecegine karar
vermede kullanildig1 verilir (Larose, 2005:95).

Smiflandirmada, onceden smiflara ayrilmis bir hedef kategorik degisken
bulunur. Gelir diizeyi ele alinirsa, orta, diisiik, yiliksek gelir olarak siiflandirilmasi
ornek olarak gosterilebilir. Veri madenciligi modeli genis veri kiimelerini sorgular ve
veri setindeki her kayit hedef degisken tizerinde bilgi igerir (Larose, 2005:95).

Diger bir tanim olarak siniflandirma, cesitli iceriklere sahip degiskenleri
siiflara ayirma islemidir. Bu smiflar, is kurallari, sinif sinirlari ve bazi matematiksel
fonksiyonlar tarafindan tanimlanir. Siniflandirma islemi, bilinen bir sinif atamasi ve
siniflanacak degiskenin 6zelligi arasindaki iliskiye dayanir. Bu tip smiflandirmaya
denetimli siniflandirma denir (Nisbet ve digerleri, 2009:235).

Siniflandirma teknikleri genel olarak bes boliime ayrilir.

e Karar agaclar ile siniflandirma

e Siniflandirma ve regresyon agaglar1 (CART)

e Bellek tabanli siniflandirma: En yakin k-komsu algoritmast

e Istatistige dayali siniflandirma

e Yapay sinir aglari
2.1.1 Karar Agaclar ile Siniflandirma
Karar agaclari, siniflandirmada en yaygin kullanilan yontemlerden biridir. Bu

yontem, tahmin edici degiskenleri kullanarak model kurulmasi ve bu model sayesinde

yeni degiskenlerin iiyelik derecelerine gore farkli siniflara ayrilmasi islemidir.
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Siniflandirma gorselligi a¢isindan kullanisi caziptir. Karar agaglari, istatistiksel bakis
ile ortinti tanima alaninda ¢ok yaygin olmamasina ragmen, hastalik tanisinda,
bilgisayar bilimlerinde (veri yapilari), psikolojide (davranigsal karar teorisi), yaygin
olarak kullanilir. Kalp damarlarinda tikanma tanisinda karar agaci olusturulmasi 6rnek
olarak gosterilebilir. Kalp krizi geciren hastalara bircok test uygulanir. Bunlar, kalp
atis orani, kan basinci, EKG (Electrocardiogram). Biitiin bu testler hasta hakkinda
bilgi veren verilerdir. Bunlardan yola ¢ikarak olusturulacak karar agaci ile baska hangi
hastanin risk grubunda olabilecegi tahminlenebilmektedir (Gorunescu, 2011:160).

Sekil 6’ da ornek bir karar agaci gosterilmektedir.

Sekil 6: Ornek Karar Agaci

Yas | Araba tipi | Kaza niski
20 Spot Tiksek !
158 Spot Tiksek
40 Minikis Dugilk
50 Liiks Dugilk
35 Aile tipi Dugilk » Lraba tipt
a0 Spot Tikeszel: Yiiksel
32 Spot Tiksek
40 Otobils Dhigile
33 Ilimi Tibkesek
38 Ustii agik Drigiike Tiiksek Drigik

Kaynak: Gorunescu, 2011, s.160

Sekil 6’ da araba tiplerine ve yaslarina gore kaza riskleri karar agaci ile
siiflandirilmistir. Sonug olarak 32 yasindan kiigiik arabalarin kaza risklerinin yiiksek,
32 yasindan biiyiik veya esit olan arabalardan spor tipi arabalarin kaza riski yiiksek
digerlerinin diisiik oldugu goriilmektedir.

Karar agaglari, ti¢ kistmdan olugsmaktadir. Bunlar; kok, dallar ve yapraklardir.
Sekil 6 ‘da gosterilen karar agacinda, yas ve araba tipi ile gosterilen diiglimler birer

kok dugiim, 32 yasindan biiyiik veya kiigiik oldugunu gosteren ve kok ile yapraklari
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baglayan yap1 dal, kaza riskinin yiiksek veya diisiik oldugunu gosteren diigiimler ise
yaprak olarak adlandirilir.

Karar agaclarini olusturmadan 6nce;

a. Karar agaci algoritmalari, denetimli 6grenme ile uygulanir. Egitim kiimesi,
hedef degiskeni destekler nitelikte olmal,

b. Egitim kiimesi, hedef degiskene uygun zengin ve cesitli degiskenler
barindirmali,

c. Hedef degisken smifi kesikli degiskenlerden olusmalidir (Larose,
2005:109).

Egitim verileri ile olusturulan karar agacina, test kiimesinin her bir kaydi
uygulanarak modelin gegerliligi test edilir. Olusturulan aga¢ aslinda bir¢cok “eger (if
then)” den olusur (Silahtaroglu, 2008:48). Bu eger ‘lere verilen evet/hayir
cevaplariyla siniflandirma yapilmis olur. Sekil 7° de o6rnek bir karar agaci ile

gosterilmistir.

Sekil 7: Karar Agaclarinda Eger (if then) Ornegi

Hayir Ewet

Hampr Ewvet

Kaynak: Witten, Frank, 2005, s.67
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Sekil 7 © de gosterilen karar agacinda siniflandirma;

o if x=1 ve y=0 then simif=a, (Eger x=1 ve y=0 iken a sinifinda)

o if x=0ve y=I1 then simif=a, (Eger x=0 ve y=1 iken a sinifinda)

o jif x=0 ve y=0 then smif=b, (Eger x=0 ve y=0 iken b sinifinda)

o if x=1 ve y=1 then smif=b (Eger x=1 ve y=I iken b sinifinda)
sorgularina dayanarak elde edilir. (Witten ve Frank, 2005:67)

Karar agaclarina dayali olarak bir¢ok algoritma gelistirilmistir. Bunlar arasinda
en yaygmn olarak kullamilanlart ID3 ve C4.5, CART, SPRINT ve SLIQ

algoritmalaridir. Bu algoritmalar Tablo 5’ de gosterilen kaba kod ¢er¢evesinde calisir.

Tablo 5: Karar Agaci Algoritmalarinin Akis Semasi

D: Ogrenme kiimesi
T: Kurulacak agag
T=0 // Baslangi¢ta agag bos kiime
Dallara ayirma 6l¢iitlerini belirle
T= Kok digiimii belirle
T= Dallara ayirma kurallarina gore kok diigiimii dallara ayir;
Her bir dal i¢in
do
Bu diigiime gelecek degiskeni belirle
if (durma kosuluna ulasild1)
yaprak ekle ve dur
else

loop

Kaynak: Silahtaroglu, 2008, s.50
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2.1.1.1 ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmast 1986 yilinda Quinlan tarafindan gelistirilen basit bir karar
agac1 algoritmasidir. Boliinme Ol¢iitii olarak bilgi kazanimini kullanir. 1D3
algoritmasi, biitiin durumlar hedef degiskenin tek bir degerine ait oldugunda ya da en
iyl bilgi kazan¢ o6l¢iitii sifirdan biiylik olmadigi durumda karar agaci gelisimini
durdurur (Rokach ve Maimon, 2008:71). ID3 algoritmas1 kategorik degiskenler i¢in
kullanilir.

ID3 algoritmasi entropiye dayali bir algoritmadir. Karar agacinda dallanmanin
hangi nitelige gore yapilacagi kazang olgiitiine gore belirlenir. Kazang ol¢iitiiniin
tespitinde entropi kavrami kullanilir.

Entropi, bilgi kazanimin1 en coklamaya dayali boliimleme i¢in en uygun
degerin se¢imidir. Bundan dolay1 bu yonteme dayanarak secilen boliimleme noktasi,
siiflandirma i¢in gerekli bilginin maksimum oldugu noktadir. Bu yiizden eger biitiin
degerler ayn1 siifa ait olursa entropi degeri sifira esit olur (Gorunescu, 2011:169).

Baska bir tanim olarak entropi, belirsizligin 6l¢iisiidiir. Ornek olarak S’ nin bir

kaynak oldugu varsayilisin. Bu kaynagmm {m, m,.m_ } gibi n mesaj {irettigi
diistiniilstin. Tim mesajlar birbirinden bagimsizdir ve m, mesajlarinin iiretilme
olasiliklar1 p, ‘dir. P={p,,p,p;..p,} olasilik dagilimma sahip mesajlar tireten S

kaynaginin entropisi H(S);
H(S)=-2_p; log,(p)) 2.1
i=1

formiilityle bulunur (Ozkan, 2008:55).
Entropi formiili yardimi ile kazang oOlgiitii hesaplanarak dallanma i¢in
nitelikler secilir. Nitelik se¢imi i¢in P sinifina ait p degerden ve N kiimesine ait n

degerden olusan bir C veri seti ele alinsin. Eger karar agacinin kokii icin {A ,A,..A}
degerlerine sahip A degiskeni kullanilacak ise bu, C veri setini {C,,C,...C,} seklinde
parcalara bolecektir. Bu C; degerleri P sinifina ait p,degerden ve N smifina ait n,
degerden olusur. C; alt agaci i¢in beklenen bilgi ihtiyact H(p,,n;) “ ye esittir. Kok

olarak secilecek A degiskeni i¢in beklenen bilgi ihtiyaci;
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B(A) =3 2 Hip, n) (22)
formiiliiyle hesaplanir (Quinlan, 1986:90). Bunun yardimu ile kazang 6l¢iitii;

kazang(A) = H(p,n)—E(A) (2.3)
formiilii ile hesaplanir (Quinlan, 1986:90).

Kazang olciitleri her bir degisken icin tespit edildikten sonra en yiiksek kazang
oOl¢iitiine sahip degisken karar agacinin ilk kokiinii olusturur. Belirlenen kok degiskene

ait sinif degerlerde bu kok degiskenin dallarin1 olusturur. Bu iglemler her bir sinif,

hedef degiskene ait olana kadar siirdiiriiliir. Bu sekilde karar agaci sonlandirilmis olur.
2.1.1.2 C4.5 Algoritmasi

C4.5 algoritmasi, karar agaci olusturmak icin yaygin kullanilan bir
algoritmadir. Bu algoritmanin isleyisi temel olarak ID3 algoritmasi gibidir. ID3
algoritmasindan farkli olarak kesikli degiskenlerin yaninda stirekli degiskenleri de
kullanir. Yani C4.5 algoritmast yardimiyla sayisal degisenlerde algoritmada
kullanilabilir. Sayisal degiskenler gruplandirilarak isleme sokulur (Berry ve Browne,
2006:82).

C4.5 algoritmasi, diger verilerden ongorerek kayip degerleri de kullanir.
Boylelikle daha anlamli ve daha duyarli kurallar elde edilebilen bir agag¢ iiretilir
(Silahtaroglu, 2008:56). Bu degerleri kullanabilmek icin diizeltilmis bir kazang
Olciitiine ihtiyag¢ vardir. Diizeltilmis kazang 6l¢iitii;

kazang(A) = F(H(p,n)—E(A)) (2.4)
formiiliiyle hesaplanir. Burada “F”, diizeltme faktériidiir (Ozkan, 2008:81).

_ Veri tabaninda degeri bilinen drneklerin sayisi

F (2.5)

Veri tabanindaki tiim 6rneklerin sayis1

Bir veya birden ¢ok alt agaci ortadan kaldirarak onlarin yerine uygun
yapraklar koyma islemiyle karar aga¢larinin basitlestirilmesine karar agacini budama
denir. C4.5 algoritmas1 budama islemine olanak saglamaktadir. Bir alt agacin yerine
yaprak koyma isleminde algoritma, tahmini hata oranini azaltmak ve siniflandirma

modelinin kalitesini arttirmay1 hedefler. Ancak hata oranini hesaplamak kolay
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degildir. Yalnizca egitim verilerine dayanan hata orani uygun bir tahmin saglamaz.
Tahmini hata oranin1 6ngérmek icin, ilave test Orneklerinden yeni bir kiime
olusturulur. Bu teknik, ilk olarak 6nceden var olan ornekleri esit araliklt bloklara
ayirir. Her blok i¢in bu bloklardan beklenen biitiin 6rneklemlerle karar agaci
olusturulur ve verilen Orneklem bloklar1 ile test edilir. Uygun test ve egitim
orneklemleri ile karar agaci budama isleminin temel fikri ortaya ¢ikar. Bu temel fikir,
gizli test Orneklemlerinin smiflandirma dogrulugunda katkist olmayanlar1 agacin
parcalarindan (alt agaglardan) c¢ikarmaktir. Boylelikle daha az karmasik ve daha
anlasilir bir agag elde edilmis olur (Kantardzic, 2011:184).

Basit bir veri yiginindan olusturulan karar agacinin ¢ok biiyiikk ¢ikmasina
sisme (overfitting) denir. Agac olusturma algoritmalar1 her zaman sisme olustururlar.
Olusan agacin ¢ok biiyiik olmas1 bu etkiyi artirir. Agacin dengeli olabilmesi i¢in belli
bir biytkliigiin tistiinde olmahdir. Bu biyiikli arttikga test verisinin hata orani
yiikselmekte ve agacin dogrulugu azalmaktadir. Bu durumda aga¢ budama islemi
kullanilir. Egitim kiimesi ile test kiimesinin aga¢ boyuna gore dogruluk performansi

Sekil 8’ de gosterilmistir (Yildirim, 2003:31).

Sekil 8: Karar Agaci Boyuna Goére Dogruluk Performansi

Egitim kimesi

Dogruluk

Test kiimesi

v

Adac boyu = digim sayisi

Kaynak: Yildirim, 2003, s.31
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Iki ¢esit budama yontemi vardir bunlar;

e On budama

e Sonradan budama

Baz1 durumlarda 6rneklem kiimesini daha fazla bolmemek karari alinir.
Bolme islemine son verme oOlgiitli olarak ki-kare gibi istatistiksel testler uygulanir.
Boliinme oncesine ve sonrasinda énemli bir fark yoksa o zaman s6z konusu diigiim
bir yaprak olarak gosterilir. Bu 6n budama ¢esididir (Ozkan, 2008:83).

Secilen bir dogruluk 6lciitii kullanarak bazi agaglar budanabilir. Bu yontem
agac olusturulduktan sonra uygulanir. Bundan dolay1 bu yonteme sonradan budama
denir. C4.5 algoritmasinda bu budama yéntemi kullanilir (Ozkan, 2008:83). Bu

yontem, kotimser budama olarak da adlandirilir. Ornegin, “T” , “S” egitim

= . . . . . o E o
kiimesinden {iretilmis yapraksiz bir karar agaci olsun. T, ise karar agacinmn

- . M * s W e . . 3
budanmighigimi simgelesin. Ek olarak , T, “B” diiglimiiniin en sik gozlenen alt
agacini ve “L” ise “S” kiimesinin en sik gozlenenleri ile simiflanmis bir yapragini

ifade etsin. Sirastyla E;, E.. ve E, ise “S” siufi i¢inde, T, T, ve L tarafindan
f

siniflandirilmamis durumlarin sayilarint gostersin. Bunlara gore {i¢ ¢esit hata orani

tahminlenebilir (Kohavi ve Quinlan, 1999:8). Bunlar;
s
S|)
s)

* Uy (Ep,

e Uy (E.,

* UCF (ET[’.‘ ’

Burada “U..” ile istatistiksel tablolar kullanilarak hesaplanan binomial

dagilimi gostermektedir. ”CF” ise giiven diizeyini gosterir. C4.5 algoritmasi genelde
% 25° lik giiven diizeyini kullanir (Kantardzic, 2011:184 ). Bu hata oranlarina gore

alt agac, kok diigim haline getirilerek budama islemi tamamlanmis olur.
2.1.1.3 CART Algoritmasi
CART, simiflama ve regresyon agaclari 1984 yilinda Breiman tarafindan

ortaya atilmistir (Larose, 2005:109). Bu algoritma C4.5 algoritmasi ile ayn1 temelde
karar agact kurarak karar iiretir. CART algoritmast da C4.5 gibi en uygun degeri
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secme prosediiriinii kullanir. C4.5 ‘in tersine CART algoritmasi, sadece ikili agag
yapimina olanak saglar (Berry ve Browne, 2006:85). Ikili agac, her diigiimiin iki dala
ayrildig1 agag¢ c¢esididir. Boliinme islemi, twoing ve gini algoritmalariyla yapilir.
CART algoritmasinin en énemli 6zelligi, regresyon agaci olusturmasidir. Regresyon
agacinda, agacin yapraklari bir smifi tahminlemez, ger¢ek sayilar1 tahminler
(Maimon, Rokach, 2005:181). CART algoritmasinda her digiim, miimkiin biitiin
boliinmelerle karsilastirilir ve homojenlik derecesi en yiiksek olan 6zellik segilir.
Budama isleminde, C4.5 algoritmasi binomial giiven sinirlarini kullanirken CART,
en az maliyetli karmagiklik budama yontemini kullanir. Bu yaklasim, tekrar yerine
koyma hatasi (re-substitution error) yanliliginin, karar agaci yaprak sayisinit dogrusal
olarak arttirdigim1 varsayar. Bir alt agaca yiiklenen maliyet iki terimden olusur;
yerine koyma hatasi (re-substitution error) ve karmasikligin olgiisiinii gosteren o
parametresinin yapraklardaki sayisi. (Kantardzic, 2011:190).

CART algoritmasinda iki tip boliinme algoritmasi vardir; Twoing ve gini.
Boliinme igin twoing algoritmasi segilirse algoritma su sekilde calisir (Ozkan,
2008:89);

Adim 1

a. Niteliklerin icerdigi degerler goz Oniine alinarak egitim kiimesi iki dala

ayrilir. Bunlara aday boliinme denir. Bir “t” diiglimiinde “sag” ve “sol” olmak {izere

iki ayr1 dal bulunur. Bu boliimlenen kiimeler t_, ve t, bi¢imindedir.
b. Aday boliinmelerin her biri i¢in P, ve P(j/t_,) olasiliklar1 hesaplanir.
Burada P(j/t_,) ifadesi bir j sinif degerinin sol tarafta olma olasiligini verir. S6z

konusu olasiliklar su sekildedir;

t., 'dakiherbirniteliginilgilinitelik stitunundaki tekrar sayisi

qul = .. . . (26)
) Egitim kiime sin deki kayitlarin sayisi
. t.., 'daki kayitlarin jsiniflarisayisi
P(j/ ) = s S SO 27)
t., 'daki herbir niteliginilgili nitelistitunundaki tekrar sayisi
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¢. Aday boliinmelerin her biri i¢cin formiil 2.6 ve 2.7, sag dal i¢in de

kullanilarak P, olasiliklar1 hesaplanir. Formiillerde, “sag” dalin olasiliklari
hesaplanmak istenildiginden t_, yerine t, degeri kullanilir.

d. ¢(s/t), “t” dugimiindeki “s” aday boliinmelerinin uygunluk ol¢iisii

olarak kabul edilir. Uygunluk 6l¢iisii;

O/ 1) =2P, P > [P(i/ t,,)—P(i/ ) (2.8)
j=l

formiiliiyle hesaplanir.
e. O(s/t) degerleri hesaplandiktan sonra iglerinde en biiyiik olan1 segilir. Bu
degerin ilgili oldugu aday boliinme satir1, dallanmanin yapilacagi satir1 bildirecektir.
f. Dallanma bu sekilde yapildiktan sonra bu adima iliskin karar agaci ¢izilir.
Adim 2

Birinci adima doniilerek alt agaglara da ayni islemler uygulanir.

Bolinme i¢in Gini algoritmast kullanilirsa algoritma asagidaki gibi calisir
(Ozkan, 2008:106);

Adim 1

Her nitelik degeri ikili olacak sekilde gruplanir. Bu sekilde elde edilen sag ve
sol boliinmelere karsilik gelen sinif degerleri gruplandirilir.

Adim 2

Her bir nitelikle ilgili sol ve sag taraftaki boliinmeler i¢in Giniy,, ve Giniy,

degerleri hesaplanir. Bu hesaplamalar;

k
Gini_, zl—Z(i)z (2.9)
i=1 Tsol
k R
Gini, :1—2(T—1)2 (2.10)
i=1 sag

Formiilleriyle hesaplanir. Burada;
k: Siniflarin sayis1
T: Bir diigtimdeki érnekler

T, ,: Sol taraftaki 6rneklerin sayist

sol *
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T,,; : Sag taraftaki drneklerin sayist
L, : Sol tarafta i kategorisindeki drneklerin sayis1

R, : Sag tarafta i kategorisindeki 6rneklerin sayisi

Adim 3
Her j niteligi i¢in » egitim kiimesindeki satir sayist olmak tizere formiil 2.11°

deki bagint1 hesaplanir.

T

sol

T

Gini, +|T,

sol

V| ..
Gini; = H( Gini, ) (2.11)

Adim 4

Her j niteligi i¢in hesaplanan Gini; degerleri arasindan en kiigiik olani segilir

ve boliinme bu nitelik tizerinden gergeklesir.
Adim 5

[k adima déniilerek islemler siirdiiriiliir.

2.1.1.4 SPRINT Algoritmasi

Karar agaci tabanli ilk paralel smiflama algoritmalarindan birisidir. Bu
Olgeklenebilir algoritma c¢ok sayida islemcinin paralel olarak bir karar agacini
beraber {iretmesine dayanir. Algoritma ayrica disk tabanli siniflama igin
tasarlanmstir (Ozdogan ve digerleri , 2006:3).

SPRINT algoritmasinda girdilerin boyutu i¢in herhangi bir sinirlama
bulunmaz. Sonuca hizli ulagabilen bir algoritmadir. SLIQ algoritmasi ile benzerlik
gosterse de farkli veri yapilart kullanmalar1 bakimindan ayrilirlar. SPRINT, ilk
olarak Tablo 6’ da gosterilen veriler gibi bir veri tablosu olusturur. Biitiin bu veri
kayitlar1 ile veri degerleri, bir siif etiketi ve bu degerlerle elde edilen kayit endeksi
olusur. Bu kay1t endeksi “rid” olarak gosterilir. Ilk tablolar siirekli degiskenlere gére
siralanir. Egitim verilerinden elde edilen ilk tablolar, karar agacinin kok diigiimiiyle
iliskilendirilir. Aga¢ bu sekilde gelisir ve boliinmelerle yeni iirtinler olusur ve her
diigiime ait degisken tablolar1 bolintir ve bu driinlerle iliskilendirilir. Bir tablo
boliindiigiinde kayitlarin sirast korunur. Bundan dolayi, tekrar siralama yapmaya

gerek kalmaz (Shafer ve digerleri, 1996:546).
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Tablo 6: SPRINT I¢in Veri Listesi

Yas | Smf Kayit endeksi Araba cesidi | Simf Kayit endeksi
17 Yiiksek 1 Aile Yiiksek |0
20 Yitksek |5 Spor Yiiksek |1
23 Yiksek |0 Spor Yiiksek |2
32 Diigiik 4 Aile Diigiik | 3
43 Yiksek |2 Kamyon Diigiik | 4
68 Diisiik 3 Aile Yiiksek |3

Kaynak: Shafer, Agrawal, Mehta, 1996, s.546

Ayirma sartlar1 altinda siirekli degiskenler i¢in her karar agaci dugimii iki

histogramla 1iligkilendirilir. Bu histogramlar, C,,, ve Cg, gosterilir ve bu

T
histogramlar kayitlarin smmif dagilimlarint belirler. Kategorik degiskenler, bir
dugtmle iliskili olarak histogrami ¢ikarilir. Bu tek histogram, her degiskenin sinif
dagilimmi gosterir. Bu histograma say1 matrisi adi verilir (Shafer ve digerleri,

1996:546). Algoritma, boliinme 6lg¢iitli olarak gini 6l¢iitiinii kullanir.

2.1.1.5 SLIQ Algoritmasi

SLIQ algoritmas1 kategorik ve siirekli degerler i¢in kullanilabilir. SPRINT
algoritmasina benzer sekilde, bellege uygunluk acisindan ¢ok genis disk yerleskeli
verilere onceden siralama teknigini kullanarak islem yapar. SLIQ algoritmasi, disk
yerleskeli degisken tablosunu ve tek bellek yerleskeli sinif tablosunu kullanir. Smif
tablosu, aga¢ olusturulana ve budanana kadar hafizada aynen kalir. Sinif tablosu
bellege uygun olmadigi zaman SLIQ algoritmasinin performansi azalir (Han ve
Kamber, 2006:232).

ID3 ve C4.5 gibi algoritmalar “Once derinlik” ilkesine gore ¢alisirken SLIQ
algoritmasi “Once genislik ” ilkesine gore ¢alisir (Silahtaroglu, 2008:58).

SLIQ algoritmasi, Ornekleme veya boliinme yoluyla olusturulmus kiigiik
bellek genisligindeki veri kiimelerini kullanmaz. Ancak biitiin egitim kiimesini
kullanarak karar agaci olusturur. Bu ylizden bellek yerleskesindeki her kayith veriye
her zaman ihtiya¢ duyar. Bellekteki veri yapisinin genisligi giris kayitlariyla orantili
olarak gelisirken, bu, SLIQ tarafindan siniflandirilan veri miktarini sinirlar. Béliinme

Olciitii olarak gini ol¢titiinti kullanir (Shafer ve digerleri, 1996:545).
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2.1.2 Bellek Tabanh Simiflandirma: En Yakin k-komsu Algoritmasi

En yakin k-komsu algoritmasi siiflandirmada ¢ok sik kullanilan bir tekniktir.
Oncelikle, egitim veri kiimesi olusturulur. Smiflanmamis yeni bir kayitin smifi, egitim
kiimesindeki en c¢ok benzeyen kayitlarla karsilagtirilir. Boylelikle yeni kayit
siniflandirilmis olur (Larose, 2005:96). Bu benzerliklerin bulunmasi, en kiiglik
uzakliga sahip k adet gozlemin secilmesi esasina dayanmaktadir (Ozkan, 2008:117).
Bu algoritmada k& degeri uygulayict tarafindan belirlenir. Bu degerin ¢ok biiyiik
olmasi, siniflandirilmak istenen yeni degiskeni, benzerlikleri az olan bir sinifa atarken,
bu degerin ¢ok kiigiik olmasi ise ayni sinifin noktalari olduklar1 halde bazi noktalarin
ayr1 smiflara konmasina ya da bu tiir noktalar i¢in ayr1 smif acilmasina neden
olmaktadir (Silahtaroglu, 2008:65). Sekil 9 ‘da baz1 k£ degerleri icin siniflandirma

ornekleri gosterilmistir.

Sekil 9: Bazi k Degerleri i¢in Ornekler

-, | -
B ~ i \
AR 0 O o | = o)
¥l L ) O S i O
- o o -——- -
| O Fr F:J i"' \\
] - ’r —~ \\ l’ L f:\
£ \l g O \ f oy
& I i 0
I\. sy W 1 ; | ! % :
L= - ’ i
oy ~ - N
] - - |:| “ ‘-‘ -~
Vg O | oy =T
O 2 c O a Y :
g &g | =
ke degeri =1 ke degeri=2 i k degen=3

Kaynak: Gorunescu, 2011, s.257
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Sekil 9’ da, k degeri biiylidiikge sinif dairesinin de biytidiigi gorilmektedir.
Benzerliklerin hesaplanmasi i¢in uzaklik formiillerinden faydalanilir. En ¢ok

kullanilan uzaklik, Oklid uzaklik formiiliidiir. Bu formiil;

4= |3 05 -y, @.12)

seklindedir. Bu formiilde x =x,,x,..x_ ve y=Y,,y,...y,, seklinde m degerden olusan

iki kayit kiimesidir (Larose, 2005:99).

Bunlara gore algoritmanin isleyisi su sekilde olur;

1. k parametresi belirlenir.

2. Smmiflandirilacak olan yeni kayitin mevcut kayitlardaki tiim noktalarla olan
uzakliklar1 hesaplanir. En ¢ok kullanilan uzaklik formiilii Oklid uzaklik formiilidiir.

3. Buuzaklilara gore en kiiciik & tanesi segilir.

4. Bu secilen satirlarin hangi kategorilere ait olduklar1 belirlenir. En ¢ok
tekrarlanan kategori segilir.

5. Belirlenen bu kategori yeni degiskenin sinifi olarak atanir.
2.1.3 Bayesyen Simiflandirma

Bayesyen siniflandirma, istatistiksel simiflandirma yontemlerindendir. Bu
yontem, tiyelik olasiliklarinin  sinifin1  tahminlemek i¢in kullanilir. Bayesyen
simiflandirma yontemi Bayes teoremine dayanir (Han ve Kamber, 2006:310).
Bayesyen smiflandirma yontemi, saglik, genetik ve sanayi gibi bir¢ok farkli alanda
kullanilir. Siniflandirma sonuglarinin basit yorumlanabilmesinden dolay1 kullanim
alan1 genigtir. Ancak veri tiplerinin ¢ok basit ve saf olmasindan dolayr birgok
dezavantaji da vardir. Bayesyen siniflandirma, belirgin bir kural bulma yerine
olasiliklar1 tahmin eden bir 6grenme siirecidir. Bu yaklasim avantaji, belli olasiliklar
tahminleme yontemi tutarli oldugunda ve veri kiimesi biiyiik oldugunda bayes
siiflandiricist en kiiciik hataya ulasacaktir (Berry ve Browne, 2006:17). Bayes teorisi
bir kosullu olasiliklar1 hesaplayan istatistiksel bir teoridir. Bu kosullu olasilik hesabiu;
P(ANB)

P(A/B)= o E)

(2.13)
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seklinde hesaplanir. Burada A ve B ayrik olmayan iki olaydir. P(A/B), B olay1
olma kosulu altinda, A olaymin gerceklesmesi olasiligidir. P(ANB), A ve B
olaylarinin kesigimlerinin olasiligint ve P(B), B olaymnin ger¢eklesme olasiligini
ifade etmektedir.

Bayes teorisi, bir olayin ilk gerceklesme kanisini derecelendirmesiyle baglar
ve yeni bilgi ile bu kaninin derecelendirmesi giincellenir. Bu iki derecelendirme,
sirastyla onsel olasilik P(A/B) ve sonrasal olasilik P(B/A) (Berry ve Browne,

2006:20). Buna gore Bayes teorisini ;

P(A)P(B/A)

P(A/B)= bB)

(2.14)

seklinde gostermek miimkiindiir.

Bayesyen siniflandirma yonteminde oOncelikle egitim verileri diizenlenip
uygun hale getirilir. Diizenleme islemine, sayisal verileri araliklandirma 6rnek olarak
verilebilir. Bu islemden sonra 2.14° deki formiile dayanarak, P(A); her sinifin verilen
O0grenme kiimesi i¢cinde bulunma sikligi, P(B); simiflanmamis verilerin, egitim
kiimesinde bulunma sikligi, P(B/A); Smiflanmamis verilerin A’ da bulunma siklig1

hesaplanarak siniflanmamis veriler siiflandirilmis olur. Burada A =x,X,..X; -1
boyutlu bir vektorii ve B=C,,C,..C, j tane smifi gostermektedir (Silahtaroglu,

2008:61).

e Sade bayesyen siiflandirma;

Sade bayesyen siniflandirma, biiyiik boyuttaki veri kiimelerinde siniflandirma

yaparken kolaylik saglamaktadir. Bayes teorisine dayanir. S={S,,S,.S_}, m
ornekten olusan bir egitim kiimesi olsun. Her S, 6rneklemi, {x,X,...x,} ‘den olusan
n boyutlu bir vektér oldugu kabul edilsin. Bu x,’ ler swrasiyla A ,A,..A,
ozellikleriyle iliskilendirilsin. Her &rneklem, C,,C,...C, gibi k tane smifa ait olsun.

Buna gore bilinmeyen bir X veri 6rnegi verildiginde, bu verinin sinifi, en yiiksek

P(C,/X) olasilig1 kullanilarak tahminlenebilir. Bu, sade bayesyen siniflandirmanin
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temelidir (Kantardzic, 2011:147). Bu olasiliklar bayes teorisi kullanilarak hesaplanir.
Verilenlere gore bayes teorisi yazilacak olursa;

[P(X/C))P(C))]
P(X)

P(C,/X) = (2.15)

seklindedir. Burada P(X) her smif i¢in ayni oldugundan yalmzca P(X/C,).P(C))

olasiliklar ¢arpiminm maksimum yapilmaya ihtiyaci vardir. Onsel olasilik formiil
2.16° daki gibi hesaplanir.
P(C,) = C, siifi egitim 6rneklemlerinin sayis1/m (2.16)
P(X/C,) olasiligimni hesaplamak ozellikle genis veri kiimelerinde oldukga

karmasiktir. Bunun i¢in naive bayes yaklasimi kullanilir. Bu yaklasima dayanarak

P(X/C,) olasilhigy;

P(X/Ci)zli[P(xt/Ci) 2.17)

t=1
seklinde hesaplanir (Kantardzic, 2011:147). Formiil 2.17 yardimiyla bulunan

olasiliklar arasindan en biiyiik olan1 se¢ilerek yeni degiskenin sinifi bulunmus olur.
2.1.4 Yapay Sinir Aglan

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglariin genel 6zelliklerine sahip bir bilgi
isleme sistemidir. Bu aglar, insan algisinin veya sinir sisteminin matematik
modelinin genellestirilmesi ile gelistirilir (Fausett, 1994:3). Yapay sinir aglar1 dort
yaklagima dayanir;

1. Bilgi isleme, noron olarak adlandirilan basit parcalarda olusur.

2. Sinyaller, iletim baglantilar1 tizerinden noéronlar arasinda gider gelir.

3. Her iletim baglantisi, birlesmis bir agirhiga sahiptir.

4. Her noron, aga gelen bir girdinin ¢iktisina karar verebilmek igin bir
aktivasyon fonksiyonu uygular ve bu fonksiyon genelde dogrusal degildir.

Bir yapay sinir ag1, ¢cok sayida basit isleme pargacigindan olusur. Bunlar;
noronlar, katmanlar, hiicreler ve diigiimlerdir. Her noron, yonlendirilmis iletisim
baglantilar1 ile diger noronlarla iletisim saglar. Her néronun bir dahili durumu vardir.
Buna aktivasyon ve ya aktivite diizeyi denir. Bu girdilerin bir fonksiyonudur. Bir

noron, diger noronlara sinyal olarak, kendi aktivasyonunu gonderir. Belirli bir
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zamanda bir noéron, diger noronlara sinyal yayilsa da, sadece tek bir sinyal
gonderebilir. Ornegin; Sekil 10°da basit bir ag gosterilmistir. Burada Y bir nérondur

ve bu noron girdilerini X,, X, ve X, noronlarindan alir. Bu néronlarin aktivasyonlari
sirastyla x,,x, ve X, olarak gosterilmektedir. X ,X, ve X, noronlarindan Y
noronuna iletim agirliklart sirastyla w,,w, ve w,olarak gosterilmistir. Y néronun
girdisi -y, - X;,X, ve X, noronlarindan gelen agirhiklandirilmig sinyallerin
toplamidir (Fausett, 1994:3). Bu toplam;

Vi = WiX; + WoX, + WX, (2.18)

seklinde hesaplanir.

Sekil 10: Yapay Sinir Ag1 Ornegi

Wy

/“'3

Oz
(%)

Kaynak: Fausett, 1994, s.4

Y néronunun aktivasyonu y, girdilerin fonksiyonu olarak verilir. Ornek

olarak y=1f(y,,) fonksiyonu bir lojistik sigmoid fonksiyon olabilir. Lojistik

sigmoid fonksiyon;

1

seklindedir. Bu fonksiyonun disinda, kat1 sinirlama, simetrik kati sinirlama, dogrusal,
doyurulmus dogrusal, simetrik doyurulmus dogrusal, hiperbolik tanjant sigmoid

fonksiyonlar1 aktivasyon fonksiyonu olarak kullanilabilir (Kantardzic, 2011:203).
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Sekil 11, bir yapay sinir agindaki katmanlar1 gostermektedir. Burada Y ndéronu,

sirastyla v, ve v, agirhiklariyla Z, ve Z, noronlarma baglantilidir. Y noronu bu her
bir katmana y sinyalini gonderir. Ancak bu degerler Z, ve Z, tarafindan farkl
alinacaktir. Ctnkii her sinyal v, ve v,agirliklar ile olg¢eklendirilir. Z, ve Z,

noronlarinin aktivasyonlart z, ve z,, bircok ndrondan gelen girdilere dayanir

(Fausett, 1994:4).

Sekil 11: Yapay Sinir Ag1 Katmanlar1

Wi Vi '(: )
: ~@®

(izli Katman C].ktl Katman

(wy

Girdi Katmam

Kaynak: Fausett, 1994, s.4

Smiflandirma i¢in kullanilan yapay sinir aglari, bir 6grenme siirecini
stirdiiriir. Bu 6grenme siirecinde ¢ikti katmanina ulasabilmek icin w agirliklar
hesaplanir. Ogrenme kiimesinde bu agirliklar hesaplandiktan sonra eldeki verilerin
diger kismi kullanilarak, 6grenmenin ne kadar gerceklestigi test edilir. Eger test
sonucunda bulunan agirliklarin etkinligi dogrulanirsa 6grenme tamamlanmis olur.
Aksi halde, w agirliklar1 tizerinde diizeltme ya da yeniden deger hesaplama islemleri
yapilir. Ogrenme islemi tamamlandiktan sonra herhangi bir yeni verinin eldeki

agirliklarla bagl oldugu sinif hesaplanabilir (Silahtaroglu, 2008:70).
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2.2 Kiimeleme Teknikleri

Kiimeleme, birliktelik o6l¢iilerini kullanarak, 6rneklemleri gruplara otomatik
siniflandirmak i¢in kullanilan yontemdir. Boylece, bir kiimeye ait olan 6rnekler bu
kiimenin elemanlar ile benzerdir. Kiimeleme yontemi sisteminin girdileri, 6rneklem
kiimesi ve benzerligin Olciistidiir. Kiimeleme yonteminin c¢iktilari, Orneklem
kiimelerinden elde edilen kiimeler grubudur (Kantardzic, 2011:250).

Kiimeleme yontemi, siiflandirmadan farklidir. Kiimelemede,
simiflandirmadaki gibi bir hedef degisken yoktur. Kiimeleme yontemi, veri
kiimelerini siniflandirmaya, tahminlemeye calismaz. Bunlarin yerine, biitiin veri
kiimelerini, goreceli olarak benzerligin en fazla oldugu kiimelere ayirmay1 amaclar.
Bu yiizden kiimeleme yontemleri denetimsiz 6grenmeye en iyi Ornektir (Larose,
2008:147).

Kiimeleme yontemlerinin kullanildig: yerler;

e Biiylik biitceye sahip olmayan sirketler icin uygun {riiniin hedef
pazarlamasi,

e Finansal davranislar1 iyi niyetli veya siipheli olarak kiimeleyerek hesap
denetimi,

e Yiizlerce degiskene sahip veri kiimelerinde boyut indirgeme,

e (Cok fazla miktardaki genlerin benzer davranislar gosterenlerini kiimeleme
ornek olarak gosterilebilir.

Kiimeleme algoritmalar1 benzerliklerin veya uzakliklarin 6l¢iilmesini temel
alarak islerler. Benzerlik oOl¢iisii olarak genelde asagidaki Olciiler kullanilmaktadir
(Silahtaroglu, 2008:101).

a. Cosine korelasyon ol¢iisii

Zn:xmi X;;
ben(X,,,X;) = ni=1 (2.20)

n
2 2
Z X i Z Xji
i=1 i=1
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b. Dice katsayi ol¢iisii

n
22 X i X

ben(X,,,X;)=—"= (2.21)

n
2 2
Z Xpi T Z Xji
i=1

i=1

¢. Jaccard ol¢iisi

n
Z Xmi X ji
i=1

ben(X,,,X;) =~ .

n
2 2
mei +ZXJ« _meixji
i=1 i=1

(2.22)

i=1

d. Overlap 6lctist

n

mei Xji

ben(X,,,X;) = = (2.23)

n n
: 2 2
min E X + E X
i=l i=l1

Kiimeleme algoritmalarinda uzaklik 6lgiileri de kullanilmaktadir. Bu uzaklilar

asagida verilmistir.

a. Oklid uzaklig1

4G,J) = [ (5, =, (2.24)

b. Manbhattan uzakligi

dd, j) = i(\xik —X,, \) ij=1,2..n;k=1,2...p (2.25)
k=1

¢. Minkowski uzakligi

gl-

dd, j) = [Z(‘Xik —X,, \) j ij=1,2..n;k=12...p (2.26)
k=1

Kiimeleme algoritmalarin1 genel olarak tice ayirmak miimkiindiir. Bunlar;

e Hiyerarsik kiimeleme yontemleri

e Boliimlemeli kiimeleme yontemleri

e Yogunluk tabanl kiimeleme yontemleri

48



2.2.1 Hiyerarsik Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik kiimeleme yontemlerinde girdilerin bir pargasi olarak kiimelerin
sayist belirtilmez. Soyle ki, sistemin girdileri (X,s) oldugu kabul edilsin. Burada X
orneklem kiimeleri ve s benzerligin ol¢iistidiir. Sistemin ¢iktilari, asamalandirilmis
kiimelerdir. Burada amac¢, yakinsakliklar gerceklesene kadar, boliinmelerin
gelistirilmesi icin iterasyonlar kullanarak en uygun ¢6ziime ulasmaktir (Kantardzic,
2011:260). Hiyerarsik kiimeleme yontemleri, dendogram grafikleri ile
gorsellestirilebilir. En ¢ok kullanilan hiyerarsik kiimeleme yontemleri en yakin

komsu, en uzak komsu ve BIRCH algoritmalaridir.

2.2.1.1 En Yakin Komsu Algoritmasi

En yakin komsu algoritmasi, tek baglanti kiimeleme yontemi olarak da
adlandirilir. Bu algoritma, bir kiimenin elemanlarindan bagka bir kiimenin
elemanlarina olan en kisa uzakliklar1 denklestirmek i¢in iki kiime arasindaki
uzaklilar1 goz oniine alir. Eger veriler benzer 6zelliklerden olusuyorsa, kiimeler
arasindaki benzerligi, bir kiimenin elemanlarindan diger kiimenin elemanlaria en
cok benzeyene denklestirmeyi amaglar (Maimon ve Rokach, 2005:331).

Bu algoritmada oOncelikle her bir kayit kendi bir kiimeyi olusturur. Sonra
algoritma, iki kiimeye ait kayitlar arasindaki en kiiciik uzaklilar1 aragtirir. Sekil 12, en

yakin uzaklik algoritmasi isleyisine bir 6rnektir (Larose, 2008:150).
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Sekil 12: En Yakin Uzaklik Algoritmas1 Ornegi

[ 2 T 5 [ 9o [ 15 | 16 | 18 |

S @&

| 2.5.9.15.16.18 |
ﬁy_#_f

‘ 2.5.9.15.16.18.25 |

2.5,9. 15,16, 18, 25,33, 33

\/

2,5.9.15.16,18,25.33 3345 |
s R

Kaynak: Larose, 2008, s.151

Sekil 12° de {2.5,9,15,16,18,25,33,33,45} sayilar1 oncelikle hepsi birer
kiimeyi temsil eder. 33 sayist iki kez kullanildigindan ikisi bir kiime olarak gosterilir.
En yakin komsu algoritmasi ilk olarak iki kiime arasindaki uzaklik en yakin olan
kiimeyi arastirir. Burada aralarindaki uzaklik en yakin olan iki kiime 15 ve 16 ‘dir.
Aralarindaki uzaklik bir birimdir. Bunlar bir kiimede birlestirilir. Geriye kalan
kiimeler arasindaki minimum uzakliga sahip uygun kiime {15,16} kiimesine en yakin
olan {18} kiimesidir. Bunlar arasindaki uzaklik {i¢ birimdir. Bu kiimeler bir kiimede
birlestirilir. Olusan yeni kiime {15, 16, 18} kiuimesidir. Geriye kalan kiimeler
arasindan iki kiime arasindaki en yakin uzakliga sahip kiime {2} ve {5} kiimeleridir.
Aralarindaki uzaklik {i¢ birimdir. Bu kiimeler bir kiime olusturur. Olusan kiime {2,5}
kiimesidir. Ayni sekilde geriye kalan kiimeler arasindaki en yakin uzakliga sahip
kiimeler {2,5} ile {9} kiimeleridir. Aralarindaki uzaklik doért birimdir. Bu kiimeler
bir kiime olusturur. Yeni kiime {2, 5, 9} olur. Geriye kalan kiimeler arasindaki en
yakin uzakliga sahip kiimeler {2,5, 9} ve {15, 16, 18} kimeleridir. {2,5,9}
kiimesinin eleman 9 ile {15, 16, 18} kiimesinin eleman1 15 arasindaki uzaklik alti
birimdir. Bunlar bir kiime olusturur (Larose, 2008:151). Bu sekilde kiimeleme islemi
hiyerarsik olarak siirdiiriilir. Basit olarak kiimeleme islemi 6rneklendiginden
uzakliklar basitlestirilmistir. Bu algoritmada daha ¢ok Oklid uzaklik yoéntemi

kullanilir. Degerler arasindaki Oklid uzakliklar1 bulunarak en yakin olan iki tanesi
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secilerek isleme baslanir. Bunlar bir kiimede birlestirilir. Daha sonra islem hiyerarsik

olarak surduriliir.

2.2.1.2. En Uzak Komsu Algoritmasi

Bu algoritma tam baglanti kiimeleme algoritmasi olarak da adlandirilir.
Algoritmanin isleyisi en yakin komsu algoritmasina benzer. En yakin komsu
algoritmasi iki kiime arasindaki en yakin uzakliklari arastirirken en uzak komsu
algoritmasi, en uzak komsularin arasindaki uzakligi kiimeler arsindaki uzaklik olarak
tayin eder. Algoritmanin isleyisi, en yakin uzaklik algoritmasindaki gibi en yakin
uzakliga sahip iki kiimeyi seger ve bunlar1 bir kiimede birlestirir. Daha sonra bu
kiimeyi diger kiimelerle isleme sokar ve iki kiime arasindaki en kii¢iik uzakliga sahip
iki kiimeyi arar. Bulunan bu iki kiimeyi de bir kiime olarak birlestirir. Ilk olusturulan
kiimenin elemanlar ile diger kiimeler arasindaki uzakliklar1 hesaplarken birbirine en
uzak olan degerleri iki kiime arasindaki uzaklik olarak tayin eder. islemler bu sekilde
devam ederek hiyerarsik olarak kiimeleme islemini tamamlanir. Sekil 12, en yakin ve

en uzak komsu algoritmalarinin isleyis prensiplerini gosterir.

Sekil 13: En Yakin Ve En Uzak Komsu Algoritmalar

(a) (b)
Kaynak: Kantardzic, 2011, s.260

Sekil 13’ de (a) ile gosterilen iki kiimenin elemanlar1 arasindaki en yakin
uzakliga sahip iki elemanin uzaklig kiimelerin uzaklig1 olara tayin edilirken (b) ile

gosterilen iki kiimenin elemanlar1 arasindaki en fazla uzakliga sahip iki elemanin
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arasindaki uzaklik iki kiimenin uzaklig1 olarak atanir. Sekil 13, en uzak ve en yakin
uzaklik algoritmalarinin isleyis prensibini ve aralarindaki farki ¢ok iyi sekilde

gostermektedir.
2.2.1.3 BIRCH Algoritmasi

Hiyerarsik kiimeleme algoritmalarindan olan BIRCH, 1996 yilinda Zhang,
Ramarkishnan ve Livny tarafindan gelistirilmis bir algoritmadir. BIRCH algoritmasi
iki kavrami ortaya koyar. Bunlar, kiime niteleyici (Clustering feature) ve kiime
niteleyici agaci (clustering feature tree) kavramlaridir. Kiime niteleyici CF olarak
gosterilir (Han, Kamber, 2006:412). Kiime niteleyicisi, bir kiime hakkinda tg¢li

ozetleme bilgisini kullanir. Ornegin, N d-boyutlu veri noktalarin1 gdsteren bir kiime

olsun. Bu kiime, {Xi} i=1,2,...N ile gosterilsin. Kiime niteleyicisi, CF = {N,L§,SS}

olarak tamimlanir. Burada N; veri noktalarinin sayisini, L§; veri noktalarinin
dogrusal toplamini, SS; veri noktalarinin kareler toplamini ifade eder. CF vektori
veri noktalarinin olusturdugu kiime hakkinda bir fikir verir. Tek basina etkili degildir
(Zhang ve digerleri, 1996:105).

Kiime niteleyici agac1 (CF agaci) iki parametre ile olusan yiiksek dengeli bir
agactir. Bu parametreler, dallanma faktorii B ve esik degeri T olarak gosterilir. Her
yapraksiz diigiim, en fazla B adet giris igerir. Bu giris formu, [CE,¢ocuk.] i=1,2,...B
olarak ifade edilir. “g¢ocuk.”, 1. ¢ocuk diigiimiin (child node) isaret¢isidir ve CFE, bu
cocuk diigiimleri (child node) gosteren alt kiimelerin kiime niteleyicisini
gostermektedir. Yapraksiz digtim, kendi girdilerinden olusan bir kiimeyi olusturur.
Yaprak diigimii, en fazla L girdiyi igerir. Her yaprak diiglimii iki isaretciye sahiptir.
Bunlar “6nceki” ve “sonraki” olarak adlandirilan isaret¢ilerdir. Biitiin yaprak
digiimler kendi girdileriyle bir kiimeyi ifade eder. Ancak bir yaprak diigtim i¢indeki
tim girdiler bir esik degerini karsilamak zorundadir. Bu esik degeri T olarak
gosterilir. Agac genisligi T ‘nin bir fonksiyonudur. Genis bir esik degeri, kiiciik bir
agaci ifade eder (Zhang ve digerleri, 1996:106). Agaca yeni noktalar eklendik¢e CF
agact yaratilmig olur. Her bir nokta kendisine en yakin olan yapraga baglanir.

Noktalar eklene eklene biiyiiyen yaprak T esik degerini asarsa agacta bélme islemi
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yapilir (Silahtaroglu, 2008:113). CF agaci kurulmadan once esik degeri 6nceden
belirlenir. Veri noktalar1 arasindaki uzakliklar yardimiyla agacin kokleri ve
yapraklar olusturulur.

BIRCH algoritmasi, 6ncelikle CF agacini olusturmak i¢in veritabanini tarar
ve CF agaci olustuktan sonra eger kiimeler gergegi yansitmiyorsa CF agacina
herhangi bir kiimeleme yontemi kullanilarak veri noktalari kiimelenmis olur. Eger
kiimeler dogal ise yaprak diigtimlerin her biri bir kiimeyi olusturur (Han ve Kamber,

2006:413).

2.2.2 Boliimlemeli Kiimeleme Yontemleri

Hiyerarsik olmayan bir kiimeleme yontemidir. Her boliimlemeli kiimeleme
yontemi, hiyerarsik tekniklerin olusturdugu kiimeleme yapisinin yerine, tek veri
bolmesinden olusur. Boliimlemeli kiimeleme yontemleri, genis veri kiimelerini
iceren uygulamalarda avantaj saglar. Bu yontemler, hem bolgesel (bir 6rneklem alt
kiimesinde) hem de global (tanimlanmig biitiin orneklemler {iizerinde) olarak
tanimlanan bir 6lgiit fonksiyonunu en iyilestirme yoluyla kiimeler olusturur. Global
Olciit, her kiimeyi asil 6rnek ya da merkez olarak gosterir ve orneklemleri, en ¢ok
benzeyen prototiplere gore kiimelere atar (Kantardzic, 2011:263).

Verilen n nesneye sahip bir veritabani oldugu varsayilsin. Burada k © da kiime
sayisini ifade etsin. Bir boliimleme algoritmasi, her parga bir kiimeyi gosterecek
sekilde, veri tabanindaki nesneleri k tane parcaya ayirir. Kiimeler benzerlik
fonksiyonlar1 kullanilarak en iyilestirilir (Han ve Kamber, 2006:402). En ¢ok

kullanilan boliimleme algoritmasi, k-ortalamalar algoritmasidir.

e k-ortalamalar algoritmasi;

k-ortalamalar algoritmasi, kiimelemede etkili bir sekilde kullanilmaktadir. Bu
algoritma sadece sayisal verilerde kullanilabilir. Kategorik verilerde kullanilmaz.
Bunun yaninda, ortalamalardan faydalanilarak islem yaptigindan ug¢ degerlerden ¢ok
etkilenir. Bu algoritmanin isleyisi asagidaki adimlarda gosterilir (Larose, 2008:153;
Silahtaroglu, 2008:115).
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Adim 1

Veri kiimesinin ka¢ parcaya boliinecegini gosteren k sayisi belirlenir. Bu
uygulamay1 yapacak olan kisi tarafindan belirlenir.

Adim 2

[k kiime merkezleri icin rasgele k tane kayit atanur.

Adim 3

Her kayit i¢in en yakin kiime merkezi bulunur. En yakin uzakliklar genelde
Oklid uzakhigiyla bulunur. Bu kayitlar yakin olduklari kiime merkezlerine gore
kiimelendirilir.

Adim 4

Bir onceki adimda olusan kiimelerin yeni merkezleri bulunur. Bu yeni
merkezlere gore veri kiimesindeki en yakin degerler tekrar kiimelenir.

Adim 5

Olusan kiimelerde bir degisme olmayana kadar iictincii adimdan besinci
adima kadar dongii devam eder.

Adimlardaki merkez kavrami, kiimelerin ortalamalarmi ifade eder.
Boliimleme igin gelistirilen algoritmalarin ¢ogu k-ortalamalar algoritmasindan
tiiretilmistir. Bu algoritmalara 6rnek olarak k-medoids ve CLARANS algoritmalari

verilebilir.

2.2.3 Yogunluga Dayah Kiimeleme Yontemleri

Keyfi olarak yayilmis veri noktalarin1 kiimelemek i¢in kullanilan
yontemlerdir. Yiiksek yogunluktaki veri noktalarinin olusturdugu bélgelerin kiime
olarak gosterilmesi yontemleridir (Han ve Kamber, 2006:418). Bu yontemlerin en
temel yaklasimlari, en yakin komsu noktalarin yerel dagilimlari bakimindan
Ol¢iilebilen yogunlular1 ve baglanabilirlikleridir (Kantardzic, 2011:270). Yogunluga
dayali kiimeleme yontemlerinde en c¢ok kullanilan algoritma DBSCAN

algoritmasidir.
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e DBSCAN algoritmast

DBSCAN algoritmast 1996 yilinda Ester, Kriegel, Sander ve Xu tarafindan
gelistirilmis bir algoritmadir. Bu algoritmada bir kiime, yogunluk baglant1 noktalar1
en yiiksek veri setleri olarak tanimlanir (Han ve Kamber, 2006:418).

DBSCAN, iki temel kavrama dayanir. Bunlar; yogunluk ulasilabilirligi ve
yogunluk baglanabilirligi. Bu iki kavram iki girdi parametresine baglidir. Bunlar;
epsilon komsuluk boyutu (&) ve bir kiimede bulunmasi gereken minimum nokta
sayist (MinPts). Bunlara bagli olarak DBSCAN algoritmasinin anahtar fikri, bir
kiimenin her noktasi i¢in verilen Eps (&) boyutundaki komsuluk en az bir minimum
sayida nokta (m) icerir (Kantardzic, 2011:270).

Kiimenin i¢inde kalan noktalara ¢ekirdek (core) nokta adi verilir. Eger iki
cekirdek nokta birbirinin komsusu sayiliyorsa ayni kiimeye dahil edilir. Cekirdek
nokta olmayan her nokta bir sinir (border) noktadir. Bir sinir noktanin g¢evresinde
yeteri kadar nokta yoktur. Fakat bir c¢ekirdek noktanin komsusu sayilir. Cekirdek
veya smir nokta olmayan her nokta giiriiltii (noise) noktadir (Ozdamar, 2002:31). Bu

noktalar Sekil 14°de gosterilmistir.

Sekil 14: DBSCAN Algoritmasinda Cekirdek, Sinir Ve Giiriiltii Noktalar

2 = {_./.f \\
. N
1.5 / {(Firiiltii nolitas:
[Eps=1X .
1 ix % e
0.5+ AN > _h;"j\
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/! — .\
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0.5 "Simur noktas '.K / be penosa
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—1.5r MinPts = 4
1 1 1 1 1
-2 -1 0 1 2

Kaynak: Kantardzic, 2011, s.271
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DBSCAN algoritmasi i¢in gerekli tanimlamalar asagida gosterilmistir.

1. Yogunluga dogrudan erisilebilirlik (Directly density-reachable): Bir
kiimede iki nokta p ve q ile gosterilsin. Eger p noktast Eps (q) genisliginin bir
eleman1 ise ve Eps(q) genisliginin mutlak degeri, kiimede bulunmasi1 gereken
minimum nokta sayisindan biiylik ise bu p noktasi, q noktasi sayesinde yogunluga
dogrudan erisilebilir denilir (Silahtaroglu, 2008:123).

2. Yogunluga erisilebilirlik (Denstiy-reachable): p,,...,p, gibi noktalar

n

zinciri oldugu kabul edilsin. p,=q ve p, =p oldugu durumda p,,,, p, sebebiyle

dogrudan erisilebilirdir (Han ve Kamber, 2006:418).

3. Yogunluk baglantisalligi (Density-connected): Bir p noktasi, bir q
noktasina, her ikisi i¢cinde yogunluga erisebilirlik saglayan baska bir o noktasi ile
baglanabilir (Silahtaroglu, 2008:123).

Bunlara bagl olarak yogunluk tabanli kiimeleme, yogunluk baglantisalligi
olan noktalar kiimesinin, yogunluk erisilebilirligine bagl olarak encoklanmasidir.
DBSCAN algoritmasi, veritabanindaki her noktanin Eps komsuluklarini kontrol eder.
Eger bir p noktasinin Eps komsulugu, kiime i¢inde bulunmasi gereken nokta
sayisindan (MinPts) fazla ise ¢ekirdek nokta olarak p ile yeni bir kiime yaratilmig
olur. Tekrarli olarak bu cekirdek noktadan, yogunluga dogrudan erisilebilecek
noktalar toplanir. Bu islem herhangi bir kiime olusturacak nokta kalmayana kadar

devam eder. (Han ve Kamber, 2006:418)

2.3 Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallar1 kesfi, en 6nemli veri madenciligi yontemlerinden biridir.
Yerel oriintii kesfi formunda yaygin olarak kullanilir. Birliktelik kurallar1 denetimsiz
o0grenme yontemlerindendir (Kantardzic, 2011:281).

Barkod sistemlerinin gelismesi, perakende sektoriinde ¢ok sayida satis
verisinin toplanmasini ve saklanmasin1i miimkiin hale getirmistir. Bu satig verileri
sepet verileri olarak da adlandirilir. Bu veriler veri tabanlarinda, islem tarihleri ve bu
islemde alinan nesneler olarak saklanir. Basarili organizasyonlar bu veri
tabanlarindan ¢ikarsamalar yaparak strateji belirlerler. (Agrawal ve Srikant,

1994:487) Bu stratejilerin belirlenmesinde birliktelik kurallar1 biiyiik 6nem tagir.
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Perakende sektoriindeki bu kurallar pazar sepeti analizi (market basket analysis)
olarak adlandirilir.

Birliktelik kurallari, bir veri kiimesinde bir veya birden fazla degiskenin diger
degiskenlerle olan birlikteligini gosterir. Boylelikle eger-sonra (if-then) durumlari
uretilerek degiskenler arasinda gizli kalmis Onemli iligkiler ortaya c¢ikarilir
(Oladipupo ve Oyelade, 2009:200)

Birliktelik kurallarinin kullanim alanlarina 6rnek olarak;

e Telekomiinikasyon aglarindaki diisiisleri tahminlemek,

e Bir siipermarkette hangi tiriinlerin birlikte alindiklarini ortaya ¢ikarmak,

e Yeni bir ilacin tehlikeli yan etkilerinin oldugu durumlara karar vermek,

e Borsada islem goren hisse senetlerini arasindaki birliktelikleri ortaya
cikarmak gosterilebilir (Larose, 2008:180).

Bir birliktelik kurali, iki ¢esit kiimeden olusur. Bunlar; 6nceki (antecedent) ve
izleyen (consequent) olarak tanimlanir. Izleyen, siklikla tek parca igermeyle
sinirlanir. Kurallar, 6ncekinden sonrakini isaret eden bir ok ile gosterilir. Buna 6rnek

olarak {domates} — {marul} seklindeki bir birliktelik gdosterilebilir. Burada

{domates} 6nce alinan iiriinti ve {marul} 6ncekinden sonra alinan {iriinii yani izleyen
tirtinti gosterir (Webb, 2003:27). Kural, “domates alanlarin %75’ 1 marul almigtir”
seklinde olabilir.

I={i,1,,...,1,} dUriinlerden olusan ger¢ek bir kiime olsun. Herhangi bir

islemler kiimesi de D ile gosterilsin. Burada her T islemi bir {iriin kiimesini olusturur
ve T c 1 olarak tanimlidir. Her islemle ilgili tek bir belirte¢ vardir ve buna kisaca
TID (transaction identifier) adi1 verilir. Eger X, I kiimesinde birkag tirtiniin kiimesini
olusturuyorsa islem T, X kiimesini igerir. Bunun yaninda bir birliktelik kurali, I
kiimesi X kiimesini kapstyor ise X I, I kiimesi Y kiimesini kapsiyor ise Y <1 ve
XNY =9 kosulunu sagliyorsa olusur. Bu X —Y kurali seklinde gosterilir. Eger
D islemler kiimesinin %c kism1 X ve Y kiimelerini igeriyorsa, bu kural ¢ giiven
diizeyinde sinirlanmis olur. Eger D islemler kiimesinin %s kismi X ve Y kiimelerinin
birlesimlerini destekliyorsa kuralin s destek diizeyine sahip oldugu soylenir (Agrawal
ve Srikant, 1994:487). Giiven diizeyi, kuralin giiciinii, destek seviyesi ise kuralda
olusan oOrtintiilerin sikliklarin1 ifade eder (Kantardzic, 2011:282) Bir veritabaninda

birliktelik kurallarinin ortaya ¢ikarilmasi, kullanicinin verecegi en kiiciik destek
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(minsup) seviyesi ve en kiigiik giiven (minconf) seviyesinden daha biiylik destek ve
giiven diizeyine sahip kurallarin tespit edilmesiyle olur (Silahtaroglu, 2008:84).
Gliven ve destek seviyelerinin bulunmasi formiil 2.27 ve 2.28° de gosterilmistir
(Larose, 2008:184).

XveY 'yiigerenislemlerin sayist

destek seviyesi = (2.27)

biitiin islemlerin sayis1

P(XNY) XveY 'yiicerenislemlerinsayisi

giiven seviyesi = (2.28)

P(X) X'iigeren islemlerin sayisi
Birliktelik kurallarin1  belirlemek i¢in AIS, SETM, Apriori, AprioriTid
algoritmalart gelistirilmistir. Bunlar i¢inde genis veri kiimelerinde en ¢ok uygulanan

ve kullanilan algoritma apriori algoritmasidir.

e Apriori algoritmasi

Apriori algoritmasi, siklikla gézlenen {irtin kiimelerini i¢inde gizli Oriintiileri
ortaya c¢ikarmak icin kullanilan bir birliktelik kurali algoritmasidir. Bu algoritmada,
veriler, var ya da yok seklinde kodlanarak igleme sokulur. Boolean olarak bilinen bu
sistem var olarak kaydedilenlerin 1 ile yok olanlarin ise 0 ile kodlanmasi seklindedir.
Ornegin bir marketten alman bir iiriin 1 degeri ile ifade edilir.

Bu algoritmanin ismi siklikla gozlenen iiriin kiimelerinin 6nceki bilgilerini
kullanmasina dayanir. Apriori, seviye yontemli (level-wise) bir arastirma olup
algoritmanin belirli kosullar1 saglayana kadar tekrarlanmasiyla uygulanir. Oncelikle,

siklig1 1 olarak gozlenen iiriin kiimelerinden bir kiime olusturulur. Bu kiime L, olarak
gosterilir. Bu L, kiimesi L, kiimesini bulmak i¢in kullanilir. L, kiimesi, siklig: iki
olan iiriin kiimelerinden olusan kiimedir. Bu islemler siklig1 k olan tirtin kiimesi L, ,
bulunmayana kadar devam eder. Her L, kiimesinin bulunmasi i¢in ilk olarak

veritabaninin tiimiiyle taranmasi gerekir. Apriori algoritmasinin 6zelligi, siklikla
gozlenen {irlin kiimelerinin biitiin alt kiimelerinin de siklikla tekrarlanmasina dayanir
(Han ve Kamber, 2006:234). Bu ozellik, olusturulacak aday kiimelerinden belirli
gozlem sikligina ulasmamais alt kiimelerin aday kiimelerden ¢ikarilarak aday kiimenin

tekrar yapilandirilmasina olanak verir. Bu 6zelligin nasil kullanildigin1 anlamak icin
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L, kiimesini bulma i¢in L, , kiimesinden nasil faydalanildigin1 anlamak gerekir. Bu

stire¢ iki basamakli bir siiregcten olusur. Bunlar birlesme (join) ve budama adimlaridir.

a. Birlesme adimi: L, kiimesini bulmak i¢in, k iiriin kiimesinden olusan aday
kiimenin, L, , kiimesinin kendi kendiyle birlesmesi sayesinde tiretilmesi ile saglanir.
Bu aday kiime C, ile gosterilir (Agrawal ve Ramakrishnan, 1994:490)

b. Budama adimi: C, aday kiimesi, L, kiimesinin, {yelerinin siklikla
gozlenip gozlenmedigin gosteren bir siiperkiimesidir (superset) ancak k gézlemden
olusan iriin kimeleri C, aday kiimesi tarafindan igerilir. L, kiimesini
sonuclandirmak i¢in C, aday kiimesi i¢indeki her adayin sayisi, veri tabaninin
taranmasiyla saptanir. C, c¢ok biiylik boyutta olabilir. Bu durumda hesaplamalar
zorlagir. C, kiimesinin boyutunu indirgemek icin apriori 6zelliginden faydalanilir

yani siklikla gézlenmeyen (k-1) {iriin kiimesi, siklikla gézlenen k {irlin kiimesinin bir
alt kiimesi olamaz ve bu iirtin kiimesi aday kiimeden c¢ikarilarak boyut indirgenmis
olur (Han ve Kamber, 2006:235). Bu adimlar ayni zamanda apriori_gen()
fonksiyonunu olusturur (Doslii, 2008:35).

Apriori algoritmasinin isleyisini gostermek i¢in Tablo 7° de verilen veri

kiimesinden faydalanilsin.

Tablo 7: Apriori Algoritmasi i¢gin Ornek Veri Kiimesi

TID Uriin listesi

Bilgisayar, LCD, Bilgisavar oyunu

LCD, USB kulakhk, Cep Teletonu

USB kulaklik, Cep telefonu

Bilgisayar, L.CD, USB kulalkhlk, Cep telefonu

NORE PR S

Tablo 7’ de gosterilen veriler bir elektronik magazasina farkli zamanlarda
gelen miisterilerin satin aldiklar1 iirtinleri gosterir. Burada TID, yapilan islemlerin
belirtegleridir yani miisterileri tanimlamaktadir. Bu 6rnekte, istenilen minimum destek
Ol¢iistiniin %50 oldugu kabul edilsin. 4 kayit oldugundan istenilen destek sayisinin 4 x

0,5=2 olduguna ulagilir.
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Tablo 8° de wverilerin apriori algoritmasina uygun sekilde hazirlanigi

gosterilmistir. Burada, 6rnek veri kiimesinden faydalanilarak, 1 ile kodlanmig olan

veriler miisterilerin aldiklar1 tirtinleri, 0 ile kodlanilanlar ise almadiklar1 triinleri

gostermektedir.

Tablo 8: Ornek Veri Kiimesinin Kodlanmasi

TID | BILGISAYAR | LCD USB CEP BILGISAYAR
KULAKLIK | TELEFONU OYUNU

1 1 1 0 0 1

2 0 1 1 1 0

3 0 0 1 1 0

4 1 1 1 1 0

Ornegin, ‘1’ islem numarasina sahip miisteri, bilgisayar, LCD ve bilgisayar

oyunu aldigi i¢in 1 olarak kodlanmis ve almadigi tirtinler ise 0 olarak kodlanmustir.

Adim 1

Oncelikle eldeki biitiin veriler taranarak C, aday kiimesi olusturulur. Bu

kiime, misteriler tarafindan alman triinlerin sikliklarimi gosterir. Tablo 9 da bu

sikliklar gosterilmistir.

Tablo 9: Apriori Ornegine Bagh C, Aday Kiimesi

Uriin Destek degeri
Bilgisavar 2
LCD 3
USB lkulaklilz 3
Cep telefonu 3
Bilgisayar oyunu 1
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Adim 2

Tablo 9’ da gosterilen aday kiime bulunduktan sonra istenilen minimum

destek (2) sayisindan az olan iiriin algoritmadan ¢ikarilarak L, kiimesi olusturulmus

olur. C, aday kiimesinde son {liriin olan bilgisayar oyunu 1 destek sayisina sahip

oldugundan L, kiimesinde yer almaz. L, kiimesi Tablo 10’ da gosterilmistir.

Tablo 10: Apriori Ornegine Bagl L, Kiimesi

TIrm

Destek degeri

Bilgisavar

LCD

USB kulaklik

Cep telefonu

bd | ot | Bl | bt

Adim 3

Bulunan L, kiimesi tekrar taranir ve L, kiimesindeki {irtinlerin ikili

kombinasyonlar1 bulunarak C, aday kiimesi olusturulur. Bu, iiriinlerin ikili olarak

alinma sikliklarin1 gosterir. Tablo 10’ dan faydalanilarak olusturulur. Tablo 11’ de bu

aday kiimesi gosterilmistir.

Tablo 11: Apriori Ornegine Bagli C, Aday Kiimesi

Uriin grubu

Destek degeri

Bilgisayar - LCD

Bilgisayvar - USB kulakhk

Bilgisayar - Cep telefonu

LCD - USB kulakhk

LCD — Cep telefonu

TUSB kulaklik — Cep telefonu

Lad | b | bt | bt | et | e
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Adim 4
Tablo 11° de gosterilen aday kiime bulunduktan sonra istenilen minimum
destek sayisindan (2) az olan {riin grubu algoritmadan c¢ikarilarak L, kiimesi

olusturulmus olur. C, aday kiimesinde bilgisayar:1 ve USB kulaklig1 birlikte alanlar

ve bilgisayar1 ve cep telefonunu birlikte alanlar 1 destek sayisina sahip olduklarindan

L, kiimesinde yer almazlar. L, kiimesi Tablo 12 ¢ de gosterilmistir.

Tablo 12: Apriori Ornegine Bagh L, Kiimesi

Uriin grubu Destek degeri
Bilgisayar - LCD
LCD - USE kulakhlk
LCD — Cep telefonu
USB kulaklik — Cep telefonu

W | b | b | b

Adim 5

L, kiimesi elde edildikten sonra bu kiime tekrar taranir ve L, deki iiriin

gruplarmin {iglii kombinasyonlar1 bulunarak C, aday kiimesi olusturulur. Bu aday
kiime, {Bilgisayar — LCD - USB kulaklik}, {Bilgisayar — LCD — Cep telefonu} ve
{LCD — USB kulaklik — Cep telefonu} seklinde olusacaktir. Ancak apriori 6zelligine
gore siklikla gozlenen aday kiimelerinin alt kiimeleri de siklikla tekrarlanan
olmalidir. Bu durumda, C, aday kiimesinden de goriilecegi tizere {Bilgisayar — USB
kulaklik} ve {Bilgisayar — Cep telefonu} {iiriin kombinasyonlari minimum destek
sayisint saglamadigindan sik tekrarlanan olamaz. Bu iki kiimenin, {Bilgisayar —
LCD - USB kulaklik} ve {Bilgisayar — LCD — Cep telefonu} kiimelerinin bir alt
kiimesi olmasi nedeniyle ti¢lii tirlin kombinasyonlarindan sadece {LCD — USB

kulaklik — Cep telefonu} kiimesi, C, aday kiimesini olusturur. Bu {glii {iriin

grubunun birlikte satin alinma sayis1 (destek sayisi) iki olarak tespit edilir. Minimum

destek sayisini sagladigindan L, kiimesinde bulunurlar.

Adim 6

Sik tekrarlanan baska {irtin grubu bulunmadigindan algoritma sona erer.
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Sonuc¢

L, kiimesinin biitiin alt kiimeleri degerlendirilerek bulunan giiven diizeyleri

ile bastan belirlenen minimum giiven diizeyi karsilastirilip birliktelik kurallar1 ortaya

cikarilir. L, kiimesini olusturan {LCD — USB kulaklik — Cep telefonu} kiimesi

{LCD — USB kulaklik}, {LCD — Cep telefonu}, {USB kulaklik — Cep telefonu},
{LCD}, {USB kulaklik}, {Cep telefonu} olarak parcalanir. Bu parcali kiimelere gore
karar kurallar1 asagidaki sekilde tespit edilir.

Kural 1

LCD,USBkulaklik —Ceptelefonu: LCD ve USB kulaklik alanlar cep

telefonu da alir.

Ug iiriinii birlikte alanlarin say1s1

Kuralin giiven diizeyi =
LCD ve USB kulaklik alanlarin say1s1

(2.29)

Tablo 8 den faydalanarak ii¢ {irtinii birlikte alanlarin sayisinin 2 oldugu
goriilebilir. Yine aymi tablodan faydalanarak LCD’ yi ve USB kulaklig1 birlikte
alanlarin sayisiin da 2 oldugu bulunur. Formiil 2.29” da istenilenleri yerine koyarak
2/2=1 esitligine ulasilir. Bu kuralin giiven diizeyi %100 olara tespit edilir.

Kural 2

LCD,Cep telefonu — USBkulaklik: LCD ve cep telefonu alanlar USB

kulaklik da alir.

Ug iiriinii birlikte alanlarin sayis1

Kuralin giiven diizeyi = (2.30)

LCD ve Cep telefonu alanlarin sayis1

Tablo 8’ den faydalanarak ti¢ trtinii birlikte alanlarin sayisinin 2 oldugu
goriilebilir. Yine ayni tablodan faydalanarak LCD ve cep telefonunu birlikte alanlarin
sayisinin da 2 oldugu goriliir. Formil 2.30 yardimiyla 2/2=1 bulunur ve bu kural
icinde giiven diizeyi %100 olarak tespit edilmis olur.

Kural 3

USB kulaklik , Cep telefonu — LCD : USB kulaklik ve Cep telefonu alanlar

LCD alir.

Ug tiriinii birlikte alanlarin say1s1

Kuralin giiven diizeyi = (2.31)

USB kulalik ve cep telefonu alanlarin sayisi
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Tablo 8 den faydalanarak formiil 2.31° de istenilenler yerine konulursa,
2/3=0.67 bulunur. Kuralin giiven diizeyi %67 olarak tespit edilir.

Kural 4

LCD — USBkulaklik,Cep telefonu: LCD alanlar USB kulaklik ve cep
telefonu da alir.

Ug iiriinii birlikte alanlarin say1s1

Kuralin giiven diizeyi = (2.32)

LCDalanlarin sayis1
Tablo 8’ den faydalanarak istenilenler formiil 2.32° de yerine konulursa
2/3=0.67 olarak bulunur. Burada giiven diizeyi %67 olur.
Kural §
USBkulaklik - LCD,Cep telefonu: USB kulaklik alanlar LCD ve cep
telefonu da alir.

Ug iiriinii birlikte alanlarin sayis1
USB kulaklik alanlarin say1s1

Kuralin giiven diizeyi = (2.33)

Tablo 8’ den faydalanarak istenilenler formiil 2.33* de yerine konulursa
2/3=0.67 olara bulunur. Burada giiven diizeyi %67 olur.

Kural 6

Cep telefonu — LCD, USBkulaklik: Cep telefonu alanlar LCD ve USB
kulaklik da alir.

Ucg iiriinii birlikte alanlarin sayis1

Kuralin giiven diizeyi = (2.34)

Cep telefonu alanlarin sayis1

Tablo 8’ e gore giiven diizeyi %67 olarak bulunur.

Sonug¢

Algoritma baslamadan oOnce belirlenen giiven diizeyine bagli olarak bu
kurallar degerlendirilir. Ornegin, baslangigta giiven diizeyi %70 olarak belirlendigi
varsayilsin. Bu durumda yalnizca %100 giiven diizeyine sahip kural 1 gegerli olur.

Yani “LCD ve USB kulaklik alanlar cep telefonu da alir” kurali gegerlidir.
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UCUNCU BOLUM

UYGULAMA

Bu uygulama, veri madenciligi tekniklerinden uygun olanim secilip IMKB
Ulusal Pazar’ da islem goéren 10 hisse senedi lizerinde uygulanmasini i¢cermektedir.
Uygulama, veri madenciliginde kabul edilmis bir standart olan CRISP-DM

basamaklar takip edilerek siirdiirtiilmiistiir. Bu basamaklar;

e Yapilacak isi ve ya aragtirmay1 anlama,
e Kaullanilacak veriyi anlama,

e Veriyi hazirlama,

e Modelleme,

e Degerlendirme,

e Sonuglar1 yayma seklindedir.

Verilerin arastirilmasinda ve model elde edilmesinde, SPSS Clementine 12.0
programi kullanilmistir. Bu program, veri madenciliginde yliksek performansta
¢oziim sunan lisanslt bir yazilimdir. Veri yonetimi bakimindan kullaniciya sagladigi
kolayliklardan, kullanict arayiiziiniin kullanigh olmasindan ve islem hizinin yiiksek
olmasindan dolay1 uygulama i¢in bu program se¢ilmistir. Bu yazilimin 2009 yilinda
SPSS Inc. tarafindan PASW Modeler olarak ismi degistirilmis ve daha sonra IBM
sirketinin ortaklig1 ile adi IBM SPSS Modeler olmustur. SPSS Clementine 12.0

yaziliminin kullanici arayiiziinden bir goriintim Sekil 15° de gosterilmistir.
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Sekil 15: SPSS Clementine 12.0 Yaziliminda Ornek Arayiiz

- drugplot* - Clementine 12.0

File Edit |Insert View Tools SuperMode Window Help
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Sekil 15 deki araylizde source (kaynak), record ops (kayit operasyonlari),
field ops (alan operasyonlar1), graphs (grafikler), modeling (modelleme araclari),
output (¢ikt1 araglar1) se¢enekleri bulunmaktadir. Bu se¢eneklerden hangi kaynaktan
veri alinacagini1 segcmek i¢in source, kayitlar lizerinde islemler yapmak icin record
ops, kayitlarin tiplerini belirlemek, uygulamaya iligkin filtreler olusturmak gibi
operasyonlar i¢in field ops, kayitlar ile grafik olusturmak i¢in graphs, kayitlar
tizerinde uygulanacak modelin secilmesi i¢in modeling ve ¢iktinin ¢esidini
belirlemek i¢in output segenekleri kullanilir. Ortadaki alan ise modelin akisin
gosterir. Kullanici, yukarida bahsedilen alt alandan kullanacagi secenekleri ortaya
tasir ve bunlar1 oklarla birbirine baglayarak akis semasini olusturur. Sekil 15° de
basit bir akis semasi verilmistir. Akis semasinin ¢alistirilmasi ile kullanicinin elde

etmek istedigi sonuclar ortaya cikar.

3.1 Yapilacak Isi veya Arastirmay1 Anlama

Yapilacak arastirmayla, IMKB Ulusal pazarda islem goren 10 sirketin hisse
senedi endekslerinin artislar1 ve azaliglar1 arasindaki birlikteliklerin  ortaya
cikarilmas1 amaglanmustir. Birliktelik kurallarinin agik bir sekilde goriilebilmesi icin

sitket sayist 10 olarak belirlenmistir. Uygulamada saglik sektoriinden, enerji
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sektoriinden, spor sektoriinden, yatirim sektoriinden, teknoloji  sektoriinden,
perakende sektoriinden, bankacilik sektoriinden, gida sektoriinden, ulastirma
sektoriinden ve orman iiriinleri sektoriinden birer tane sirket rasgele olarak ve bu
sirketlerin birbirinden bagimsiz olmasi g6z oniinde bulundurularak segilmistir.
Ornegin insaat sektoriinde faaliyet gosteren ve hisselerinin artis ve azalislari birbirini
dogrudan etkileyen iki firma uygulamaya katilmamistir. Uygulamaya katilan sirketler

ve bu sirketlere ait hisse senedi kisaltmalar1 Tablo 13’ de gosterilmistir.

Tablo 13: Uygulamaya Katilan Sirketler Ve Hisse Senedi Kisaltmalari

Sirketler Kasabmnmalar
ACTPADEN SAGLIE ACTBD
AKSA FWNERTL AKESEN
BESIKTAS FUTPOL W AT. BIIAS
GLOBAT. YAT. HOILDING GLY HO
LOGO Y AFIT I LOGO
T. HAT K BAMNKEASIT HATEDB
TESCO KiPAa KIP.A
T. TUBORG TBORG
WIK NG K AGIT WEING
TURKE HAV.A YOLLART THY.AO

3.2 Kullanilacak Veriyi Anlama

Uygulamada kullanilan veriler, Tablo 13 de verilen 10 sirkete ait hisse
senedi endekslerinden olusmaktadir. Bu veriler, IMKB resmi sitesinde 01.07.2011 ve
03.10.2011 tarihleri arasinda yayimlanan, altmis iki islem gilintiniin ikinci seans
kapanig biiltenlerinden elde edilmistir. Verileri anlamak i¢in kesfedici veri analizi

uygulanmistir. Bunun i¢in 6ncelikle verinin hazirlanmasi gerekmektedir.

3.3 Veriyi Hazirlama

Uygulamada kullanilan veriler hazir olarak elde edildiginden herhangi bir
kayip veri yoktur. Uygulamayla, 10 sirketin hisse senetleri endekslerindeki
degismeler arasindaki birlikteliklerin ~ ortaya c¢ikarilmasi amaglandigindan,
kullanilacak algoritma olarak, birliktelik kurali algoritmalarindan Apriori algoritmasi

belirlenmistir. Verilerin bu algoritmaya uygun olarak hazirlanmasi gerekmektedir.
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Bunun i¢in uygulamada kullanilacak sirketlere ait hisse senetleri, altmis ti¢ giinliik
islem giinii igerisinde, bir giin 6ncesinin endeks degerine gore degisimleri g6z Oniine
almarak tekrar kodlanmistir. Ornegin 02.07.2011 tarihinde Acibadem Saglik hissesi
2.5 puan ile kapatmis ve 03.07.2011 tarihinde yine ayni hisse 2.4 puan ile kapatmis
olsun. Bu hisse puani azaldigindan dolay1 algoritmadaki kodu 0 olarak girilmistir.
Diger durumlar ise 1 olarak kodlanmistir. Bu kodlama MS Office Excel 2003

ortaminda girilmistir. Kodlamaya iliskin 6rnek bir ara yiiz Tablo 14’ de verilmistir.

Tablo 14: Uygulama Verileri

B Microsoft Excel - tezvericalisma Q@El
E_I] Dosya Digen Gorinum  EKe  Bicim  Araclar  ¥eri  Pencere  Yardim “fardim icin soru yazin - o F X
RN B s BN AN N A IR - Y O | B RS |
i fial -0 -S| o S A- HiK S P e CBE2SS AR
L19 - 5
A | B | C [ D [ E [ F [ G [ H [ 1 [ J [ W I =
| 1 |ACIBD AKSEN BJKAS GLYHO KIPA TBORG HALKB THYAO VKING LOGO
| 2 | u] u] 1] 1 1 1 1 u] 1 1
| 3 | u] u] o u] u] a o u] u] o
En 0 0 1 0 1 0 0 1 0 0
| & | u] u] 1] 1 1 1 1 1 1 1
| B | 1 1 1 u] u] 1 1] u] 1 1]
| 7 | u] 1 o u] u] 1 o u] u] 1
8 | 1 1 1 0 1 0 0 0 0 1
| 9 | u] 1 1 1 u] a 1 1 1 1
| 10 | 1 u] 1] 1 1 a 1] u] u] 1]
| 11 | 1 u] 1 1 u] a o u] u] o
12 0 0 0 1 1 0 0 0 0 0
| 13 | 1 u] 1] u] 1 1 1] u] u] 1
| 14 | u] u] 1 1 u] a 1 u] u] 1]
| 15 | 1 u] o u] u] a o u] u] o
16| 0 0 0 0 1 0 0 1 0 0
| 17 | u] 1 1 1 u] a 1 1 u] 1]
18 u] u] 1 1 1 1 1 1 u] 1
19 1 a u] 1 a u] 1 a 1 1 I
20 1 1 n n 1 1 1 1 1 1 b
M 4 » wW]Sayfal f Sayfaz { Sayfas / < #]
Pgiz- g | Otomatikgekl S w [ A ol i B] LE | - - A-= == @ @ !
Hazr

Spss Clementine 12.0 programi kullanilarak veriler arasinda gii¢lii korelasyon
olup olmadig1 kontrol edilmistir. Bu program Pearson Korelasyon katsayisini
kullanarak  degiskenler arasi korelasyonlar1 giiclii, =zayif, orta seklinde
siniflandirmaktadir. Pearson korelasyon katsayisi su formiille hesaplanir;

Py = Cov(X,Y) _ E((X - )Y —py) (3.1)

GxOy GxOy

Bu formiil diizenlendiginde;
_ E(XY)-E(X)E(Y)
T B - EX)Y VE(Y) BV
formiil 2.36” da gosterilen sekliyle daha kullanisli hale getirilebilir.

0 (3.2)

Ayrica bu analiz ile verilerin ortalamalar1 (mean), en kiigiik (min) ve en

biiytik (max) degerleri, gézlem sayilar1 (count), varyans (variance), standart sapma
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(standard deviation) istatistik degerleri goriilebilir. Bu analiz ile elde edilen

korelasyon degerleri Tablo 15°de verilmistir.

Tablo 15: Degiskenler Arasindaki Korelasyon Degerleri

ACIBD
AKSEN
BJKAS
{GLYHO
LOGO
HALKB
KIPA
TBORG
VKING
THYAO

ACIED AKSEN BJEAS GLYHO LOGO HALKB KIPA TBORG VKING THYAO
1045

1 07 00k 01%
1 043 017
1 0.2%

1

012
0,206
0,049
0,289

1

0,316
0,263
0,358
0,501

1

013
0gr
0058
0,165
0114
0,141

1

0,131
0,158
0029
0,0%
03
0,204
0029
1

0,356
0397
0,13
0,323
0327
0427
0 065
0,258
1

021

02
0059
0,131
0,336
0,409
0,189
027
(0 36
I

Tablo 15° de gorildigii gibi birbirleri arasinda giiclii korelasyona sahip

herhangi iki degisken bulunmamaktadir. Eger degiskenler arasinda 0,70 ve iizeri

korelasyon degerleri bulunsaydi giiclii korelasyondan bahsedilirdi. Uygulamanin

amaci, degiskenler arasindaki birliktelik kurallarina ulasmak oldugundan birbirleri ile

giiclii korelasyonlara sahip degiskenlerin bulunmamasi yaniltici sonuglarin en aza

indirilmis olmasi demektir. Degiskenlere ait tanimlayict istatistikler Tablo 16’ da

gosterilmistir.
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Tablo 16: Degiskenlere Ait Tanimlayici Istatistikler

DEGISKENLER | GOZLEM ORTALAMA STANDART VARYANS
SAYILARI SAPMA

ACIED 62 0,532 0,503 0,253
AESEN 62 0,387 (0491 0,241
BIEAS 62 0452 (0,502 0,247
GLYHO 62 0,516 0,504 0,254

KIPA 62 0452 0,502 0,252
TEORG 62 0,484 0,504 0,254
HALKER b2 0,597 (1,495 0,245
THYAD 62 0,468 0,503 0,253
VEING 62 0,500 0,504 0,254
LOGO 62 0,581 0497 0,247

Bunun yaninda degiskenler arasinda sapan degerlerin veya asir1 u¢ degerlerin
bulunmasi1 uygulamanin sonucunu olumsuz etkileyeceginden sapan degerler olup

olmadig1 kontrol edilmistir. Tablo 17° de degiskenlerin ¢cubuk grafigi gosterilmistir.

Tablo 17: Degiskenlerin Cubuk Grafigi

[ Distribution of All Flags = |[B][X]
[ZlEie T Edit ¢ view
sBREALH m1» rsEO

Count

Tahle | [Graph|| Annotations

70



Tablo 17’ de degiskenlerin ¢ubuk grafiginden anlasilacagi gibi u¢ degerler

rastlanmamistir. Bu dagilim grafiginde goriildiigi gibi ACIBD degiskeni %53.23,
AKSEN degiskeni %38.71, BJKAS degiskeni %45.16, GLYHO degiskeni %51.61,
HALKB degiskeni %59.68, KIPA degiskeni %45.16, LOGO degiskeni %58.06,
TBORG degiskeni %48.39, THYAO degiskeni %46.77, VKING degiskeni %50

oranlari ile artig gostermistir. Bu oranlarda goriildiigli gibi altms iki islem giinlinde en

cok artist HALKB hisseleri gostermistir. En az artis1 ise AKSEN hisseleri

gostermistir. Degiskenlerin dagilim grafigi ile sapan deger tespiti birinci boliimde

Sekil 4 ile gosterilmistir.
Hisselerin endeks degisimleri Tablo’ 18 de agikga goriilebilir.

Tablo 18: Hisse Degisim Grafigi

| 1 Data Audit

of [10 fields] #1

|

| SlEile DBt ©oenerate || =] (5

! Field Graph i Y [

I G ACIBD ] o® Flag 0.000 1.000
E> AKSER ] I_I o® Flag 0.000 1.000
E> BUKAS ] |_| o® Flag 0.000 1.000
E> GLYHO ] ] o® Flag 0.000 1.000
G KIPA |_| o® Flag 0.000 1.000
& TRORG ] ] | oe Flag 0.000 1.000
&> HALKE |—| ] o® Flag 0.000 1.000
E> THYAD - REE 0.000 1.000
G VKING o® Flag 0.000 1.000
Er LOGO |_| ] o® Flag 0.000 1.000

Tablo 18’de verilen ikili grafiklerde sag tarafta olan grafikler artislari, sol

tarafta kalanlar ise azalislar1 gostermektedir. Apriori algoritmasinda degiskenler 1 ve

0 olarak kodlandig1r i¢cin SPSS Clementine 12.0 programi apriori algoritmasini

calistirabilmek icin kodlanan degiskenleri flag tipi degisken olarak atamaktadir.
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Degiskenlerde sapan degerler ve yliksek korelasyona sahip degiskenler

bulunmadigindan verilerin hazirligi tamamlanmastir.

3.4 Modelleme ve Sonu¢

Birliktelik kurallarinin ortaya ¢ikarilmasi i¢in kullanilacak algoritma Apriori
algoritmas1 olarak belirlenmistir. Bu algoritma kullanilarak bir model elde edilmistir.
Apriori algoritmasinda minimum destek ve minimum giliven diizeyleri, kullanici
tarafindan analiz 6ncesi girilmelidir. Fazla kural elde etmek i¢in minimum giiven
diizeyi %80, minimum destek diizeyi %35 olarak belirlenmistir. Bu diizeylerin altinda
giivensiz kurallar ortaya cikarken, bu diizeylerin cok {istiinde ise kural elde
edilememektedir. SPSS Clementine 12.0 yaziliminda, verilerin hazirlanmasi ve

modelleme agamalarinda kullanilan akis semas1 Sekil 16’ da gosterilmistir.

Sekil 16: Yazilimda Kullanilan Akis Semasi

D =
FEile Edit Insert View Tools Supetbode Window Help

D9E 24 %93 o0 1% »8® s F 444

[»

Streams | Oufputs | Models

--{#4] tezcalismasi

StaT\ics
=
A — @

Flags

tezvercalisma.\ 10 Fields

@

CRISP-Dit

=l (= (unsaved projects

Business Understanding
Data Understanding
Data Preparation
hodeling

Ewaluation

10 fields 10 Fields = Deployment

-

il | B I [»]
av
€ Favorites ] @ Sources | @ Record Ops ‘ @ Field Ops ‘ A Graphs | @ hlodeling ‘ M Output | M Export

QOGO PIIAALGIOD

Database VarFile | Select Sample Aggregate Plot  Distibution Histogram | Neural Net Koho

< S |

L

CHEO  C&R Tree H-Me,

[»
|a5ME 1 152MB

‘ D Server: Local 59W9T’|

Sekil 16’ da gosterilen akis semast calistirildiginda birliktelik kurallar1 ve
degiskenlerin birlikteliklerini gosteren web grafigi ortaya ¢ikmaktadir. Bu grafige ait

sonuglar Sekil 17’ de gosterilmistir.
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Sekil 17: Degiskenlere Ait Web Grafigi

2 Web of 10 Fields : Absolute #3

EEIX

(ZFile T Edit ) oenerate Fview  @weh SLink |_E'
sEaEaLEE » 2 »ss@
GLYHO 4 BIKAS
HALKE e ! AKSEN
i\ ACIED
KIPAg =DACIBD
KT \
i ' - S
KIP-&' ] .4=."‘\. i et WVKING
LOGO vking
TEORG ~ THYAD
QACIBD @AKSEN
@eKAS @GLYHO
OHALKEQKIPA
@®L0G0 OTBORG
@ THYA0ODVKING
| ! | ! | ! | ! | ! | r | ! | ! | ! | ! | ! | ! |
5 7 a 11 13 18 17 18 21 23 28 27 28
Graph | Annotations

Web grafigi, degiskenler arasindaki baglantilarin giiclinii gosteren bir grafiktir.
Sekil 17¢ de verilen grafikte, degiskenlerin kendi arasindaki giiclii baglantilar kalin
cizgi ile gosterilmistir. Kalin cizgilere nazaran daha ince olarak ¢izilmis ¢izgiler ise
orta glicliikteki baglantilar1 ortaya koymaktadir. Web grafigi ortaya cikarilirken
degiskenler arasinda olusan 20 baglant1 ¢izgisinin Ustiindekiler gii¢lii, 5 baglanti
cizgisinin altinda kalanlar ise zayif baglanti olarak siiflandirilmistir. Arada kalan
durumlar ise orta giigliikteki baglantilar1 gostermektedir. Grafik karmasik bir yapiya
sahip oldugundan baglantilarin hangileri oldugu ve ne kadar baglantiya sahip
olduklarma dair sonug¢ ¢iktis1 Tablo 19 ve Tablo 20’ de gosterilmistir. Bu tablolar
degiskenler arasinda ki gii¢lii ve zayif baglantilar1 gostermektedir. Orta giicliikteki
baglantilar1 gosteren tablo EK’ te verilmistir. Tablo 19° da HALKB="1" ve
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LOGO="1" arasinda 29 baglanti (links) oldugu goriilmektedir. Bu, HALKB

hissesindeki artis ile LOGO hissesindeki artisin 29 kere birlikte gozlenmesi ile

yorumlanabilir. Diger degiskenlerde buna benzer olarak yorumlanir.

Tablo 19: Giicli Baglantiya Sahip Degiskenler

Summary Controls
=+-Strong Links

Links  Field 1
249 HaLkE ="1.000000"
26 AKSER ="0.000000"
28 GLYyHO ="1.000000"
28 HalLkB="1.000000"
25 AKSERM ="0.000000"
24 AKSERM ="0.000000"
23 ACIBD ="0.000000"
23 GLYHO ="1.000000"
23 VIKIMG ="1.000000"
22 TEORG ="1.000000"
22 ARKSER ="0.000000"

----- 22 AKSER ="0.000000"
22 THYAC ="0.000000"
22 HALKE ="1.000000"
22 THYAC ="1.000000"
22 ACIBD ="1.000000"
21 GLYyHO ="1.000000"
21 TEORG ="1.000000"
21 AKSER ="0.000000"
21 BJkAS ="0.000000"
21 KIPA="0.000000"
21 TEORG ="0.000000"
21 ACIBD ="1.000000"
21 BJkAS ="1.000000"

Field 2

LOGO ="1.000000"
BJkKAS ="0.000000"
HALKE ="1.000000"
VRING ="1.000000"
YRING ="0.000000"
THYACQ ="0.000000"
AKSEM ="0.000000¢
LoG0 ="1.000000"
LOGO ="1.000000"
LOGO ="1.000000"
KIPA="0.000000"
TBORG ="0.000000"
YVKIMG = "0.000000"
THYACQ ="1.000000"
LOGO ="1.000000"
YVRIMG = "1.000000"
YVRIMG = "1.000000"
HALKE ="1.000000"
GLYHO ="0.000000"
GLYHO ="0.000000"
THYACQ ="0.000000"
THYACQ ="0.000000"
LOGO ="1.000000"
HALKE ="1.000000"
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Tablo 20: Zayif Baglantiya Sahip Degiskenler

E-YWeak Links

Links Field 1 Field 2
9 ACIBD ="0.000000" WIKiMG ="1.000000"
9 BJKAS ="1.000000" GlLyHO ="0.000000"
9 KIFA="1.000000" HALKE ="0.000000"
9 THYAC ="1.000000" WIMG ="0.000000"
9 AKSEN ="1.000000" GLyYHO ="0.000000"
L2} AKSERN ="1.000000" THYAQ ="0.000000"
9 TEORG ="1.000000" HALKE ="0.000000"
9 GLYHoO ="1.000000" LoGo ="0.000000"
a TBORG="1.000000" LOGo ="0.000000
a WIMG =" .000000" LOGo ="0.000000

----- a AKSERN ="1.000000" BJKAS ="0.000000"
a HALKE ="1.000000" LOGo ="0.000000
T BJKAS ="1.000000" HALKE ="0.000000"
T HALKE ="0.000000" THYAD ="1.000000"
T THYACD ="1.000000" LOGo ="0.000000
T AKSER ="1.000000" LOGo ="0.000000
T HALKE ="0.000000" LOGo ="1. 000000
T GLYHO ="1.000000" HALKE ="0.000000"
G HALKE ="0.000000" WiKiMG ="1.000000"
G ACIBD ="0.000000" AKSER ="1.000000"
G AKSER ="1.000000" WIKIMG ="0.000000"
i) AKSER ="1.000000" HALKE ="0.000000"

Sekil 16’ da gosterilen akis semasinin calistirilmasiyla modelleme 6ncesi

belirlenen minimum destek ve giiven diizeylerine gore toplam 9 kural ortaya ¢cikmuigstir.

Bu kurallar Tablo 21° de gosterilmistir. Kurallarin elde edilmesi ile modelleme adimi1

sonlanmig olur. Elde edilen bu kurallar ile degerlendirme yapilmalidir. Bu model ile

ortaya konan tahminler hisse senetlerinin altmis iki gilinlikk degismelerindeki

birlikteliklerden olustugu i¢in bu hisselerin gelecege doniik degerlerini tahminlemez.

Model ile amaglanan yalnizca hangi hisse senetlerinin birlikte hareket ettigini ortaya

koymaktir.
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Tablo 21: Elde Edilen Birliktelik Kurallari

# 10 fields X]

(ZFile ) Generate  |& @
e
’Lﬁl%]Enﬂhy:lCnnﬂdence% 'l Y ll?lﬁ] ‘g |m‘g |
Consequent Antecedent Support % Caonfidence %
HALKE GLYHO 37007 96,057
LOG0
HALKEB WRING 37097 96,057
LOG0
HALKEB TBOR(G 35,484 91 818
LOGO
HALKE THYAD 35,484 91 818
LOG0
LOGO THYAQ 36,484 81,818
HALKE
HALKEB VIING 50,0 80 6445
HALKE LiiG0 58,065 a0 5456
L0 GLYHO 10323 90,0
HALKE
LOG0 WRING 10322 900
HALKEB
Model | Settings | Summary | Annotations
| Ok, | Cancel | | Anply || Reset |

Tablo 21° de gosterilen kurallar ile ilgili degerlendirmeler asagida verilmistir.

Kural 1
HALKB — GLYHO,LOGO

HALKB hissesi artarken, %86.957 giiven ve %37.097 destek diizeyleri ile
GLYHO ve LOGO hisseleri de artig gostermektedir.
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Kural 2
HALKB — VKING,LOGO

HALKB hissesi artarken, %86.957 giiven ve %37.097 destek diizeyleri ile
VKING ve LOGO hisseleri de artis gostermektedir.

Kural 3

HALKB — TBORG,LOGO

HALKB hissesi artarken, %81.818 giiven ve %35.484 destek diizeyleri ile
TBORG ve LOGO hisseleri de artis gostermektedir.

Kural 4

HALKB - THYAO,LOGO

HALKB hissesi artarken, %81.818 giiven ve %35.484 destek diizeyleri ile
THYAO ve LOGO hisseleri de artig gostermektedir.

Kural 5

LOGO - THYAO,HALKB

LOGO hissesi artarken, %81.818 giiven ve %35.484 destek diizeyleri ile
THYAO ve HALKB hisseleri de artis gostermektedir.

Kural 6

HALKB — VKING

HALKRB hissesi artarken, %80.645 giiven ve %50 destek diizeyleri ile VKING
hissesi de artis gostermektedir.

Kural 7

HALKB — LOGO

HALKB hissesi artarken, %80.556 giiven ve %58.065 destek diizeyleri ile
LOGO hissesi de artis gostermektedir.

Kural 8

LOGO —» GLYHO,HALKB

LOGO hissesi artarken, %80 giiven ve %40.323 destek diizeyleri ille GLYHO
ve HALKB hisseleri de artig gostermektedir.

Kural 9

LOGO — VKING,HALKB

LOGO hissesi artarken, %80 giiven ve %40.323 destek diizeyleri ile VKING
ve HALKB hisseleri de artis gostermektedir.
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Uygulama o6ncesi belirlenen giiven ve destek diizeylerine gore kurallar ortaya
cikmistir. Biitiin bu kurallar belirlenen giiven ve destek diizeylerine gore nitelikli
kurallardir. Ancak bu kurallar arasinda, %86.957 giiven diizeyi ile en ¢ok giivene
sahip kurallar kural 1 ve kural 2°¢ dir. 10 sirkete ait hisse senetleri degerleri arasindaki
degismelerin birlikteligi degerlendirilirken bu iki kuralin digerlerine gére 6nemi daha
biiytiktiir. Bu hisse senetlerine yatirim karar1 alanlar, normal ekonomi sartlarinda bu

kurallar1 g6z oniine alabilirler.
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SONUC

Apriori algoritmasina gore Tablo 21’ de gosterilen kurallar ortaya ¢ikmustir.
Bu kurallar1 degerlendirmeden once birliktelik kurallar1 ve apriori algoritmasi
bolimiinde 6rneklenen apriori algoritmasinin isleyisi asagida 6zetlenmistir.

e Birliktelik kurallarinin ortaya c¢ikarilabilmesi i¢in uygulamaci tarafindan
giiven ve destek diizeyleri belirlenir. Olusturulan birliktelik kiimelerindeki degerlerin
bu giiven ve destek diizeylerine esit ya da bunlardan biiyiik olmas1 beklenir.

e Veritabani taranarak uygulamaya dahil edilecek her bir degisken i¢in
destek diizeyleri hesaplanir ve bu destek diizeyi ile 6nceden girilmis destek diizeyi
karsilastirilir. Destek diizeyi, 6nceden girilmis destek diizeyinden kiiciik olan iirtinler
coziimlemeden c¢ikarilir.

e Kalan degiskenler ikili gruplandirilir ve destek diizeyleri hesaplanir. Bu
dizey, onceden girilen diizey ile karsilastirllir ve eger oOnceden girilen destek
diizeyinden kiiciik ise bu ikili kiimeler ¢éziimlemeden ¢ikarilir.

e Kalan degiskenler iigerli olarak gruplanir ve destek diizeyleri hesaplanir.
Bu diizey, 6nceden girilen diizey ile karsilastirilir ve eger onceden girilen destek
diizeyinden kiiciik ise bu tigerli kiimeler ¢oziimlemeden ¢ikarilir.

e Sik tekrarlanan baska degisken grubu bulunmayana kadar yukaridaki
adimlar doérderli, beserli gruplamalar seklinde devam eder.

e Uygun degisken grubu ortaya ¢iktiktan sonra birliktelik kurallar tiretilir ve

her bir kurala ait olan giiven diizeyleri hesaplanir.

Veri madenciliginin amaci, degiskenler arasindaki gizli kalmig oriintiileri
ortaya ¢ikarmaktir. Uygulamada kullanilan degiskenler arasindaki korelasyonlar zayif
oldugundan ortaya c¢ikan model ile veri madenciligi uygulamasinin amacina ulastigi

sOylenebilir.

Sermaye piyasalar1 verileri kullanilarak yapilacak veri madenciligi
calismalarinda yapilacak analizi ve bu analiz i¢in kullanilacak veriyi anlamak, verileri
amaca uygun bir sekilde hazirlamak biiylik 6nem tasimaktadir. Bu asamalarda

yapilacak hatalar modelde anlamsiz sonuglara neden olmakta ve siireci uzatmakta ve
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slirecin uzamasiyla maliyetler artmaktadir. Sermaye piyasalarina ait veriler anlik
degisim gosterdiginden yapilacak ¢alismalarda uygulayicilarin yapilacak isi ve veriyi
anlama, veriyi hazirlama adimlarinda ileride karsilagilacak sorunlari en aza indirmek
icin dikkatle ¢alismalar1 biliyiik 6nem tasir. Yapilacak analizin amacinin ne oldugu, bu
amag icin ne tiir verilere ihtiya¢ oldugu tespit edilmelidir. Kullanilacak veriler tespit
edildikten sonra amaca wuygun model belirlenmelidir. Veri madenciligi
uygulamalarinda her veri madenciligi teknigi farkl tip verilerle calistigindan verilerin
modelleme i¢in kullanilacak algoritmaya uygun olarak girilmesi gerekmektedir. Bu
tez ¢alismasindaki uygulamadan 6rnekle hisse senetlerinin endeks degerleri dogrudan
olarak calismaya sokulmamis degerlerdeki azalislar 0, diger durumlar ise 1 olarak
kodlanmistir. Kodlama yapilirken kayip verilerin veya yanlis olarak girilmis verilerin
varhig1 dikkate alinmal1 ve gerekli islemler yapilmalidir. Kayip verileri yok etmek icin
asagida 6zetlenen ¢aligmalardan bir tanesi uygulanabilir.

e Kayip verilerin yerine bu verilerin ait oldugu degiskenin ortalamasinin
yazilmasi

e Kaylp verilerin ait oldugu degiskendeki diger wveriler kullanilarak
regresyon yontemi ile kayip verilerin tahminlenmesi

e (ok fazla vakit kaybedilme riski oldugundan uygun olmasa da kayip

verilerin ¢alismadan ¢ikarilmasi

Veriler uygun olarak kodlandiktan ve kayip veriler diizenlendikten sonra
kesfedici veri analizi tekniklerine basvurulur. Kesfedici veri analizi teknikleri
degiskenler arasinda var olan korelasyonlari ve modelleme sonuglarini dogrudan
etkileyen sapan degerlerin tespiti icin gereklidir. Ornegin bu tez c¢alismasimnin
uygulama kisminda bir ¢imento sirketine ait hisse senedi ve bir insaat sirketine ait
hisse senedi birlikte ¢alismaya sokulsaydi aralarinda gii¢lii korelasyonlar secilebilirdi.
Bu durumda modelleme kisminda bu iki sirkete ait hisse senedi degerlerinin birlikte
azalip arttigt gozlemlenebilirdi. Oysaki veri madenciliginin amaci1 degiskenler
arasinda onceden tahmin edilemeyen iligkilerin ve Oriintiilerin ortaya cikarilmasidir.
Yiiksek korelasyona sahip degisenlerin varligi durumunda bu degiskenlerden biri
uygulamadan c¢ikarilir ve ya iki degisken tek degiskene doniistiiriilerek modelleme

yapilir. Iki veya daha ¢ok degiskenin birlestirilmesi islemi temel bilesenler analizi ile

80



gergeklestirilebilir. Sapan degerlerin varligt da calismay1 istenmeyen sonuglara
gotiirmektedir. Bu degerlerin tespiti i¢in histogram, serpilme diyagrami ve kiimeleme
tekniklerine bagvurulur. Sapan degerlerin varhigi s6z konusu ise bu degerler

calismadan ¢ikarilmalidir.

Veriyi hazirlama kisminda karsilasilacak bir diger sorun ise degiskenlerin
ortalama ve standart sapmalar1 arasindaki biyiik farkliliklardir. Bu durumlarda
ortalamasi ve standart sapmasi biiyiik olan degiskenler digerleri tizerinde baskin
olacak ve modelleme sonucunu olumsuz etkileyecektir. Bunun i¢in veriler tizerinde
asagida gosterilen doniisiimler yapilir.

e Min- max normallestirmesi

e Sifir ortalamalar normallestirmesi

e Ondalik derecesi ile normallestirme

Yukarida anlatilanlara bu tezin veri Onisleme kisminda ayrintili olarak yer
verilmistir. Veriler hazirlandiktan sonra modelleme adimina gecilir. Modelleme
adiminda, veri madenciligi calismasinin amaci biiyiikk Onem tasir. Bu amag
dogrultusunda modelleme teknigi secilir. Bu teknikler, kiimeleme, siiflandirma ve
birliktelik kurallar1 olabilir. Uygun teknik se¢ildikten sonra bu teknige ait algoritma
belirlenir ve bir makine 6grenimi programi secilerek modelleme yapilmis olur. Bu
tezin uygulama kisminda 10 sirkete ait hisse senedi endeksi degerleri arasindaki
birlikteliklerin ortaya ¢ikarilmasi amaglandigindan birliktelik kurallari se¢ilmis ve bu
kurallar1 ortaya c¢ikarabilmek i¢in apriori algoritmast uygulanmistir. Sonu¢ olarak

model ortaya konmus ve kurallar elde edilmistir.

Modelleme adiminda ne kadar ¢ok veri ile ¢alisilirsa o kadar iyi sonuglar elde
edilir. Ancak sermaye piyasalar1 verileri lizerinde c¢alisma yapilirken olaganiistii
ekonomik kosullarda ortaya ¢ikarilan birliktelik kurallar1 dogru sonuglar vermeyebilir.
Bu calismalar yapilirken mevsimsel degisimler dikkate alinmalidir. Ornegin kis
mevsiminde enerji sirketlerinin karlarinda artis olacagi beklentisi hisse senedi
degerlerinde artisga neden olabilmekte, bu durum da yapilacak veri madenciligi

calismasinda yaniltici sonuglar vermektedir.
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Bu tez ¢alismasi ile amaclanan, sirketlere ait hisse senedi degerlerinin apriori
algoritmasi kullanilarak birliktelik kurallarinin ortaya ¢ikarilmasi ve bu modelleme
adimina gelene kadar verinin ne tiir hazirliklardan ge¢cmesi ve bu siirecin nasil
yonetilmesi gerektigini gostermektir. Bu adimlar tamamlandiktan sonra anlik verileri
kullanarak birliktelikleri ortaya ¢ikarmak miimkiin hale gelebilir. Bu anlik birliktelik
kurallar yatirimcilarin kazanglarini artirabilir. Anlik verilerde diizenlemeler yapilmasi
ve modellerin ortaya ¢ikarilmasi zaman kaybina neden olacagindan buna uygun
programlar gelistirilebilir. Bunun yaninda, faiz oranlari, yurt dis1 borsa degerlerindeki
degismeler, petrol fiyatlari, enflasyon oranlar, isgiici gostergeleri gibi diger
ekonomik gostergeler veri madenciligi stirecine katilarak uygun birliktelikler ortaya

konulabilir.
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EK1 Orta Giicliikte Baglantiya Sahip Degiskenler

=-Medium Links

Links
20
20
20
20
20
20
148
14
14
148
149
14
148
149
148
148
148
14
14
148
149
14
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18
18

Field 1

ACIBD ="0.000000"
AlSEM ="0.000000"
BJlAS ="0.000000"
GLYHO ="0.000000"
TBORG ="0.000000"
THYAO ="1.000000"
ACIBD ="0.000000"
ARKSEM ="0.000000"
BJlAS ="0.000000"
BJlAS ="0.000000"
KIFA="1.000000"
TBORG ="1.000000"
AlSEM ="0.000000"
BJKAS ="0.000000"
GLYHO ="0.000000"
HALIKE ="0.000000"
THYAO ="0.000000"
AKSEM ="1.000000"
BJlAS ="1.000000"
ACIBD="1.000000"
ACIBD="1.000000"
ACIBD="1.000000"
ACIBD="0.000000"
AlSEM ="0.000000"
KIFA="1.000000"
ACIBD ="0.000000"
BJlAS ="0.000000"
BJKAS ="0.000000"
GLYHO ="0.000000"
GLyYHO ="0.000000"
KIFA="0.000000"
KIFA="0.000000"
TBORG ="0.000000"
HALKE ="0.000000"
HALKE ="0.000000"
VkIMG ="0.000000"
TBORG ="1.000000"

Field 2

WiING ="0.000000"
HALIKE ="0.000000"
kKIPA="0.000000"
WiING ="0.000000"
YiING ="0.000000"
YiIMG ="1.000000"
TH¥AD ="0.000000"
LOGO="1.000000"
TH¥AD ="0.000000"
LOGO="1.000000"
HALKE ="1.000000"
YiIMG ="1.000000"
LOGO="0.000000"
WiING ="0.000000"
KIFA="0.000000"
YiIMG ="0.000000"
LOGO="0.000000"
HALKE ="1.000000"
GLYHO ="1.000000"
GLyHO ="1.000000"
HALKE ="1.000000"
THYAD="1.000000"
HALKE ="1.000000"
HALKE ="1.000000"
LOGO="1.000000"
KIPA="0.000000"
TBORG ="0.000000"
HALKE ="0.000000"
HALIKE ="0.000000"
TH¥AD ="0.000000"
TEBORG ="0.000000"
YiING ="0.000000"
LOGO="0.000000"
TH¥AD ="0.000000"
LOGO="0.000000"
LOGO="0.000000"
TH¥AD="1.000000"

eks.1



Summany

Controls

18
18
18
18
18
18
17
17
17
17
17
17
17
17
17
17
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
16
----- 16
16
16
15
14
14
146
146
14
14
14

o

ACIED ="1.000000"
ACIED ="1.000000"
AKSEN ="1.000000"
KIPA ="0.000000"
KIPA="0.000000"
ACIED ="1.000000"
AKESERN ="0.000000"
GLYHO ="1.000000"
GLYHO ="1.000000"
ACIED ="0.000000"
GLYHO ="0.000000"
GLYHO ="0.000000"
GLYHO ="1.000000"
AKSEN ="1.000000"
ACIED ="1.000000"
BJkAS ="1.000000"
ACIED ="0.000000"
AKESERN ="0.000000"
AKSEMN ="0.000000"
BJKAS ="0.000000"
BJkAS ="0.000000"
ACIED ="0.000000"
KIPA="0.000000"
KIPA ="0.000000"
TEBORG ="0.000000"
KIPA="1.000000"
ACIED ="1.000000"
AKESERN ="1.000000"
BJkAS ="1.000000"
KIPA="0.000000"
KIPA="0.000000"
TEORG ="0.000000"
ACIBD ="0.000000"
BJkAS ="0.000000"
GLYHO ="1.000000"
KIPA="1.000000"
HALKE ="1.000000"
BJkAS ="0.000000"
BJKAS ="0.000000"
ACIED ="1.000000"

o Tt T Y= =TT

AKSER ="1.000000"
TEORG ="1.000000"
YIIMG ="1.000000"
LoGO="1.000000"
HALKE ="1.000000"
BJkAS ="0.000000"
GLYHO ="1.000000"
KIPA="1.000000"
TEORG ="1.000000"
TEORG ="0.000000"
TEORG ="0.000000"
LoGO="0.000000"
THYAD ="1.000000"
LoGO="1.000000"
KIPA="1.000000"
LOGO="1.000000"
BJkAS ="0.000000"
KIPA="1.000000"
TEORG ="1.000000"
TEORG ="1.000000"
HALKE ="1.000000"
GLYHO ="0.000000"
HALKE ="0.000000"
LoGO="0.000000"
HALKE ="0.000000"
THYAD ="1.000000"
KIPA ="0.000000"
BJkAS ="1.000000"
VIKIMG ="1.000000"
TEORG ="1.000000"
YiIMG ="1.000000"
HALKE ="1.000000"
LOGo="1.000000"
YIING ="1.000000"
THYAD ="0.000000"
YIIMG ="1.000000"
THYAD ="0.000000"
LOGO="0.000000"
THYAD ="1.000000"
BJkAS ="1.000000"

b et TR =T == TR T ]
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14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
14
13
13
13
13
13
13
13
13
13
12
12
12
12
12
12
12

ACIED = '1.000000"
AKSEM="1.000000"
AKSEN="1.000000"
GLYHO ="1.000000"
GLYyHO ="1.000000"
ACIBD ="1.000000"
EJKAS ="0.000000"
KIFA="1.000000"

THY&0 ="0.000000"
ACIBD ="0.000000"
AKSEN="0.000000"
BJKAS ="1.000000"
EJKAS ="1.000000"
EJKAS ="1.000000"
KIFA="1.000000"

ACIBD ="1.000000"
ACIBD ="1.000000"
ACIBD ="1.000000"
AKSEN="1.000000"
EJKAS ="1.000000"
EJKAS ="1.000000"
EJKAS ="1.000000"
TEBORG ="0.000000"
ACIBD ="0.000000"
AKSEN="0.000000"
EJKAS ="0.000000"
ACIBD ="0.000000"
KIFA="1.000000"

GLYyHO ="0.000000"
GLYHO ="0.000000
YIKIMG ="0.000000"
KIFA="0.000000"

ACIBD ="0.000000"
KIFA="1.000000"

TEBORG ="1.000000"
AKSEN="0.000000"
EJKAS ="1.000000"
GLYHO ="0.000000"
ACIBD ="1.000000"

TEORG = "0.000000"
GLYHO ="1.000000"
THYAC = "1.000000"
KIPA = "0.000000"
TEORG = "0.000000"
AKSEN = "0.000000"
KIPA="1.000000"
TEORG ="1.000000"
LOGO ="1.000000"
LOGO = "0.000000"
THYAD ="1.000000"
KIPA="1.000000"
TEOR®G = "0.000000"
THYAC ="1.000000"
TEOR®G = "0.000000"
GLYHO = "0.000000"
HALIKE = "0.000000"
THYAC = "0.000000"
TEORG ="1.000000"
KIPA="0.000000"
TEORG ="1.000000"
THYAD = "0.000000"
LOGO ="1.000000"
GLYHO = "1 .000000"
VIKIMG = "1.000000"
GLYHO = "1 .000000"
BJKAS = "1.000000"
VIKIMG = "0.000000"
TEORG ="1.000000"
LOGO = "1 .000000"
LOGO ="1.000000"
THYAD = "1.000000"
TEORG ="1.000000"
THYAD = "0.000000"
THYAD = "0.000000"
BJKAS = "1.000000"
VIKING = "0.000000"
THYAD = "1.000000"
LOGO = "0.000000"
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T2
12
12
12
12
11
11
11
11
11
11
11
11
11
10
10
10
10

EFSEM = 1000000
AKSEMN ="1.000000"
TBORG ="0.000000"
HALKE ="1.000000"
GLYHO ="0.000000"
ACIBD ="0.000000"
THYAD ="0.000000"
ACIED ="0.000000"
BJkAS ="1.000000"
GLYHO ="0.000000"
TEORG ="0.000000"
TBORG ="1.000000"
ACIED="1.000000"
GLYHO ="1.000000"
ACIBD ="0.000000"
KIPA="1.000000"

GLYHO ="0.000000"
AKSEMN="1.000000"

FIFA = 0000000
EIPA="1.000000"
WIIMNG ="1.000000"
WIIMNG ="0.000000"
HALKE ="1.000000"
EIFA="1.000000"
WKIMNG ="1.000000"
HALKE ="0.000000
LOGO ="0.000000"
EIFA="1.000000"
THYAD ="1.000000"
WKIMNG ="0.000000"
WIIMNG ="0.000000"
WKIMG ="0.000000"
THYAD ="1.000000"
Loz ="0.000000"
WIIMNG ="1.000000"
TBORG ="0.000000"

ek s.4



