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ONSOZ

Bu kitabin amaci, iilkemizde veri bilimine giris yapmay1 planlayan arkadaslara
yol gosterici bir eser ¢ikarmaktir. Veri bilimi ile ilgili cok sayida ara¢ olmasina
karsilik, Knime’ir secmemizin 6zel hi¢bir sebebi yoktur. Kitap ve aslinda anlatilan
konular veri bilimi yaklasimina temel bir baslangic teskil etmekte olup, herhangi
baska bir arag¢ tizerinden de ilerlenebilir (6rnegin Rapid Miner, SPSS Modeler
veya Weka gibi bir ara¢ cok kolay kullanilabilir).

Kitabin genel yaklasimi, verinin kaynaktan alinmasi ve anlamli bir bilgi
lretilmesine kadar gecen siireci bir yolculuk olarak ele almak ve bu yolu 6nce
adim adim sonrasinda ise bastan sona sizlere aktarmaktir. Bu amagcla, verinin
kaynaktan islendigi adimlarla kitaba baslanmis ve sonunda da anlamli uc¢tan uca
orneklerle kitap devam etmistir. Kitabin, kullandig1 biitiin modeller ve kitabin
video olarak anlatimi da ayrica udemy iizerinde bulunabilir, burada derslerde
anlatilan icerige birebir paralel olarak kitap icerigi hazirlanmis, bazi climlelerde
ve orneklerde diizenlemeler yapilmis ancak genel olarak icerige bagh kalinmistir.

Genel olarak veri bilimine baslayacak birisinin, hi¢cbir 6n egitimi olmasa bile bu
konularla baslamasini faydali goriiyorum, ¢linkii makine 6grenmesi veya
istatistiksel modellerin nerede ve nasil kullanildigin1 6grenmek, cok daha motive
edici ve bilgileri dogru yere koyan bir yaklasim getiriyor. Dolayisiyla bu alana
yeni giren arkadaslara, aramiza hos geldiniz diyorum.

Kitabin yazimi sirasinda kitabin yazimina biiyiik bir gayretle baslayan ve emegi
gecen Berna Tag’a ve kitabin yazimi i¢in aylarca ugrasarak gece giindiiz demeden
araliksiz calisan Demet Erdogan’a burada emeklerinden dolay:1 bir kere daha
tesekkiir ederim.






1.BOLUM: GIRIS VE KURULUM



1.1 Giris

Bu boélimde Knime giris yapilacaktir. Bu kitaptaki amag¢ veri bilimine giris
yapmak ve veri biliminin ne oldugunu, buna bagh olarak diger disiplinleri
makine 6grenmesi, yapay zeka ve veri tabani gibi kavramlarin tizerinden gecerek
ve yer yer veri ambar1 (DataWareHouse) kavramina da deginmektir. Aslinda
uctan uca veriyi alip degerli, kazan¢ elde edilebilecek , bir amaca hizmet
edebilecek hale getirmektir. Buna KDD denilmektedir. ilerleyen béliimlerde bu
kavrama daha detaylica deginilecektir.

Kullanacak yazilim bahsedildigi tizere KNIME. A¢ik kaynak kodlu bir yazilim ve
kullanilacak dokiimantasyonda Knime'in dokiimantasyonuna yakin bir yapida
ilerleyecektir. Bu kitabin amagclarindan bir de veri bilimcisi yetistirebilmektir.
Dolayisiyla sifirdan veri bilimine giris yapan ve bu konudaki kavramlar1 6grenen
kisiler kazandirmak amaglardan biridir. Veri bilimcisi olabilmek i¢in istatistik
kokenli olunmasi ya da bilgisayar miihendisligi/ bilgisayar bilimleri temelli bir
kokenin olmasi bir avantajdir ama sarj degildir. Temel olarak bilgisayar
kullanmay biliyor olmak bu kitaptaki konular icin yeterlidir.

Knime'in analitik kismini kullanilacaktir. Knime tizerinde kullanilacak bazi
eklentiler a¢ik kaynak kodlu ve bazilar tcretsizken bazilar iicretli ve baska
amagclara hizmet eden eklentiler olabilir.



1.2 Knime Indirilmesi ve Kurulumu

Bu boliimde Knime'in nasil indirilecegi ve bilgisayara kurulumu agiklanacaktir.
Knime.com web sitesinden software sekmesine girerek indirilebilir.
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Sekil 1.2.1

Sekil 1.2.1’de gorildiigi gibi sitede genel segenek olarak sotfware, solutions, learning,
partners, community ve about vardir. Konferanslar, duyurular, yarismalar gibi
etkinliklerin duyurular1 bu web sitesinde yayinlanmaktadir.

For developers, for data scientists, for decision makers boliimlerinde ise gelistirici ve
karar verici mevkilerdeki kisiler i¢in degisik adimlar bulunmaktadir.
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You are here: Home / Learning

/ Getting Started
1FAQ

/Learning Hub

1 E-Learning Course
/Node Guide

/ Documentation

1 Events and Courses

Blog Forum Events Career Contact Download Q

SOFTWARE / SOLUTIONS / LEARNING / PARTNERS / COMMUNITY / ABOUT

Resources

This page contains all the links you need to get started with KNIME, learn more, get trained, and network. There is an
incredible variety of support material available, everything from books over documentations to videos, and from web
training through formal training sessions. Find all you need to get started quickly with KNIME, or learn more about
advanced KNIME usage for data processing, reporting, or in advanced data analysis.

Online Material

o KNIME is easy to use and fast to learn. Find out how to install KNIME and build your first workflow. Check our FAQ for
1 I
evelopers frequently asked questions.

/ White Papers

o Getting Started
.

1t
/ KNIME Press FAQ

/KNIME TV Learn more about advanced usage of KNIME and its wide range of features. The learning hub is a collection of pointers

to more material and our documentation section explains more advanced usage of KNIME in detail.
e Learning Hub
e Docum

Don't miss any of our famous webinars! They are a great source of learning on specific topics. KNIME also offers
training courses for data analysis, reporting, text mining, and much more. Find the nearest course in place and time!

e Training Courses

e KNIMETV
KNIME is through its modular API, easily extensible. Learn how to build your own customized KNIME nodes.

e Develo

Sekil 1.2.2

Sekil 1.2.2’de en st kisimda goriilen learning baslig1 altindaki egitim serisine devam
edilecektir. Getting started baslig1 secildikten sonra download, installation screenshots
ile devam ederek ve ve daha sonra getting started bashiginin altinda goriilen learning
hub basligi altinda ve documentation’in altindaki degisik egitimler materyal olarak
kullanilacaktir.

Download Q
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Blog Forum Events Career Contact
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KNIME Software

Better decision-making, faster.

Download Register for KNIME Server Webinar
KNIME Analytics Platform KNIME Server KNIME Extensions KNIME Partner Extensions
Load > Integrate > Transform > Analyze > Visualize
° KNIME Community
o Integrations Extensions
5
o
@ KNIME o
g Analytics Platform
KNIME Partner

Evtancinne

Sekil 1.2.3

Sekil 1.2.3 ‘de goriilen software ‘in altinda yazilimla ilgili genel bilgiler bulunmaktadir.
Data mining siitlerinin tek bilgisayar iizerinde ¢alisamayacak kadar biiyiik olmasindan



dolay1 artik Knime server da goriilmektedir. SAS, Rapid miner gibi diger tool’'larinda bu
ylzden kendi sunucular1 bulunmaktadir.

Bu kitapta, sekilde de goriilen Knime'in analytics Platform’u kullanilacaktir. Knime
yazilimina gelen open source extansions’lar bulunmakta ve onun disinda degisik
partnerler veya community (topluluk) tarafindan {retilen extansions’larda
bulunmaktadir. Anlami bazi extansions’larin open source yani licretsiz olarak
kullanilabilmesiyken bazilarinin iicretli olmasidir.

Knime analytics platform, 1500 modiil ve yiizlerce érnek iceren olduk¢a kapsamli bir
paket olup bu kitap icin Knime alaytics platform bilgisayara kurulacak ve onun
iizerinden devam edecektir.

Open for Innovation Blog Forum Events Career Contact Download Q
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You are here: Home

Download KNIME Analytics Platform
© Register for Help & Updat 2 © Gets

Download the latest KNIME Analytics Platform for Windows, Linux, and Mac OS X.

KNIME 3.6.0
Find out What's New in the new release here.

The KNIME Analytics Platform version is intended for end users and provides everything needed to immediately begin
using KNIME as well as extend KNIME with extension packages developed by others. The downloads also contain the

KNIME Analytics Platform for Windows (installer) 3 (423.66 MB)
The installer adds an icon to the desktop and suggests suitable memory settings 8 (427.43 MB)
KNIME Analytics Platform for Windows (self-extracting archive) 3 (428.95 MB)
The self-extracting archive only creates a folder holding the KNIME installation (432.54 MB)

(507.35 MB)

KNIME Analytics Platform for Windows (zip archive) (511.31 MB)

i
Sekil 1.2.4

Sekil 1.2.4 de gorildiigi gibi, dowload secenegi secildikten sonra ilk pencere register
(kayit) penceresidir ama doldurulmasi zorunlu degildir. Haberlerin, giincellemelerin vb.
Bildirimlerin gelebilmesi i¢in bu bélimde mail ve vb. Bilgiler doldurulmalidir. ikinci
pencere yani download Knime secilerek bilgisayarin modeli ve isletme sistemine gore
uygun versiyonu secilerek indirilme islemi baslatilabilir.



1.3 Knime Kurulumu ve ilk Ekranlar (OSX) igin

Bu bodliimde Knime'in indirildikten sonra bilgisayara kurulumu gosterilecektir. Knime
indirildikten sonra (0SX icin) .dmg olarak downloads (indirilenler) boéliimiine gelir.

knime_3.5.1.app.macosx.cocoa.x86_64.dmg

Name ~  Date Modified Size Kind

& kmme_351agp macosx.cocoa.x86_64.dmg Today at 14:11 407.3MB  Disk Image

Sekil 1.3.1

Sekil 1.3.1, knime indirildikten sonra dowloads béliimiinde goriinen seklidir. Bu
asamadan sonra yaziya ¢ift tiklanir. Cift tikladiktan sonra ufak bir pencere agilir. Bu
sirada makineye bir disk gibi tanitiliyor demektir. Daha sonra o pencere kapanarak
asagida sekilde goriinen pencere acilir.

® o KNIME 351
X 2 items — —
Open for Innovation

KNIME

A\
’
\ KNIME 3.5.1 Applications

KNIME 3.5.1

Sekil 1.3.2



Sekil 1.3.2, goriilen bu penceredeki KNIME 3.5.1 ikonunu stiriiklenerek applications
kutucuguna birakilmalidir. Bilgisayarda kurulu kalmas i¢in tasinmasi 6nemlidir. Daha
sonrasinda dosya silinebilir. Daha sonra knime bulunarak ¢calistirilmaya baslanabilir.

“KNIME 3.5.1" is an application downloaded from the

.pY. Internet. Are you sure you want to open it?

Sekil 1.3.3

Cancel Show Web Page

' m.\:nlmo.cun

Open

Sekil 1.3.3, knime dosyasi agilmak i¢in ¢ift tiklandiktan sonra ilk kez agilacag: icin
“uygulamaya giiveniyor musunuz? “ sorusunun oldugu pencere agilir. Open butonuna

basildiktan sonra knime agilir.

-
Dosya Ag - Guvenlik Uyarisi

]

Bu dosyayn galishirmak istiyor musunuz?

Yaymc:: KNIME GmbH
Tar: Uygulama

. ' Ad: ..rs\tr\Downloads\KNIME 3.6.0 Installer (64bit).exe

Kaynak: C\Users\tr\Downloads\KNIME 3.6.0 Installer (64...

[

Caligr

iptal

Bu dosyay agmadan once her zaman sor

| --““--] Intemetten gelen dosyalar iginize yarayabilir, ancak bu dosya
\ turunun bilgisayanniza zarar verme olasiidi vardir. Yalnizca
= guvendiginiz yayimcilardan gelen yaziimlan ¢aliginn. Risk nedir?

Sekil 1.3.4

Sekil 1.3.4, Windows bilgisayarlar i¢in, sekil 1.2.4’deki ekranda yani Knime’'in sitesinde
bilgisayarin isletme sistemine uygun secenege gore indirme butonuna bastiktan sonra

acilan ekrandir.



i3 Setup - KNIME Analytics Platform @Eu

License Agreement
Please read the following important information before continuing.

Please read the following License Agreement. You must accept the terms of this
agreement before continuing with the installation.

This package contains Edipse Software licensed under the

Edipse Public License (EPL) and various additional separate plug-ins il
each licensed under its own license terms.

'The KNIME core plug-ins are licensed under the General Public License
(GPL), Version 3 (induding certain additional permissions according

to Sec. 7 of the GPL).

Please see the license notices in the source files and the LICENSE
files in the respective folders for more detailed information on the
applicable license terms (or in the application, menu "Help®, select
“About”, then dick "Installation Details™ and look at the "Properties™ Vi

©) 1 accept the agreement:

() I do not accept the agreement

| Next> | | cancel

Sekil 1.3.5

Sekil 1.3.5, Windows isletme sistemine sahip bilgisayarda indirme islemi baslarken

sorulan ve I accept the agreement yani sartlarin kabul edildigi pencere acilir. Daha sonra
next tusuna basilir. Daha sonra sekil 1.3.6’daki ekran agilir.
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Copyright by KNIME AG, Zurich, Switzerland, http://www.knime,com/, contact@knime,com

Sekil 1.3.6

Sekil 1.3.6’de goriilen pencere ile Knime programi agilmaya baslar. Knime programini
acmak icin Knime ikonunu her tiklandiginda 6ncelikle bu pencere acilir ve daha sonra
sekil 1.3.7'de goriilen pencere agilir.

® 0 Eclipse Launcher

Select a directory as workspace

KNIME Analytics Platform uses the workspace directory to store its preferences and development artifacts.

Workspace: [ [Users/demeterdogan/knime-workspace Browse...

| Use this as the default and do not ask again

> Recent Workspaces

Sekil 1.3.7

Sekil 1.3.7, olusturulacak olan workspace penceresini gostermektedir. Workspace,
calismalarin konulacag1 yer olarak diisiiniilebilir. Bilgisayardaki herhangi bos bir yer
gosterilebilir fakat bu 6rnekte default yerde birakilmistir.



o0 e KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

nlg
4 KNIME Explorer 52 = 8 A 7:KNIME_pro. A 6: KNIME _pro. A 5: KNIME_pro. A 4 kAmeleme_. A 4: KNIME _pro. @ Welcome to K. A 3: KNIME_pro. @ Welcome toK... 83~ - )
BB $% ] Ly

» £~ EXAMPLES (knime-guest@http://public-se Open fol X
¥ LOCAL (Local Workspace) KN I M E
» [JExample Workflows
A KNIME_gemet ®
S KNIME demet 1 Welcome to KNIME Analytics Platform!
A KNIME_project
A KNIME_project10
A KNIME_project11

‘A KNIE_project? New to KNIME? Looking for resources to get started?

A\ KNIME_project3 « Register for emails with introductory tips
A KNIME_projectd « Explore our
« Check out
« Find more hints and how-tos in the
£ Workflow Coach 53 B =0 « And register for our release and event emails right
Recommended Nodes Community This page will be displayed upon startup but you can customize the content using the
[#File Reader 34% checkboxes at the bottom.
B, csv Reader 21%
B, Table Creator 14% Where to go from here Most recently used workflows
4} Node Repository =0 F Cre .
R e Bl .
» 10 =3 .
» & Manipulation & Ge N .
Views N
» @ Analytics © ' M
» & Database h .

» %, Otner Data Types
» <> Structured Data
» (=) Scripting

» 3§} Tools & Services

Show intro text at next start
Show update notifications at next start

> Show links and most recently used workflows at next start
» %0 Community Nodes

> {KNIME Labs
» Y, Worklow Control
» B1Reporting

2= Outline % = B B console % bR ME-08-= 0B
An outline is not available. KNIME Console

Log file is located at: /Users/ gan/knime-workspace/ . log

WARN  WorkflowCoachView Could not update node recommendations statistics.

Sekil 1.3.8

Sekil 1.3.8, Knime agildiktan sonra goriilen ilk ekrandir ve bazi alt pencerelerden
olusmaktadir. Knime explorer calismalarin kaydedildigi, drneklerin oldugu boliimdiir.
Workflow coach, c¢alisan kisiye knime’in tavsiyeler verdigi penceredir. En dnemli
pencere repository penceresidir. Burada yiiklii bazi diigiimler vardir. Outline, yukar:
pencerede cizilecek olanlarin ufak gorintiisiiniin gosterildigi penceredir. Node
description ise kullanilan node’un taniminin yapildig1 penceredir.

@ KNIME m Edit View Help

@ @ | [ New... BN | KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
Tl
| I
£ KNIME Explo NIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... A\ 5: KNIME_pro... A 4 kAmeleme_... A\ 4 KNIME_pro..
BB & CloseAl TRW
Open for Innovation
b A~ EXAMPL

vALocaL( S Import KNIME Workflow... KN I M E
» " Exam

£ Export KNIME Workflow...
A KNIM

AKNM  Switch Workspace > Welcome to KNIME Analyt
A\ KNIM

A\ KNI Preferences

AKNM £ Export Preferences...

AKNIM & mport Preferences...
A KNIM

AKNIM Install KNIME Extensions...
,  Update KNIME...
A@ Workflow Co

New to KNIME? Looking for resources to get started?

« Register for emails with introductory tips

o Explore our .

e Check out

o Find more hints and how-tos in the .
« And register for our release and event emails right

Exit
Recommended Nuues wonmmuTy This page will be displayed upon startup but you can customize the content using the
[ File Reader 34% checkboxes at the bottom.
FQV Raadar 210

Sekil 1.3.9

Sekil 1.3.9, Knime’da ayarlar1 yapabilmek icin preferences sayfasina giris yapilacak yeri
gostermektedir.



O ® Preferences
N . | General v Sy w
¥ General — .
> Appearance Always run in background
Compare/Patch | Keep next/previous editor, view and perspectives dialog open
Content Tvpes .
» Editors Show heap status
Globalization Workbench save interval (in minutes): 5
Kevs
» Network Connections Open mode
gz;srz:c""es © Double click
> Security " Single click
¥ Startuo and Shutdown L
Ul Responsiveness Monit¢ -
Web Browser Open when using arrow ke
» Workspace . .
> Helo Note: This preference may not take effect on all views
¥ Install/Undate
» KNIME
¥ Run/Debua
» Team
Restore Defaults Apply

cancel | (TSN

Sekil 1.3.10

Sekil 1.3.10, preferences penceresini gdstermektedir. General yazan boéliimde genel
durumlarla ilgili ayarlar yapilabilir. Ornegin ekran gériintisii ile ilgili, editor ile ilgili
degisiklikler bu boliimde yapilabilir.

Help (yardim) ile ilgili, install /update ile ilgili, knime (database, explorer, Knime
arayiizii) ile ilgili, calistirildiktan sonra (run/debua) console ile ilgili bilgiler preferances
boéliimiinden ulasilabilir.

& KNIME m Edit View Help

[ JoN ) 1 ™ New... #8N | KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
Hwils |
1 .
4 KNIME Explo NIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... A\ 5: KNIME_pro... A 4 kAmeleme._... A\ 4: KNIME_pro...
5 E & CloseAll oBW
>QEXAMPL Open for Innovation

vAjocaL( S Import KNIME Workflow...
»[CExam & Export KNIME Workflow...
LA KNIM
A KNIM  Switch Workspace >

A KNIM
Axnin  Preferences

AKNM £ Export Preferences...

AKNM & mport Preferences...
LA KNIM

YU Install KNIME Extensions...

| Update KNIME...
4 workflow Co

KNIME

Welcome to KNIME Analyt

New to KNIME? Looking for resources to get started?

o Register for emalils with introductory tips

« Explore our .

e Check out

o Find more hints and how-tos in the .
Exit o And register for our release and event emails right
Recommended Nuues
™ .

“wunmnuny

This page will be displayed upon startup but you can customize the content using the



Sekil 1.3.11

Sekil 1.3.11, knime’da ¢ok O6nemli baska bir boliim olan install KNIME extensions
boliimiine nereden girilecegini gostermektedir. Bu se¢enege tiklayinca Knime'in
kullanici i¢in agik olan extensions’larin listesinin oldugu pencere agilacaktir.

e nsta
Available Software

Check the items that you wish 10 insta

Lo

type filter text

Name Version
@5 KNIME Optimization extension 3.5.0v201
§> KNIME Python Integratior 3.5.1.v20171
¢ KNIME Python Intggration (deprecated 3.5.0v20171
¢ KNIME Quick Forms (legacy) 3.5.0v2017112 '
¢ KNIME R Statistics Integration (Windows Binaries) 3.4.2.¥20
§>» KNIME Report Designer 3.5.0v201711
§5 KNIME Soclal Media Connectors (Twitter & Google 3.5.0v20171
&* KNIME SVG Support 3.5.0v201711

Select A Deseloct A
Details
Show only the latest versions of avallable software € Hide items that are already instalied
Group items by category What is already instalied?

Show only software applicable to target environment

Sekil 1.3.12

Sekil 1.3.12, python, R, textprocessing, weka, biiyiik veri ile ilgili baglant1i modiiller vb.
Modiiller buradan secilerek knime’a install edilir ve isleme baslanabilir.



2.BOLUM: KNIME ORTAMINI TANIMA VE BASIT
UYGULAMALAR



2.1 Knime ile Veri Bilimine Giris

Bu béliimde Knime tanitimi yapilacak ve veri bilimiyle baglantisi agiklanacaktir. Knime,
data mining suit ismi verilir. Yani veri madenciligi yapilan bir yazilimdir. Bu yazilimlar
genellikle bir akis mantigi ile cahsir. Ornegin Rapid Miner, Weka iicretsiz
yazilimlardandi fakat Rapid Miner giincelleme ile birlikte artik tcretli olmustur.
Yazilimin open source olmasi iicretli olmasina engel degildir. 10 000 satira kadar
licretsiz sonrasi icin ticretlidir fakat Knime tamamen tcretsizdir.

Basitce amacg bir veri kaynagindan bir hedefe/bilgiye akis saglamaktir. Amag, miisteri
analizi, kampanya analizi, tahminler, farkli kaynaklardan gelen veri birlestirilmesi vb.
Olabilir.Knime bunlarin hepsini karsilayabilen iicretsiz bir data mining suit’tir. Versiyon
bu kitap yazilirken 3.5.2 fakat versiyon degismesi biiyiik farklilik yaratmamaktadir
sadece ufak degisiklikler olabilir.

cinsiyet.x|sx

Boy Kilo Cinsiyet
185 85 erkek
174 65 kadin
180 79 kadin
168 58 kadin
175 80 erkek
170 70 erkek
169 50 erkek
183 74 erkek
180 80 erkek
170 60 kadin

Sekil 2.1.1

Sekil 2.1.1, bu boliimde kullanilacak 6rnek excel dosyasini gostermektedir. Buradaki
sayilar istenildigi gibi degistirilebilir. Burada amac, makineye bu bilgiler verilerek onun
O6grenmesi saglanip cinsiyet tahmini yaptirilmaktir. Giindelik hayatta 190 cm boyu olan
90 kg olan bir kisi icin genel olarak tahmin erkek olacagi yénde olmasi tecriibeye
(6grenilmis) dayal bir bilgidir. Makine icin de buna benzer bir islem yapilacaktir.



@ KNIME m Edit View Help

[ JoN ) w New... EN KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
i3 |
| |
A KNIME Explo o NIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... A\ 5: KNIME_pro... A 4 kAmeleme._... A 4 KNIME_pro...
5 B & CloseAl *BW
> QEXAMPL Open for Innovation  ®
VELOCAL( A5 Import KNIME Workflow... KN I M E
»[IExam & Export KNIME Workflow...
LA KNIM
o s > Welcome to KNIME Analytic

AN Preferences
A KNIM £ Export Preferences...

z New to KNIME? Looking for resources to get started?
AKNM & import Preferences... 9 ¢

AAKNIM « Register for emails with introductory tips
A KNIM  Install KNIME Extensions... . aplf’;e 0;" @ tart Guide.
. e Checkout 71 fter installing KNIME
| Update KNIME... o Find more hints and how-tos in the Learning Hub.
Q Workflow C4 Exit « And register for our release and event emails right here
i

AN

Thin nana will ha Ainnlauad inan starkin kit uni Ann Aostamiza tha anntant inina tha

Sekil 2.1.2

Sekil 2.1.2, knime’da ¢alismak icin yeni bir workflow penceresi acilacak yeri
gostermektedir. Burada new secenegi secildikten sonra asagidaki sekildeki pencere
acilir.

- — —

[ ] O New

Select a wizard

A
YV

This wizard creates a new KNIME workflow project.

I |

Wizards:

A5 New KNIME Workflow Group
» (= General
P (= KNIME

"~ | Show All Wizards.

Cancel

Sekil 2.1.3

Sekil 2.1.3 de goriilen new Knime workflow secenegi secilerek yeni bir calisma
penceresi agilmalidir.



O @)
New KNIME Workflow Wizard

Create a new KNIME workflow.

Name of the workflow to create: ’ cinsiyet|

Destination of new workflow : LOCAL:/ Browse...

< Back Cancel W

Sekil 2.1.4

Sekil 2.1.4, yeni agilacak olan workflow ismi ve yeri bu pencerede belirlenir. Bu 6rnekte
workflow ismi cinsiyet olarak yazilmistir fakar istenilen veya otomatik Knime’'in verdigi
isim de kullanilabilir. Bu boéliimler gecildikten sonra knime’da yeni bos bir workflow
(calisma penceresi) agilir.



e0e KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

i AR RN - I Y = Be& *
4 KNIME Explorer 53 = B A 7:KNIME_pro. A 6: KNIME_pro. A 5: KNIME _pro. A 4: kAmeleme, A 4: KNIME_pro. @ Welcome to K. @ Welcome to K. A 2:KNIME_pro... 53 7 £l
BEE &% ] %

» £~ EXAMPLES (knime-guest@http://public-se
¥ £,LOCAL (Local Workspace)
» [ Example Workflows

A KNIME_demet
A5 KNIME_demet 1
A KNIME _project
A KNIME _project10
A KNIME _project11
LB KNIME_project12
A KNIME _project2
A KNIME _project3

£ worktiow Coach 58 B =0

Recommended Nodes Community

[ File Reader 34%

B, csv reader 21%

B, Table Creator 14%

£ Node Repository = @
<[ -

»ityi0

» & Manipulation

> Q views

» @ Analytics

» £ Database

» %%, Other Data Types
» <> Structured Data
» @ Scripting

» 3y Tools & Services
» g Community Nodes
» (KNIME Labs

» ¥ Workflow Control
» 1 Reporting

5% outline 52 = B & console % x b mEB-r8v= 08
KNIME Console

Log file is located at: /Users/demeterdogan/knime-workspace/.metadata/knime/knime.log
WARN WorkflowCoachView ould not update node recommendations statistics

Sekil 2.1.5

Sekil 2.1.5, acilan bos workflow penceresini gostermektedir. Sekil 2.1.1’da gdsterilen
excel veri setini Knime’a aktarmak icin excel reader node’u (operatorii) kullanilir. Eger
csv dosyasi olsaydir o zaman csv reader operatorii kullanilirdi. Aktarilacak dosya tipine
gore repository bolimiinden [0 dosyalarinin alt birimi olan read klasériinden
secilmelidir.

Bu ornekte excel kullanilacagi icin excel reader segilip siiriiklenerek workflow
penceresine birakilir ya da excel reader operatdriine (node’una) cift tiklanir. Daha sonra
o node icerisine cinsiyet veri setini yliklemek i¢in reader operatoriine bir kez sag
tiklanir.



[ XN ] KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

C @& @il B § ~fHE OO =RCEILC ¥
£ KNIME Explorer 53 = 8 A 7:KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... A\ 5: KNIME_pro... A 4 kAmeleme.... A\ 4: KNIME_pro...
BE &S B

b A~ EXAMPLES (knime-guest@nhttp://public-se
¥ £ LOCAL (Local Workspace)

» "] Example Workflows B Configure... F6
A cinsiyet © Execute F7
A\ KNIME_demet N B
A\ KNIME_demet 1
A\ KNIME_project
A\ KNIME_project10 &

A\ KNIME_project11 = Edit Node Description... X F2
ABKNIME_project12 =0 New Workflow Annotation

A\ KNIME_project? Collapse into Metanode

Encapsulate into Wrapped Metanode
A Workflow Coach 3 B=o
Recommended Nodes Community g?

%+ Database Writer 100% .
Show Flow Variable Ports

of Cut
A Node Repository = B8 Copy
K v
vidyio <) Undo
v D» Read
§Excel Reader (XLS) ¥ Delete
File Reader
"IEL ARFF Reader B Output table
E_.CSVReader ————r—r—T
£, Line Reader
E_, Table Reader
Ptk PMML Reader
A_, Model Reader
. Fixed Width File Reader
B3 List Files
{5 Read Excel Sheet Names (XLS)
[ Read Images
- Explorer Browser

Sekil 2.1.6

Sekil 2.1.6 da gorildigi gibi sag tusla tikladiktan sonra bir pencere acilir. Burada
configure secenegi secilmelidir. Bu o operatérle ilgili sekillendirme segenegidir. igerisine
dosya ekleme bu bdlimden yapilir. Genellikle ¢ogu node (operatdrde) configure
bélimiinde ayarlamalar yapilmaldir.



[ ] [ ] Dialog - 3:1 - Excel Reader (XLS)

w Flow Variables =~ Memory Policy

Select file to read:

/Users /demeterdogan/Desktop/Knime Kitap/cinsiyet.xIsx AC Browse... v=?)

Adjust Settings:
Select the sheet to read: = <first sheet with ... H Connect timeout [s]: 1|1
Column Names:

Table contains column names in row number: 1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)
Row IDs:
© Generate RowlIDs (index incrementing, starting with 'Row0’) Generate RowlDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)
Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique

Select the columns and rows to read:
Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:

and read rows from: 1 to:

Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content” tab to identify cell coordinates
On evaluation error:

© Insert an error pattern:  #XL_EVAL_ERROR#

Insert a missing cell
More Options:
Skip empty columns
Skip hidden columns
Skip empty rows

Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
Disable Preview (does not compute the output table structure)

[l File Content

Preview with current settings: cinsiyet.xIsx [Sayfal]

refresh
Row ID | Boy | Kilo § Cinsiyet
B Rowo 185 85 erkek
B Row1 174 65 kadin
B Row2 180 79 kadin
! Row3 168 58 kadin

OK Aoplv Cancel ©)

Sekil 2.1.7

Sekil 2.1.7, bir onceki sekilde configure sectikten sonra acilan penceredir. Burada
browse sec¢enegi secilerek cinsiyet dosyasi bilgisayarda kayith oldugu yerden bulunup
secilmelidir. Table contains column names in row number 1 secenegi secilmelidir. Bu
kolon basliklarinin bashk ismi bolimi olarak algilanmasini saglamaktadir. Eger bu
secilmezse kolon basliklari birinci row (sira) gibi algilanir. Bu se¢enek secildikten sonra
asagida excel gorinimli ornek veri seti gostergesinin iizerinde refresh buonuna
basilmalidir ¢linkii ancak o zaman kolon baslhklar1 yenileme durumundan sonra satir
baslig1 olarak algilanir.

[ ] [ ) KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
5 & (onB 3 =2efo0] =R EQZ000 P
A KNIME Explorer 53 = 8 A 7:KNIME_pro. A\ 6: KNIME _pro. @ Welcome to K A 2: KNIME _pro. A\ 3:cinsivet 83 4
BEEE &% [~
» £~ EXAMPLES (knime-guest@http://public-se Excel Reader (X1.5)
¥ £LOCAL (Local Workspace) W
¥ "] Example Workflows 2
» ] Basic Examples
» "] Customer Intelligence Node 1
» " Retail
» " Social Media
» "] TheData

A\ KNIME_project13

£\ KNIME_project13_tekrar
A cinsiyet
A% dosya donusumleri

Sekil 2.1.8



Sekil 2.1.8, yukaridaki sekilde sisteme yiiklenen veriden sonra ¢alistirilarak verinin
sistemde akmasi saglanmalidir. Sekilde goriilen kirmizi penceredeki alanda > ve >>
isaretlerinden > olan lizerinde calisilan operatdriin execute edilmesini, >> ise tiim
operatorlerin execute edilmesini saglamaktadir.

Reader (XLS) |
' [E) Configure... F6
Nodl
Reset F8
= Edit Node Description... X F2

=0 New Workflow Annotation
Collapse into Metanode
Encapsulate into Wrapped Metanode

=

Show Flow Variable Ports

of Cut
Copy

<J Undo

& Delete

= Qutput table

Sekil 2.1.9

Sekil 2.1.9, sistem execute edildikten (¢alistirildiktan) sonra olusan output table’in nasil
acilacagini gostermektedir.



@) O Output table - 3:1 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 3 Pri

Row ID | Boy I Kilo S Cinsiyet
B rRowo 185 85 erkek
B rRow1 174 65 kadin
B row2 180 79 kadin
B rRow3 168 58 kadin
B rRow4 175 80 erkek
B rows 170 70 erkek
B rows 169 50 erkek
B rRow7 183 74 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 2.1.10

«

Sekil 2.1.10, o6rnek veri setinin sisteme aktarilmasini ve olusan output table ‘1
gostermektedir.

Veri bilimi projesinde iki adim 6nemlidir. Birincisi, problemin taninmasi, ikincisi ise
verinin taninmasidir. Bu 6rnekte, makineye boy ve kilo bilgileri verilerek cinsiyetin
Ogretilmesi. Verinin bunun i¢cin uygun olup olmadig: test edilmelidir. Buna yardimci
olacak statistics isimli diigtim (operator) kullanilabilir.

Node repository boliimiinde statistics operatorii aratilip bulunduktan sonra onun
lizerine bir kez tiklayip tutularak calisilacak workflow penceresine birakilir. Excel
reader ile statistics baglantisi sekildeki gibi yapilir. Bu baglanti ile excel verisi statistics’e
akitilir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

2 2 =R SREZ0 *
= 08 A 7:KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... @ Welcome to K... A\ 2: KNIME_pro... A\ *3:cinsiyet 83 A
e
lic-se Excel Reader (XLS) istics
R
o]
Node 1 Node 2
Sekil 2.1.11

Sekil 2.1.11’de gorildiigii gibi baglanti yapildiktan sonra program execute edilir.
Node’lar yani diigiimlerin altindaki yanan kirmizi, sonra sari sonra yesil i1siklarin
anlamlar1 vardir. Kirmizi, problem oldugunu gésterir ve 6rnegin verilen veride ya da
configure’de bir problem olabilir ve bunlar1 degistirmekle giderilebilir. Sari, bekleme
durumudur yani ¢alistirilmay1 beklemektedir. Yesil, herhangi bir problem ypk basaril
bicimde ¢alisti demektir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

H=RQEIZ ¥
A\ 7: KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... @ Welcome to K... A\ 2: KNIME_pro... A\ *3:cinsivet 83 A
Excel Reader (XLS)
E} l [EY Configure... F6
° L
Node 1 Node

Reset F8
= Edit Node Description... X F2

=0 New Workflow Annotation

Collapse into Metanode

! Encapsulate into Wrapped Metanode
Q View: Statistics View

=
Show Flow Variable Ports

of Cut
Copy

<J Undo

& Delete

= Statistics Table

BR Nominal Histogram Table
BR Occurrences Table

Sekil 2.1.12

Sekil 2.1.12, program c¢alistirildiktan sonra veri seti hakkinda bilgi edinmek igin
statistics table’in agilabilecegi pencereyi gostermektedir.

o0 0 Statistics Table - 3:2 - Statistics
File Hilite Navigation View

Ll S El e Gl Spec - Columns: 16 Properties  Flow Variables
RowID | § Column | D Min | D Max | D Mean | D Std. d... | D Varian...| D Skewn...| D Kurtosis | D Overal...,m I No.Na...| | No. +...|
Boy Boy 168 185 175.4 6.222 38.711 0.308 -1.557 1,754 0 0 0
Kilo  Kilo 50 85 70.1 11.503 132.322 -0.46 -0.964 701 0 0 0
Sekil 2.1.13

Sekil 2.1.13, kolonlar1 boy ve kilo olarak iki satirda detayl bilgileri yazilmistir.
Mininmum, maximum degerleri, ortalamalari, number of missings (eksik veri sayisi) vb.



Kolonlar verilmistir. Ornegin bu veri setinde eksik veri bulunmamaktadir. Istatistiksel
olarak veri kiimesindeki bilgiler verilmistir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

=L QHESZ +
A\ 7: KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... @ Welcome to K... A\ 2: KNIME_pro... A\ *3:cinsiyet 23

Excel Reader (XLS) Statistics

PO
L ]
Node 1 Node 2

Plot
O
Node 3

Sekil 2.1.14

Sekil 2.1.14, veri setinin bu sefer de gorsel olarak gosterilmesine yardimeci olan scatter
plot operatoriiniin eklenmesini ve sistem ile baglantisini géstermektedir.



[ NN Scatter Plot - 3:3 - Scatter Plot
File HiLite Show/Hide
857 -

80 ]

77

71

68—

65— =

62—

59

56

53

50 L]

169 171 173 175 177 179 181 183
168 170 172 174 176 178 180 182 184

Bloiziliesiaedsieia . Column Selection  Appearance

Mouse Mode = Selection B Fit to size Background Color | Use anti-aliasing

Sekil 2.1.15

Sekil 2.1.15, iki boyutlu olarak veri setinin grafiklestirilmis halini gostermektedir. Y
ekseninde kilo, x ekseninde ise boy verileri yerlesmistir.



[ ] O Scatter Plot - 3:3 - Scatter Plot .
File HiLite Show/Hide

kadin] n = n L

erkek|w = n [ ] u

Default Settings Appearance

X Column: Y Column: X attribute 50 2 85 2
I Kilo k|| s cinsiver |
Y attribute 50 85
Sekil 2.1.16

Sekil 2.1.16, kilo ve cinsiyete gore ¢izilmis grafigi gostermektedir. Burada 58-65 arasi
kadin, 69-85 arasi genellikle erkek denebilir. Outlier denilen yani bu araliklarin disinda
kalan kadin ve erkekler de bulunmaktadir.

Herhangi bir makina algoritmasi iki asamadan olusur. Birincisi egitim zaman, ikincisi
test zamanidir. Bu ylizden veri iki parcaya ayrilarak bir kismi egitimde bir kismi da
testte kullanilacaktir. Makine 6grenmesi i¢in bir ¢ok algoritma kullanilabilir. Bu yiizden
Ogrenilen verinin test edilmesi onun verimliligini 6l¢gmesi agisindan 6nemlidir. Veriyi
pargalamak icin partitioning operatori (digiimii) kullanilacaktir.



=R H&& ¥

A\ 7: KNIME_pro A\ 6: KNIME_pro... @ Welcome to K... A\ 2: KNIME_pro A\ *3:cinsiyet 23 A 4:KNIM
Excel Reader (XLS) Statistics [ ] O Dialog - 3:4 - Partitioning
XLS ’ » e . .
-+ Ll il Flow Variables  Memory Policy
. Choose size of first partition
Node 1 Node 2
Scatter Plot Absolute 100
>. © Relative[%] 66| °
Node 3 Take from top
Linear sampling
Draw randomly
Partitioning © stratified sampling 8§ Cinsiyet |
p o>
oo ) Use random seed 1,524,782,740,671
o1
Node 4

OK Apply Cancel ?)

Sekil 2.1.17

Sekil 2.1.17’de goriilen pencerede partitioning operatori ile verinin 66% ve 34%
oranlarinda verinin boliinmesi gerektigini gostermektedir.

Absolute segilseydi orada tam olarak kag¢ verinin test i¢in kag¢ verinin egitim icin
kullanilacag: belirtilmis olunurdu. Ornegin absolute 100 secilseydi, 100 dérnek train icin
kullanilacak kalani train i¢in kullanilacak anlamina gelirdi. 66% ilk partition’dan yani
operatoriin sag sarafindaki iistteki oktan ¢ikar ve bu train icin kullanilir. Kalan 34% ise
test icin kullanilir.

Take from top, veri setinde siray1 bozmadan en bastan verileri al anlamina gelmektedir.
Burada sikinti eger veri siraliysa o zaman test sonucu iyi gelmez. Ornegin veride
erkekler en basta sonra kadinlar geliyorsa ve bu secilirse, erkeklere gore 6grenme
gerceklesir ve testte hi¢c erkek olmama ihtimali olur.

Linear sampling, veriyi atlamali olarak alir. Ornegin burada 66% ve 34% e gore 2 train
sonraki bir taneyi de test verisi olarak al anlamina gelmektedir.

Draw randomly, verileri rastgele bolerek verilen oranda alir. Her ¢alistirmada sonug
degisebilir ¢linkii veri setini karistirip rastgele secim yapar train ve test i¢in.

Stratified sampling, verilen etikete gore veri setindeki yiizdelikten hem train setinde
bu yiizdeligi korur hem de test setinde bu yiizdeligi korur. Ornegin 60% erkek ve 40%
kadin varsa, train icin de total tiim veri setinden 60% erkek ve 40% kadin alir ve
totalleri 66% eder ve test icin, 60% erkek ve 40% kadin alir ve totalleri 34% kadin eder.



[ NON | First partition (as defined in dialog) - 3:4 - Partitioning
File Hilite Navigation View

Table “cinsiyet.xIsx [Sayfal]" - Rows: 6 Spec - Columns: 3 Properties

Row ID | Boy I Kilo S Cinsiyet
B rowo 185 85 erkek
B rRow1 174 65 kadin
B rRow2 180 79 kadin
B rRow4 175 80 erkek
B rRow7 183 74 erkek
B rRows 180 80 erkek
Sekil 2.1.18

Sekil 2.1.18, partitioning’te veri boliinmesinden sonra first partition veri setini
gostermektedir. Veri setinin totalde 66% bu kadar veri etmektedir.

=R & ¥
A\ 7: KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... @ Welcome to K... A\ 2: KNIME_pro... A\ *3:cinsiyet 53 A 4: KNIME_pro... A\ 5: KNIME,

Excel Reader (XLS)

Statistics
&—,7’ [ NON ] Second partition (remaining rows) - 3:4 - Partitioning
- | o

File Hilite Navigation View

Node1 | Node 2 Table "cinsiyet.xIsx [Sayfal]" - Rows: 4 ' Spec - Columns: 3
‘ Row ID I Boy I Kilo S Cinsiyet
Scatter Plot B rRow3 168 58 kadin
B rRows 170 70 erkek
*’. B rRows 169 50 erkek
= B rRowo 170 60 kadin
Node 3
| [Partitioning
| >
| o OO
>,
o
Node 4
Sekil 2.1.19

Sekil 2.1.19, partitioning’de boliindiikten sonraki second partition boliimiini
gostermektedir. Ustteki veri kiimesi ortalama tiim veri setinin 60% bu veri seti total
tlim veri setine gore yaklasik 40% olusturmaktadir. Yani verilen orana gore boliindiigi
buradan da anlagilabilir. Makine 06grenme algoritmalarindan decision tree
kullanilacaktir. Oncelikle 6grenme siireci igin learner sonrasinda da test edilebilmesi
icin predictor sisteme eklenmelidir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

- g ¥
A 7: KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... @ Welcome to K... A\ 2: KNIME_pro... A\ *3:cinsiyet 23 A
Excel Reader (XLS) Statistics
o
] \ o
Node 1 Node 2
Scatter Plot
7.. Decision
Tree Learner
]
Node 3 > 4
!
Node 5
Partitioning Decision Tree
_p oD »— . Predictor
oo > ) L
Node 4
Node 6
Sekil 2.1.20

Sekil 2.1.10 sisteme decision tree learner ve predictor eklenmesini ve baglantilarini
gostermektedir. Normalde node’larin (operatorlerin) yanlarinda siyah iicgenler olur ve
bunlar veri akisi oldugu anlamina gelmektedir. Decision tree learner yaninda mavi kare
bulunmasi onun modiil aktaracagini1 gostermektedir. Kare’lerden anlasildig gibi learner
ile predictor arasinda veri aktarmasi degil de modiil aktarmasi yapilir.



Decision Tree View - 3:6 - Decision Tree Predictor

File HilLite Tree
erkek (4/6) o
¥ Table: S
Category % n :
erkek 66.7 4 ::_.' _:.
kadin 333 2 | s
Total 1000 6 r—ert| [
S
I l
Kilo <= 79.5 Kilo > 79.5
kadin (2/3) erkek (3/3)
¥ Table: + Table:
Category % n Category % n
erkek 333 1 erkek 100.0 3
kadin 66.7 2 kadin 0.0 0
Zoom:
Total 50.0 3 Total 50.0 3 _
‘ 100.0% 2
Sekil 2.1.21

Sekil 2.1.21, decision tree view penceresini gostermektedir. Predicter operatoriine sag
tusla tiklanarak bu pencereye ulasilabilir. Erkek (4/6) demek 6 6rnek icinde 4 i erkek
ve kiloya gore ayrim yapildiginda 79.5 kg’'da az olanlar kadin 79.5kg dan fazla olanlar ise

erkektir.
[ NN Classified Data - 3:6 - Decision Tree Predictor
File Hilite Navigation View
Table "cinsiyet.xIsx [Sayfal]" - Rows: 4 ' Spec - Columns: 4  Proper
Row ID | Boy | Kilo S Cinsiyet | § Predic...
B rRow3 168 58 kadin kadin
. Row5 170 70 erkek kadin
B rows 169 50 erkek kadin
B rowo 170 60 kadin kadin
Sekil 2.1.22

Sekil 2.1.22, yine predictor’a sag tusla tiknalanarak ulasilan classified data penceresini
gostermektedir. Goriildiigii iizere, boyu 168cm ve kilosu 58 kg olann kadini kadin olarak
dogru tahmin etmis, boyu 170 cm ve kilosu 70 kg olan erkegi kadin olarak yanlis tahmin
etmis ve boyu 169 cm ve kilosu 50 kg olan erkegi kadin olarak yanlis tahmin etmistir.



Burada cinsiyet kolonu veri verilirken bilinen cinsiyetlerdir. Prediction kolonu ise
makinenin tahmin ettigi cinsiyetlerdir. Bu 6rnekte veri setindeki veriler azdi fakat
binlerce milyonlarca satir olan veri setleri kullanildiginda bu sekilde anlasilmasi ¢ok
zordur. Bu yiizden test degerlendirmesi scorer diiglimiiyle (operatoriyle)

yapilmaktadir.
- 000 Dialog - 3:7 - Scorer
= BERSE A —
@ o e "’ | m Flow Variables Memory Policy |
A\ 7: KNIME_pro... A\ 6: KNIME _pro... @ Welcome to K... A 2: KNIM First Column i
S Cinsiyet E
Excel Reader (XLS) Statistics
Pean Second Column
> > -
Prediction (Cinsiyet
- - S Prediction (Cinsiyet) H
Node 1 Node2 Sorting of values in tables
i Sorting strategy: ~ Insertion order B Reverse order
' Decision Provide scores as flow variables
Tree Learner
® Use name prefix
Node 3 Pa
)
Node 5
OK Apply Cancel @
Partitioning Decision TS
o > Predictor Scorer
Ly o |
= =
[ — »
Node 4 ® e
Node 6 Node 7
Sekil 2.1.23

Sekil 2.1.23, sisteme scorer operatoriiniin eklenmesini ve configure penceresinde
yapilan ayarlamay1 gostermektedir. Veri setinde verilen cinsiyet ile tahmin edilen
(prediction) cinsiyet kolonlarinin karsilastirilmasina imkan saglar.



[ ] O Confusion Matrix - 3:7 - Scorer

File Hilite
Cinsiyet \ ... kadin erkek
kadin 2 0
erkek 2 0
Correct classified: 2 Wrong classified: 2
Accuracy: 50 % Error: 50 %

Cohen's kappa (k) 0

Sekil 2.1.24

Sekil 2.1.24’de confusion matrix goriilmektedir. Confusion matrix’te diagon her zaman
dogru tahminlerin yapildig1 sayilarin yazildig1 yerdir. Ornegin kadin olup kadin tahmin
edilen 2 kisidir. Erkek olup erkek tahmin edilen yoktur fakat erkek olup kadin tahmin
edilen 2 kisidir. Bu yiizden basar1 orani 50% dir. Burada binominal veri bulundugu i¢in
yani sadece kadin/ erkek tahmin edilmeye ¢alisildig1 i¢cin 2x2 matrix olusturulmustur.



2.2 Calismalari Kaydetme, Tasima, Yiikleme, Eklenti Kurma, Ornek
Uygulamalara Erisim

Bu bélimde Knime ortaminda yapilmis calismalarin nasil kaydedilecegi, nasil geri
ylklenecegi ve gerekmesi durumunda Knime’a nasil eklenti ytiklenecegi gosterilecektir.

& KNIME G Edit View Node Help

[ ] @ | ™ New... 8N | KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
‘my B @ : = RE ¥
4 KNIME Explo ﬁj :::: :lsl oags NMEpro A\ 6: KNIME _pro... A\ 5: KNIME _pro... A 4: kAmeleme._.. @ Welcome to K
H 2 E ¢ CloseAl 0BW
> fexampl & Print... #P

vAjocaL( S Import KNIME Workflow...
»[JExam & Export KNIME Workflow...

A cinsiy
A KNIM  Switch Workspace >
A\ KNIM
AN Preferences
A KNI < Export Preferences...
| AKNM & Import Preferences...
{ Lo KNIM

AbKNIM Install KNIME Extensions...
Update KNIME...
m Workflow Co

| Exit

| Recommended Nuues Conmmunny

¢ [¥File Reader 34%

I B, CSV Reader 21%

i B8, Table Creator 14%

1

f 4 Node Repository = 8
Q hd

Sekil 2.2.1

Sekil 2.2.1, Dosya (File) meniisiine girildiginde Import ve export Knime workflow
secenekleri bulunmaktadir. Workflow, Knime’da kullanilan ve ¢alisma akisi anlamina
gelen bir kelimedir. Baz1 programlarda process vb. Kelimeler kullanilmaktadir.

Import Knime Workflow: daha 6nce kaydedilmis herhangi bir workflow'un (yapilmis
bir ¢alisma akisinin) nasil tekrardan iizerinde ¢alismak i¢in Knime’da yeni bir workflow
gibi cagirilacagl yerin secilecegi segenegin oldugu yerdir.



® 0

Import

Workflow Import Selection —

Select the items to import.

Source:

© select file:

Select root directory:

Destination:

Select folder: LOCAL:/

Import Elements:

| data.bin
|| meta.xml

/Users/demeterdogan/knime-workspace/KNIME_p Browse..

Browse..

Select A

Deselect

cancel | (I

Sekil 2.2.2

Sekil 2.2.2, import Knime workflow segeneginin penceresini gostermektedir. Select
file’da browse butonuna basilarak béliimiinden hangi workflow tekrardan calisilacaksa
o boliim segilir. Select folder’da browse’a basinca Knime explorer boliimii aclir ve daha
onceki workflow’lardan biri secilebilir yer olarak.

Export Knime Workflow: workflow'un export (disa aktarilacagi) edilecegi yerin

belirlenecegi secenektir



Export

Export KNIME workflow(s) -p
Exports KNIME workflows. '

Select workflow(s) to export: LOCAL:/KNIME_project13 Select...

Destination workflow file name (.knwf | /Users/demeterdogan/KNIME_proje¢ Browse...

Options
Reset Workflow(s) before export Save As: ‘KNIME_project13 | v

1 Tags:

Where: & demeterdogan B
*knar;*knwf
Cancel
Cancel Finish
Sekil 2.2.3

Sekil 2.2.3'de goriildiigii gibi o6ncelikle disa aktarmak istenen workflow “select
workflow(s) to export’yazininin yanindaki browse butonuna basilarak segilir daha
sonra bunun “destination workflow file name” yanindaki browse butonuna basilarak
nereye kaydedilecegi secilir. Destination’daki browse’a basildiginda sekilde goriilen ufak
pencere agilir ve dosya ismi ne istenirse tekrardan yazilir sonra da “where” kismindan
bilgisayarda istenilen herhangi bir yere kaydedilebilir.



[mis @ = e ]

4 KNIME Explorer 53 = B A 7:KNIME_pro. A 6: KNIME_pro. A 5: KNIME_pro. A 4 kAmeleme_. @ Welcome to K. A 2: KNIME _pro. A *3: cinsiyet A C4KNIMEp.. 8 7
BEEBE &% hd

o0 e Export
» £~ EXAMPLES (knime-guest@http:/fpublic-se
v % LocAL (Loc:n worksgpacc] o Export KNIME workflow(s) -
» "]Example Workflows Exports KNIME workflows.
A cinsiyet
A KNIME_demet
A KNIME_demet 1
A\ KNIME_project
A KNIME_project10 Excel Reader (XLS)
A KNIME_project11 =
L KNIME_project12 3 »
£ KNIME_project13 - Options

Select workflow(s) to export: LOCAL:/KNIME_project13 Select

Destination workflow file name (.knwf): | /Users/demeterdogan/KNIME_project13.knwt Browse..

Node 1 Reset Workfiow(s) before export
A Workflow Coach 53 B=8

Recommended Nodes Community [File Reader
y Joiner 10%
] Column Filter 8% >
2> Row Filter 6%

£ Node Repository =g Node 2

< e
w0
v Reas
S Excel Reader (XLS)
[3File Reader
Aurg ARFF Reader
B, csv Reader Cancel [ Finish ]
=, Line Reader
8, Table Reader
P PMML Reader
43, Model Reader
[ 3+ Fixed Width File Reader
B3 List Files
[ Read Excel Sheet Names (XLS)
[ Read Images
£ Explorer Browser
» Fwrite 22 outiine 53 = B B consoe X b #E-08-=0
» [other
» (JFile Handling

KNIME Console

WARN Excel Reader (XLS)
Cache : WARN File Reader

» & Maripulation

A

No file location specified

a:1
4:2 No Settings available

Sekil 2.2.4

Sekil 2.2.4, 6rnek olmasi acisindan export edilmek {lizere rastgele bir project13 isminde
workflow olusturulmus ve export seceneginde sekilde goriinen yer ve isim sec¢ilmistir.
Bilgisayarda istenilen yere kaydedilen bu (export edilen) workflow baska yerlerde
kullanilmak, flash’a kaydedilmek, baska sekilde bilgisayardan alinmak tizere istenilen
sekilde kullanilabilir.



O @) Import

Workflow Import Selection

e Some of the elements already exists in the target destination!
Change the target destination or rename them by clicking "Next".

Source:

° Select file: /Users/demeterdogan/KNIME_project13.knwf

Select root directory:

Destination:

Select folder: LOCAL:/Example Workflows

Import Elements:

1 KNIME_project13

Browse..

Browse..

Deselect

RN | coce

Sekil 2.2.5

Sekil 2.2.5, 6rnek olmasi agisindan import edilmek iizere bir dnceki sekilde export edilen
workflow’'un kaydedildigi yerden secilmesini ve alinan isim tekrari
gostermektedir. Bir 6nceki sekilde project13 seklinde kaydedilen workflow oldugu i¢in
tekrardan ayni isimli dosyanin agilmasini kabul edilmez ve import edilen workflow i¢in

yeni isim verilmek ilizere asagidaki pencere acilir.

hatasini



O @) Import

Rename Page

Rename the elements to import

Duplicate items:

KNIME_project13 KNIME_project13_tekrar

< Back Cancel | Finish |

Sekil 2.2.6

Sekil 2.2.6, import edilen workflow'un isminin daha 6nceden de kaydedilmis bir
workflow’da kullanilmasi iizerine baska isim ile sisteme aktarilmasi istenmektedir.
Burada 6rnek olmasi agisindan KNIME_project13_tekrar ismi verilerek finish tusuna
basildi. Ve workflow bu isim ile import edilmis oldu.

Diger bir 6zellik de eklentilerdir (extensions). Knime ¢ok sayida eklenti icermektedir.
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Akt £ Import KNIME Workflow...
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AN Preferences

AKNM £ Export Preferences...
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Sekil 2.2.7

Sekil 2.2.7, extensions seceneginin Knime'da agcilabileceg§i pencerenin yerini
gostermektedir. Buradan extensions install (Knime’a indirmek) edilebilir.

e® 9 Install
Avallable Software

Check the items that you wish 10 install,

o M

type filter text
Name Version
G ANIVIE INELWUER Vg DD NNEVIZ1LL N1 1Y
4 KNIME Network Mining distance matrix sugport 3.5.0/201711021644
) KNIME Optimization extension 3.5.0/201711021644 |
§+ KNIME Python integration 3.5.1%201712211140 l |
4 KNIME Python intRyration (deprecated) 3.5.04201712022346
4 KNIME Quick Forms (legacy) 3.5.0v201711291013
4+ KNIME R Statistics Integration (Windows Binaries) 3.4.2v201712011139 |
4+ KNIME Regport Designer 3.5.0/2017110216848 |
Select Al Desalect All |
|
Details ‘
- - |
Show only the latest versions of available software Hide items that are already installed |
Group items by category What is already installed?

Show only software applicable to target environment

Cancel

Sekil 2.2.8

Sekil 2.2.8, istenilen extensions listeden secilerek install edilebilir. Bu liste default olarak
knime ile gelir fakat hazir kurulu olmamasinin nedeni ¢ok yer kaplayacak olmalaridir.
Bu yilizden ihtiya¢ duyulan alana, boélime veya istenilen konuya gore eklenti
(extensions) install edilebilir. Python, R, bioinformatics, cheminformatics vb. Spesifik
alanlara yonelik bir ¢ok eklenti bulunmaktadir. Burada Knime’in kendi extension’lari
listelenmektedir ama bu listede olmayan eklentiler tliglincii parti yerlerden de segilerek
install edilebilir.



n

[ NN Install

Avallable Software 1
Check the items that you wish to install, 5

Name Version
-_¢> KNIME Report Designer 3.5.0/201711021646
§+ KNIME Social Media C s (Twitter & Google) 3.5.0/201712011431
$) KNIME SVG Support 3.5.04201711021650
- KNIME Textprocessing 3.5.1v201712211142
4+ KNIME Textprocessing Chinese Language Pack 3.5.0v201711191222
4+ KNIME Textprocessing French Language Pack 3.5.0v201711101222
{) KNIME Textprocessing German Language Pack 3.5.0v201711191222
ALWNIME T if Cranieh Qark AENWVINITI1101292 I
Salect All Deselect All 1 item selected

Details

This feature contains nodes for text processing.

Show only the latest versions of available software Hide items that are already installed
Group items by category What is already installed?

Show only software applicable 1o target environment

Cancal

Sekil 2.2.9

Sekil 2.2.9’da drnek olmasi agisindan textprocessing extensions’t se¢ilmis ve install i¢in
next tusuna basilmistir. Textprocessing, facebook, twitter vb. Programlarin verileri yani
akan yazilar islenmek isternirse bu eklenti kullanilabilir.

® o Install

Install Detalls l
Review the items to be installed. p
<

h KNIME Textprocessing 3.6.152 2 2 org.knime.features.ext textprocessi.

Size: Unknown
Details

This feature contains nodes for text processing.

< Back Cancol
X

Sekil 2.2.10



Sekil 2.2.10, bir dnceki sekilde next dendikten sonra agilan pencereyi gdstermektedir.
Install edilmek i¢in isaretlenmis eklentiler bu agilan yeni pencerede tekrardan gosterilir.
Eger istenilen eklentiler se¢ilmisse next tusuna basilir.

(2] ® Install

Review Licenses I

Licenses must be reviewed and accepted before the software can be installed. B N\

License text (for KNIME Textprocessing 3.5.1.v201712211142):

GNU GENERAL PUBLIC LICENSE
Version 2, June 1991

Copyright (C) 1989, 1991 Free Software Foundation, Inc.

51 Franklin St, Fifth Flocr, Boston, MA 02110-1301 USA
Everyone is permitted to copy and distribute verbatim coples
of this icense document, but changing it is not allowed.

]

Preamble

The licenses for most software are designed to take away your
freedom to share and change it. By contrast, the GNU General Public
License is intended to guarantee your freedom to share and change free
software--to make sure the software is free for all its users. This
General Public License apples to most of the Free Software
Foundation's software and to any other program whose authors commit to
using it. (Scme other Free Software Foundation software is covered by
the GNU Library General Public License instead.) You can apply it to
YOur programs, 100.

When we speak of free software, we are referring to freedom, not
price. Our General Public Licenses are designed 1o make sure that you

| accept the terms of the license agreement

© 1 do not accept the terms of the license agreement

< Back Cancel

Sekil 2.2.11

Sekil 2.2.11, burada install edilmek istenen eklentiler icin “I except the terms of the
license agreement” se¢enegi secilerek next tusuna basilmahdir. Bu islemden sonra bir
kac¢ dakika install etme islemi stirebilir. Install islemi de bittikten sonra program tekrar
calistirillmas1 i¢in pencere agilacaktir. O da kabul edildikten sonra Knime yeniden
baslatilir (restart) ve install edilen extensions node repository pencereinde KNIME Labs
bolimiine gelir. Daha 6nce install edilenler de burada depolanir.
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Sekil 2.2.12



Sekil 2.2.12, Update KNIME 6zelliginin oldugu pencerenin yerini gostermektedir. Bu
secilirse Knime’in son versiyonu update edilir. Eger yeni bir versiyon heniiz ¢ikmamissa
bu acilan yeni pencerede belirtilir.

@ KNIME File Edit View Node Help

’ -

® @O

A AR RUSE E
4 KNIME Explorer £3 = B8 A 7:KNIME_pro..
BB &%

» A EXAMPLES (knime-guest@http://public-se
¥ A LOCAL (Local Workspace)
v " Example Workflows
» [7)Basic Examples
» 7] Customer Intelligence
» [ Retail
» [ Social Media
» [ TheData
A\ KNIME_project13

KNIME_project13_tekrar

A cinsiyet

A\ KNIME_demet
£\ KNIME_demet 1
£\ KNIME_project
4\ KNIME_project10
4\ KNIME_project11
A5 KNIME_project12
A KNIME_project13

Sekil 2.2.13

Sekil 2.2.13, Knime’'in iginde bulunan 6rneklerin Knime explorer penceresindeki yeri
gosterilmektedir. Bu 6rnekler belli bir diizene, hiza, bilgi birikimin olmas1 gerektigine
gore dizilmistir.



A KNIME Explorer £3 =
PEB &% 8RR

¥ D EXAMPLES (knime-guest®http://public-server.knime.
i
v A LOCAL (L 13
» [ Exampl
mpar
L KNIME_ &7 Compare
A\ KNIVE_
L KNIME_
£ KNIVE_

Sekil 2.2.14

Sekil 2.2.14’de de goriildiigii gibi examples secenegi secildiginde Knime’a login olunmasi
istenmektedir.

¥ £ EXAMPLES (knime-guest@http://public-server.kni

™01_Data_Access
"02_ETL_Data_Manipulation

» [“703_visualization

» "04_Analytics

» “05_Reparting

» “7106_Control_Structures

» ™07 _Scripting

» 08 Other. Ana'ybcs Types

-

Sekil 2.2.15

Sekil 2.2.15, bir onceki sekilde gosterilen yerde login olunduktan sonra agilan examples
listesini gostermektedir. Bu kitapta da buradaki listeye bagl kalinarak ornekler,
aciklamalar yapilacaktir.

A KNIME Explorer 52 = 0O | A 0:KNIME_project A 2: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Anal... A 0:01_Handling_Missin. A *3: KNIME_project8 A 401 Example ¢
2E8 &Y Bep
» |01 _Vreprocessing
» 7702 Statistics
» ™703 Clustering
» 104 _Classitication_and_Predictive_Modelling
>

' This is 3 temporary copy of *knime-//EXAMPLES/04_Analytics/07_Time_Series/01_Example_of Time_Series. Funﬂlonallry
Use “Save" to upload It back to its original location on the server or *Save As...” to store it in a different location.

]05_Regressions Example: Time Series Extract Th Toe Pt

7]06_Expert_based_Rules s weflow cencastates cifersr: ime senes Window (legacy) Normalizer (JavaScript)
¥ 107_Time_Series — r > 4> o :E
5 01_Example_of_Time_Series_Functionality X a
A 02_Exampie_for_Predicting_Time_Series
TR Madal Mananamant only years 85 95 Node 15 ot the rates.
£ Worktiow Cosen 53 Re=n
Recommended Nodes Community
String to Date/Time Date Fiold
Table Reader (legacy) Extractor (legacy) GroupBy Column Filter
£ Nade Repository =8 . > m > > »F> >4
e} -
» 00 Read US dollar rates change string Extract year and quarter  aggregate over quaters. only swiss rates
) to date column
» & Manipulation
» Q views 3
» @ Analytics
» & Database Java Snippet Time to String
» O, Other Dats Types Moving Average  Missing Value (simple) (legacy) RowlD Line Plot
» ¢ Structured Data L P U =
> ¢ Seripting [ -2 d >'_)- > > Q> [l 2 P.
» &} Tools & Services L)
v [KNIME Labs fter ot ¥ betw. mean and MA Node 17
» 4+ Open Street Map missing vakwes
» ¥, Workfiow Control
» £ Reporting
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Sekil 2.2.16, segilen bir example’a (6rnege) cift tiklandiktan sonra agilan pencereyi
gostermektedir. Burada 6rnek olmasi agisindan time series oOrnegine tiklanmistir.
Workflow penceresine uygulamalarin sirasi, baglantilar: otomatik olarak gelmistir.

A KNIME Explorer 53 = O A 0:KNIME_project A 2: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME An A 0:01_Handling_Miss A *3: KNIME_project8 A 4:01_Example_of_Tim,
3 WX - B
i 4 This is 3 temporary copy of *knime://EXAMPLES/04_Analytics/07_Time Series/01_Example.of Yime. Series Functionality”.
» L juirienng Use “Save” to upload It back to its original location on the server or “Save As...” to store It in a different location.
» ™02 Aggregations
» ™03 _Joining_and_Concatenating
» ™04_Transtormation
-—

05_indexing_Searching Example: Time Series Extract Time [ Line Piot
A\ 01_Advanced_Querles This wosflow Semcnstrates citferent 1im seres Window (legacy) Normalizer
A 02_Document_Queries Y Y3 >t »
A\ 03_Example_for_Fuzzy_Address_Matching [ ]
» ]06_Date_and_Time_Manipulation
v ™03 Visualization only years 85 - 95 Node 15
£ worktiow Coacn 53 BRe=n
Recommended Nodes Community
String to Data/Time Date Field
Table Reader ( o
) [ ] Workflow contains missing nodes
£ Node Repositery Y m > V‘
] - Errors during 10ad due to missing nodes (Tadle Indaxer, Index Query). Do you want to
- aJ soarch and insl the required axtensions?
» &30 Read US dollar rates
» & Manipulation 2
> Q views No
» @ Analytics
> Sowaten T ———————
» O Other Data Types RowlD Line Plot
» ¢ Structured Data Cancel Details >> Run in Background
4o — — - or—
» &/ Tools & Services L1
v QKNIVE Labs fiter out @ betw. mean and MA Node 17
> Open Street Map missing vaes
> \:ontkﬂcw Control
» = Reporting
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Sekil 2.2.17, secilen baska bir 6rnegin extension uyari penceresini gdstermektedir. Eger
secilen drnek icin ek eklenti gerekiyorsa install edilmelidir. A¢ilan pencerede yes tusuna
basilarak otomatik olarak install béliimiine yonlendirilir.

Q B Install

Install |——

Check the items that you wish to install

.3
Name Version Id
§ KNIME Indexing and Searching 3.5.0v201711021... org.knime features ext.lucene feature.group
L3
Select All Deselect All
Details

<ssck  (EEENN Cancel
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Sekil 2.2.18, otomatik yodnlendirmeden sonra agilan pencereyi gostermektedir. Next
tusuna basilarak ilerlenmelidir.



\ This is a temporary copy of *knime//EXAMPLES/02_ETL Data_Manipulation/05_Indexing_Searching/01_Advanced_ Queries”.
Use "Save” to upload it back to its original location on the server or “Save As,.." to store it in a different location,

Indexing and querying dats taties
Demonstrates the power of advarcec @ Software Updates
columns ot once.
e o me apmered n @ WS You will need to restart KNIME Analytics Platform for the changes to take effect.
. Would you like to restart now?
v (.
lm
File Reader Indexer
I Index Query
B w i
ot
0 " i
100k Croato index from .
customer he cuslomer data search for male cusiomers
for searching where the first name staris wih A, Bor C
and the last name does not start with A, Bor C
n the age between 20 and 40 years
that ife in the PLZ range
between 30000 and 40000
Sekil 2.2.19

Sekil 2.2.19, next tusuna basildiktan sonra daha o6nceki bélimde gosterilen accept
penceresinde anlagsmanin kabul edilmesinden sonra install edilen extension kullanilarak
otomatik olarak secilen 6rnek acilir. Burada da goriildigi gibi programin yeniden
baslatilmasi sorulacaktir.



2.3 Ders Ortamindaki Hazir Projelerin Kullaniimasi

Bu boliimde dersin/kitabin kullanimi ve udemy.com’daki videolar ile ilgili konulardan
bahsedilecektir.

M Udemy A Q ! K { v v 0 6

Knime ile Her Seviyeye Uygun Ugtan Uca Veri Bilimi

Ders 6 ile devam et

L2 8 8 8 4

2/ 51 6ge tamamlandi

o n Gegerli Bolim TUm E

Girig ve Kurulum

Knime Ortamini Tanima ve Basit Uygulamalar

Sekil 2.3.1

Sekil 2.3.1, bu kitabin tiim bdliimlerinin video halinin yiiklii oldugu udemy.com’daki
“Knime ile Her Seviyeye Ugun Ugtan Uca Veri Bilimi” dersinin ekranini géstermektedir.

Bolum: 5 4/5

Veriyi Tanimak

» 12. Dosya Donustmleri (Weka, ARFF; CSV; Excel tip donustmleri) °
& dosya donusumleri.zip

» 13. VeriTipleri ve Veri Renklendirme °
& veri tipleri.zip

» 14. Scatter Matrix °
& veri tipleri.zip

» 15. Gorsellestirmeler: Histogram, Pie Chart, Line Chart 8:2 °
& histogram.zip

4 Odev 2: Veri Gorsellestirme
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Sekil 2.3.2, udemy’deki ders boliimlerinden bir o6rnek gostermektedir. Dersler
konularina gore boliimlere ayrilmis durumda ve bir¢ok videonun altinda workflow’lar1
zip formatinda yiliklenmis durumdadir. Bu dosyalar indirilerek direk kullanilabilir.



Video’da bu workflow’larin olusturulmasi detayli bicimde anlatilmaktadir. Bu yiizden
ister indirilip sadece deneme yapilabilir istenirse de bastan workflow olusturulup video
ile es zamanl denenebilir. Video serisinden bir workflow zip formatiyla indirilip
Knime’da agilmasi gosterilecektir.

& kNiME [T Edit View Node Help

o0 e
m AR

|

A~ KNIME Expla
BEBE ¢

» £~ EXAMPL
v 4 LocAL (

» ("B
»fc
» IR
»s¢
»TH
Axr
Akt

A cinsiy
A KNIM
A\ KNIM
A KNIM

™ New... #EN | KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
{ RE ¥

)

NIME_pro.. A\ 6: KNIME _pro.. A\ 5: KNIME _pro.. @ Welcome to K. A\ 2: KNIME_pro.

Close All TEW
& Print... #P
S Import KNIME Workflow...

]

=) Save As...

v[T]Exa = Export KNIME Workflow...

Switch Workspace >

Preferences
& Export Preferences...
:§ Import Preferences...

Install KNIME Extensions...
Update KNIME...

Exit

£\ KNIMEeZprojectiu v
A\ KNIME_project11
A% KNIME_project12
A KNIME_project13

Sekil 2.3.3

Sekil 2.3.3, indirilen hazir bir workflow'un sisteme import edilecegi pencereyi
gostermektedir. Import KNIME Workflow secenegi secildikten sonra asagidaki pencere

acilir.



® 0 Import

Workflow Import Selection ~—
Select the items to import.

Source:

° Select file: /Users/demeterdogan/Downloads/dosya donusum: Browse..

Select root directory:

Destination:

Select folder: LOCAL:/

Browse..
Import Elements:
A\ dosya donusumleri Select A
Deselect

Cancel

Sekil 2.3.4

Sekil 2.3.4, select file bolimiinden dosyanin indirildigi yerden browse (segilir). Daha
sonra finish tusuna basilir.

[ NON ] KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
AR ETTTY - MR = B = BEZ b2

A KNIME Explorer 53 = B8 A 7:KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... @ Welcome to K... A 2: KNIME_pro... A 3: cinsiyet £

BEE &%

> &EXAMPLES (knime-guest@http://public-se
¥ £ LOCAL (Local Workspace)

¥ [ Example Workflows Excel Reader (XLS) ARFF Writer
» ] Basic Examples
» "] Customer Intelligence E \ >.
» [“Retail \
> % Social Media i \ e
Node 1 . Node 2
» [ TheData \

A\ KNIME_project13
A\ KNIME_project13_tekrar

A cinsiyet

A% dosya donusumleri

A5 KNIME_demet

A5 KNIME_demet 1 \ [Table Writer
A\ KNIME_project \ 7’n
A\ KNIME_project10

A\ KNIME_project11 -
A% KNIME_project12 Node 3

Sekil 2.3.5




Indirilen dosya local workspace boliimiine gelir ve buradaki dosyaya cift tiklayinca
calisma penceresinde otomatik acilir. Acilan dosya Sekil 2.3.5’de goriilmektedir. Her
operatoriin configure boélimlerinden segenekler degistirilebilir yani tizerinde oynama
yapilabilmektedir. Eger versiyon farkliligi varsa uyari penceresi agilir ve giincelleme
yapilmasi sorulur. O pencereden onaylanirsa giincelleme yapilir ve sonrasinda workflow
acilir. Yiiklenen dosyada sorun olusursa (6rnek csv, excel dosyalar1) onlar configure
boliimiinden tekrardan yiiklenebilir. Bu kitapta ve video serisinde cinsiyet, iris veri
setleri kullanildi. Iris internetten indirilebilir, cinsiyet veri seti de kolayca
olusturulabilecek bir veri setidir.



3.BOLUM: VERI BiLiMi YONTEMLERI



3.1 Veri Bilimi Yontemlerine Giris ve SEMMA

Bu boliimde veri bilimi yontemlerine giris yapilacaktir. Aslinda literatiirde bilinen en
fazla kullanilan 3 tip yontem bulunmaktadir. SEMMA, CRISP-DM ve KDD. Bu yontemlere
sirasiyla deginilecektir. Bir veri bilimi projesinin nasil yonetilecegi ifade edilir.
Cevaplanmaya ¢alisilacak sorular sunlardir:

* Bir veri bilimi projesine nereden baslanacak?
* Hangi adimlar atilacak?
* Ve sonunda nerede bitecek?

Ik agiklanacak yontem Semma Yontemi.

SEMMA YONTEMIi

* Sample(Ornekleme),

* Explore(Kesfetme),

* Modify(Dontstiirme),

* Model (makina 6grenmesi Modeli olusturma) ve
* Evaluate(Degerlendirme)

kelimelerinin bas harflerinden olusmaktadir. Ve SAS firmasi tarafindan ortaya ¢ikarilan
bir yontemdir. Su an modasi ge¢mis denilebilir. Hepsi asagi yukar1 ayni seyleri
anlatmakla birlikte CRISP-DM ve KDD biraz daha 6ndedir. Hatta CRISP-DM su an en ¢ok
kullanilan modellerden biridir.

SEMMA, SAS firmasi tarafindan ilk kez ortaya cikarilmis bir yontemdir. Uzun yillar
kullanildiktan sonra artik modasi biraz ge¢mis bir yontemdir.



Veri Bilimi Yontemleri

« SEMMA
* CRISP-DM
« KDD

Samople

Modify

Model

Y
Explore
I ¢ Data
Visualization

Sample
(Yes/No)

Vanable
selection,

creation

Clustering,
Association

Data

transformation

[

I

I

Evaluate

|

I'ree-Based Logistic Other
|"\\'\| I Models | I Models | Models
[
Model
Evaluation
Sekil 3.1.1

Sekil 3.1.1’de goriilen semanin 3.1.2'de Tiirke¢e'ye cevirilmis hali verilmistir.

SEMMA yéntemi érnekleme(sample) ile baslamaktadir. Ornekleme evet/hayir cevabina
gore ilerlemektedir. Sayet evetse bir veri gorsellestirme (data visulization) , hayirsa o
zaman bir birliktelik kural ¢ikarimi veya bir bolitleme (clustering/association rule
mining ) islemi yapilacak demektir. Burada aslinda veriyi kesfetme siireci, veriyi tanima

sureci var demektir .

model yapilmaktadir. Biitiin sistemin sonunda bir degerlendirme stireci vardir. Sayet bu
degerlendirme siireci tatmin edici bir boyuttaysa o zaman artik bitti yani SEMMA
basariya ulasti demektir. Eger degerlendirme siireci basarili degilse o zaman érnekleme

geri doniilmelidir.

Sonra veri islenecek sekle gore dontstiiriilmektedir ve sonra




Ornekleme

Ornekleme
| evethayr |
\
Kegfetme | |
Veri Balotiemebiriikie M
gﬂrﬂellegtlrme Kural gikarime
Dixzenleme Degigken Veri
segme turetme donugtirme
Moadel [ | | |
Yapay Karar Lojistik Diger
sinlr aglan p o
agaglan modeller modeller

| I |

Degerlendirme

Sekil 3.1.2

Ozetle, 6ncelik verinin érneklenmesi(sample), verinin kesfedilmesi(explore) daha sonra
veriyi uygun hale dontstirmek (modify) sonra iizerinde bir model olusturmaya
calismak ve en sonunda da olusturulan bu adimlarin tatmin edip etmedigine bakmak,
problemi ¢6zmek icin ise yariyor mu? Yaramiyorsa tekrar basa dontip bastan baslamak
gerekmektedir.



3.2 CRISP-DM

CRISP-DM kelime olarak Cross-industry Standard Process for Data Mining'in
kisaltilmisidir. Veri madenciligi (data mining) icin biitiin endiistrilerden bagimsiz olarak
cevrilebilen belli bir standart siireci anlatmaktadir. Veri bilimi ydntemlerinde c¢ok
kullanilan yontemlerden birisidir. Basitce bir projeye baslarken iki temel asamadan
bahsedilir; Business Understanding ve Data Understanding. Anlami; oncelikle
problemin taninmasi ve problemi tanidiktan sonra da verinin taninmasidir. Bir diger
tabirle de probleme uygun veriyi toplamak denilebilir. Ornegin, bir miisteri
segmantasyonu yapilacak ya da kredi karti sahtekarligi yakalanacak bunun igin
oncelikle problem anlasilmalidir. Verilen 6rnek sadece problem basliklaridir. Bunlarin
detaylandirilmasi gerekmektedir. Problem nedir? Nereden baslaniyor? Hangi noktada
duruluyor? Gibi sorular1 sormak gerekir. Daha sonrasinda da bu sorulara gore veri
toplama asamasi ya da eldeki verinin anlasilmasi asamasi baslar. Veri dogru sekilde
taninmiyorsa yapilan seylerin anlamsiz olma ihtimali var demektir. Bu siireclerin
bilinmesi bu anlamda ¢ok 6nemlidir.

Business -l Data
Understan{ing Understanding

\

Data
Preparation

I

Deployment Modeling

N 4

Sekil 3.2.1

Sekil 3.2.1’de goriilen semanin Tiirkce ¢evirisi 3.2.2 de goriilmektedir.



Problemi

Veriyi tanima
tanima

Veriyi
hazirlama

Uriine/
Uretime
gecilmesi

Model
olugsturma

Degerlendirme
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Sekilde goriilen bussiness understanding ve data understanding asamalar1 bittikten
sonra da verinin hazirlanmasi (data preparation) asamasi vardir. Buna verinin 6n
islenmesi (preprocessing) , ETL'de dahil edilebilir. Ornegin miisterilerin verileri
toplanmissa ve bir miisterinin adres,yas vb. bilgileri eksikse bunlarin bir sekilde
giderilmesi ya da kirli verilerin bulunmasi gerekmektedir. Daha sonra bir modelin
olusturulmasi gerekmektedir. Kirli verilerin (yas kismina -500 yazmak) ya da giiriiltiili
verilerin (yas kismina 500 yazmak) temizlenmesi gerekmektedir. Genellikle verinin
iizerinden insa edilen bu model makine 6grenmesi algoritmalari, istatistiksel bir model
olabilir. Model olusturulduktan sonra modelin degerlendirilmesi yani elde edilen
sonuclarin degerlendirilmesi gerekir. Sayet bu degerlendire tatmin edici bir boyuttaysa
0 zaman lriine, Uretime geciliyor ve sistem ¢alismaya baslamaktadir. Bu yeterli bir
tatmin seviyesi saglamiyorsa yapilmis olan testler ¢ok biiyiik hatalar dondiiriiyorsa o
zaman tekrar biitlin siireci bastan yapmak gerekir. Modeling kismi verinin {izerinde
biraz model insaasini kapsar (biraz tasarimi gibidir). Daha sonra da test edilerek
iretime gecilmesi diistiniilebilir. Bu bir déngiidiir. Siirekli olarak tekrar eden bir
yapidir. Genelde endiistride yani gercek hayat uygulamalarinda, projelerinde ¢ok sik
tercih edilen bir yontemdir.



3.3 KDD

KDD, Knowledge and Data Discovery kelimelerinin kisaltilmis halidir. Adindan da
anlasilacag tlizere bilgi ve veriyi kesfetme siireci olarak da diisiiniilebilir. Basitce 6
adimdan yani 5 islemden olusmaktadir. Veriyle baslanir, veri i¢cinden bir se¢cme islemi
yapilir yani problemde 6zel olarak hangi verilerin kullanilacag: secilir. Sonra bu veri
lizerinden bir on isleme yapilir ve veri isleyebilecek hala getirilir (6rnegin eksik veriler
temizlenir, kirli veriler temizlenir, boyut diisiirme yapilir vb.). Ve sonra veri
dontistirillir (6rnegin metinden sayisal degerlere doniistiirme, ortalama alinir,
Ozetleme yapilir vb.). Veri madenciligi bu asamada devreye girmektedir. Model denilen
yap1 patterns / oriintiiler ortaya ¢ikar. Degerlendirme siirecinin sonunda da bir bilgiye

ulasilmaktadir.

« KDD

Data thng

I‘lrpmu-wng I
D Patterns

5 =~
‘ Transformed
Preprocessed Data Data
HH” Target Date

Daha 6nceki boliimlerde agiklanan SEMMA ve CRISP-DM bir dongii icerisindeyken KDD
dogrusal bir yapidadir. Burada da sekil 3.3.1'de de goriildiigii gibi bir asamadan sonra

Selection

Sekil 3.3.1

oklarla belirtilen sekilde daha onceki bir asamaya doniiliip tekrardan o asamada

calisilabilir.
Deéerlendlrmel
rumlama
Veri madancillgl
Doniigtirme E"
( Onigleme )
Segme I
Oriinti
Bilgi

Donug(umlmu.
Onigleme tabi
tutulmus verl

s.cllmlg
veriler

Sekil 3.3.2

Sekil 3.3.2, yukaridaki sekil 3.3.1'in Tiirkce’ye cevirilmis halidir.



KDD, veri bilimi i¢in olduk¢a 6nemli bir metottur. Genelde arastirma amacli yapilan isler
icin kullanilmaktadir. Bir sey ilk kez yapiliyorsa yani daha 6nce hi¢ karsilasilmamis bir
problemle ilgili ilk kez bir kesif yapilacaksa sayet genellikle KDD kullanilmaktadir.
Uriine yénelik, endiistriye yonelik, piyasaya ve uygulamaya yénelik isler icin CRISP-DM
daha ¢ok tercih edilmektedir. Aslinda genel olarak SEMMA, CRISP-DM ve KDD’de ayni
seyler yapilir. Veriden ya da problemden baslanir, daha sonra veri hazirlanir sonrasinda
model olusturulur ve degerlendirilir. Degerlendirme sayet tatmin ediyorsa uygulanir
eger etmiyorsa onceki agamalara doniilerek tekrardan diizenlemeler yapilir. KDD veri
On isleme ve doniistiirme konusunda biraz daha detaylandirilmistir. Bu b6liimden sonra
veriyi hazirlama, model olusturma gibi adimlarin hepsi detayli agiklanacak ve drneklerle

¢oziilecektir.



3.4 Kavramlara Giris, Veri Bilimi, Veri Madenciligi, Makine Ogrenmesi, Biiyiik
Veri

Bu boliimde amag veri bilimi ile ilgili kavramlarin tanimlanmasidir ve asagidaki sorular
gibi sorulara cevap vermektir.

* Veri bilimi nedir?

* Veri madenciligi nedir?

* Makine 6grenmesi nedir?

* Bu kavramlann istatistik ile iliskisi nedir?
* Neise yararlar? Nasil para kazanilir?

* Nereden ¢iktilar?

e Isanalisti kimdir?

Roller

Is Analitigi

Veri Bilimi

» Veri Madenciligi

Sekil 3.4.1

Sekil 4.3.1’de de goriildiigi gibi stirecle/is diinyasiyla ilgili 4 katmandan olusmaktadir.
Bu kitap is analitigi agisindan oldukga kullanish ve yardimci olabilecek bir kitaptir. No
code yani kod yazmadan da veri bilimi yapilabilecek bir tool olan Knime {izerinden
aciklanmaktadir. Kendi verisini kullanacak ya da is diinyasindaki goérevinde verilerini
kullanacak toplumdaki herkesin kullanabilecegi bir aractur.

Is analitigi (business analytics) en iist katmandadir. Sahanin dogrudan
aksiyonun/siireglerin icinde yasayan insanlarin hitap eden, analitik olarak bu siirecleri



ele alabilen ve bu siiregleri veri lizerinden faydali isleyebilen kisilere verilen unvana da
is analisti denmektedir.

Veri bilimi (data science), veri lizerinden bilim {iretilen katmandir. Yukaridaki katmanda
bilim insani1 olmayan/biliminden anlamayan , siire¢lere yakin kisilerden bahsedilirken
burada bilimden bahsedilmektedir. Burada yapilan isin nasil daha verimli yapilabilir?
Yeni algoritmalar neler kullanilabilir veya bu algoritmalar nasil iyilestirilebilir? gibi
sorular1 cevaplar. Bu kitapta bir ¢ok 6rnek/ problem gosterilecektir. Bu problemleri
¢6zmek is analitiginin derdidir. Ayrica hangi algoritmanin kullanilacag: da is analistinin
dertlerinden biridir. Veri biliminde hangi algoritmanin kullanilacagindan ¢ok nasil
uygulanacagi 6nemli noktalardan biridir.

Veri madenciligi, istatistigin ve makine 6grenmesinin calistig1 alanlardan birisidir. Alt
katmanlara indikce problem ¢oziimii i¢in yeni bir algoritma arayisi olur veya sadece
yeni bir algoritma/ model ¢ikarmis olmak icin bile model ¢ikartilir. Is analitigindeki
katmanda c¢alisan kisilerin yeni bir algoritma c¢ikarma c¢abasi yoktur. Veri bilimi
katmaninda olan kisiler hem sahadaki problemleri bilir hem de bunlarin ¢6ziimi igin
algoritmalar1 bilir. Bu kitapta problemin dogru anlasilmasi (is analitigi katmani) ve bu
probleme uygun algoritma kullanimi (veri madenciligi katmani) gosterilecektir.

Veri bilimcisinin (data scientist) 3 temel kavrama hakimdir. Bunlar;

e Saha bilgisi (domain knowledge). Ornegin bankacilikla ilgili calisiliyorsa
bankacilik ile ilgili kavramlara hakim olmak

o Istatistik

* Bilgisayar bilimleri (computer science) kodlama biliyor olmak

Her veri bilimcisinde bu 3 olasi zorunlu olan 6zellik olamayabiliyor.



Dayanilan Disiplinler

eattym
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7

Databa

3.4.2

Kavramlarin grafigi sekil 3.4.2’de daha detaylh goriilebilmektedir.

Sekil 3.4.3, bir uistteki seklin Tlrkge’ye ¢evirilmis halini gostermektedir.

Yapay sinir

Sekil 3.4.3



Ornegin KDD ¢emberi data science (veri bilimi) cemberi denebilir. Data mining bu isin
kalbinde / ¢ekirdeginde yer almaktadir. Data mining’in tiim 6zellikleri data science de
(KDD) kullanilir. Machine learning (makine 6grenmesi) yapay zekanin (Al) bir alt dah
olarak goriilebilir. Makine o6grenmesi (machine learning) ve yapay zeka (Al) veri
madenciligini (data mining) ve veri bilimini (KDD) besler. Benzer sekilde statistics
(istatistik) veri bilimini ve veri madenciligini besler. Burada dikkat edilmesi gereken sey
makine 6grenmesinin istatistik ile kesisimlerinin olmadigidir. Bazi problemlerde
istatistik bazilarinda ise makine 6grenmesi kullanilir. Bazen de ayni problemin bir
problemin 6n isleme kisminda istatistik kullanilirken model kisminda makine
o6grenmesi kullanilabilir fakat ikisi ayn1 anda kullanilmaz. Yapay sinir aglariyla popiiler
hale gelmis olan neurocomputing veya databases (veri tabanlar1) data mining ve KDD ile
beslenebilir hatta olduk¢a big data’yva kaymistir. Bu farkhi disiplinler sayesinde big
data’da beslenmektedir.
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Sekil 3.4.4

® Probabiiky + Regression, Least

Sekil 3.4.4’de de gorildiigi gibi, 2010 yihi boliimiinde bir 6nceki sekilde aciklanan
kavramlarin grafigi cizilmistir.
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Sekil 3.4.5, bir tustteki sekilin Tiirkce'ye cevirilmis seklidir. Bu resme giden 5 ana kol
bulunmaktadir. Bilgisayar bilimleri (data science), Liebniz 2lik tabandan baslar ve
bugiline kadar devam eder. Data technology, verinin nasil saklanacagi, isleneceginden
bahseder. Visulization, verinin gorsellestirilmesidir. Knime veri gorsellestirme araci
degil bir data science suittir. Bir sonuca ulastiktan sonra nasil gorsellestirilecegi énemli
bir sorundur. Mathematics /OR, yéneylemden gelen bir calisma vardir. Ozellikle son
zamanlarda prescriptive analysis (buyrukcu analitik) kavrami girdikten sonra
optimizasyon teknikleri o6nem kazanmaya baslamistir. Tirkiye’de endiistri
mithendisliginde okutulan yon eylem calisalar1 bulunmaktadir. Statistics (istatistik),
onemli dallardan biridir. Olasilik teoreminin kurulmasindan, olaylar arasinda iliski
kurulmasina ve karar destek iliskilerine kadar giden bir siireci vardir.

Data science (veri bilimi) aslinda veriyi paraya doniistiirme yontemidir / sanatidir. Bir
sirketin departmanindaki veriler 6rnegin gelen ¢agrilar, sikayetler, satislar, maaslar vb.
Veriler genellikle depolaniyordu hatta bir ¢ok sirkette depolanmiyordu bile. Fakat artik
bu veriler degere donitstiiriiliiyor. Bir kisi siteye baglandiginda browser’indan, ekran
¢ozlunirligiinden o kisinin gelir diizeyine, demografik yapisina kadar baglanti
kurulabilmektedir. Nereden baglanildigina goére magaza subesi agilirken bu bilgi
kullanilabilmektedir. Bu deger, bazen para, toplum kurulusu i¢in daha kaliteli hizmet
olabilir, bir kamu kurulusu i¢in islerin daha isleme siireci olabilir vb. Siirecler olabilir
ama 6nemli olan artik bunlarin kullanilarak degere doniistiiriilmesidir.
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Sekil 3.4.5

3.4.5, perakende zincirinin siireglerini
tedarikgilerle baslar, bir planlama yapilir (planning) daha sonra da merchandizing (satin
alma siiregleri) belirlenir. Satin alma islemi gercgeklestikten sonra da warehouse
(depolamasi) ve logistics (tedarik) siireci baslar. Son olarak da multichannel operations
(cok kanalli operasyon) siireci olur. Burada satin alma 6rnegi iizerinden acgiklandi fakat
herhangi baska bir 6rnek de diisiiniilebilir.

gosteren bir oOrnektir.

Oncelikle
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Sekil 3.4.6

Sekil 3.4.7, sekil 3.4.6'nin Tirkge’ye ¢evirilmis halidir.
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Sekil 3.4.7

Sekil 3.4.7 ‘de 4 farkl disiplin gosterilmektedir. Bunlar: is yonetimi siireci, gelistirme,
yaratma siireci, arastima siireci. Gelistirilen tiim modeller bir iirtine dontstiiriilmistiir.
Arkasinda bir yazilim siireci olan bu triinler, biiyiik veri iizerinde bir analitik olabilir,
Python’da /Java’da bir kod yazmak olabilir veya hazir bir platformda bu kodun
calistirilasi olabilir. Creative islere, miisterilerle iletisimin nasil kurulacagi, hacker’in
calismasi, kampanya iiretimi, markanin piyasaya ¢ikarilmasi vb. érnekleri gosterilebilir.
Researcher (bilim insanlari) istatistik, matematik, endiistri mihendisligi kokenli
kisilerin daha avantajinin oldugu resimde gériilmektedir. [s yénetimi, biitge ¢ikarimi gibi
islerin is yonetimi disipliniyle daha ¢ok ilgili oldugu da goriilmektedir. Veri bilimi
sekilde goriilen tiim disiplinleri kullanmaktadir. Ornegin balik¢ilik, turizm veya herhangi
bir konuda ¢alisilacaksa o kokenden geliniyor ya da o konudaki terimleri biliyor olmak
gerekmektedir. Ornegin hangi ayda miisteri sayisinin artacagli, sonraki sene icin



beklenen turist sayisi vb bir siirii veriye dayali sorunun sorulup cevap almasini saglayan
bilim veri bilimidir.

Bu bolimde kisaca;
Veri bilimi; veriyi paraya / degere doniistiirme yontemi,
Veri madenciligi, veri biliminin 6zlinii olusturdugu,

Makine 6grenmesi, 150 tlizerindeki modiiliin oldugu, algoritma tretilmesi gibi sorular
icin bakilacak alan,

Istatistigin veri bilimi icin énemli oldugu, makine 6grenmesi ile birbirine alternatif
oldugu agiklanmistir.



4.BOLUM: PROBLEMi TANIMAK



4.1 Descriptive, Predictive ve Prescriptive Analitik Farklari

Bu boliimde amac analitik seviyelerini tanitmaktir. 3 temel analitik seviye vardir. Bunlar
tarihsel agidan ve uygulama seviyesi acisindan da sirast tanmimlayici (descriptive),
tahminci (predictive) ve buyruk¢u (prescriptive) seklindedir yani bunlar ardisiktir.

Tanimlayici analitik (descriptive), veriyi tanima siirecidir. Veri lizerinden ge¢mise
yonelik bilgiler arastirilir. Ornegin, gecmiste bir sahtekarlik yasandi m1? Ge¢miste
satislar nasildi gibi sorularin cevabi burada aranir. Miisteri segmentasyonu, en ¢ok hangi
alis veris yapt1? Gibi sorular da gegmise yonelik hali hazirda toplanmis verinin taninmasi
olarak yorumlanir. Ne oldu sorusundan sonra bazi kaynaklarda neden oldu sorusu da
eklenebilmektedir.

Tahminci analitik (predictive), gelecege ne olacaginin incelendigi siirectir. Aslinda
predictive Tiirkce’ye bilinmeye ulasma seklinde ¢evirmek daha dogrudur. Forecasting,
tahmin etmek seklinde cevrilebilir. Ornegin veri setinde miisteri yasi girilmemisse onun
yasinin tahmini de bir prediction (tahmindir). Bu ge¢mise yonelik bir tahmindir. Gelecek
icin yapilan ve 6ngorii denebilecek olan ise forecasting’tir. Burada predictive ile amacg
bilinmeyen / eksik veri i¢in tahminlerin yapilmasidir. Ornegin, gelecek sene magazada
ne kadar siyah tisort satilir? Sahtekarlik yapma potansiyeli en yiiksek miisteri
hangisidir? Sirketten bagliligin1 koparacak /birakacak potansiyeli en yliksek miisteri
hangisidir? Gibi sorularin cevabi burada aranabilir. Tahminci analitigin ¢alisabilmesi igin
verinin taninmasi gerekmektedir. Yani oncelikle descriptive (tamimlayici) analitik
calisilarak veri taninir daha sonrasinda predictive (tahminci) analitik ¢alisilir.

Buyrukcu analitik (prescriptive), descriptive ve predictive asamalar1 gecildikten sonra
alinan aksiyonu gosterir. Ornegin miisteri web sitesine girince o miisteriye en uygun
tirliniin tavsiye edilmesi, uygun miisteriye uygun iiriin mesajinin atilmasi vb. érnekler
karar verici adina aksiyon iceren buyrukcu analitige giren 6rneklerdir.



Analitik Seviyeleri
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Sekil 4.1.1

Sekil 4.1.1’de goriillen semada en sola insan en saga makine konulacak seklinde
diigiiniiliirse, veri analitiginin / veri biliminin evrimi de gériilebilir / disiiniilebilir. ilk
kutucukta insana bilgi veren veriyi tanitan siire¢ sonralar geldikce veri tizerinden deger
kazandiran ve aksiyonu paraya ceviren insana doniisiir. Tahminci de ise biraz ileri
seviyede artik eksikleri giderecek tahminlerin yapildigi ve bu ylizden insanin devreden
cikmaya basladigl stirectir. Buyrukguda artik neredeyse insanin tamamen siiregten
¢iktig1 ve tamamen makinenin devrede oldugu stirectir.

Prescriptive’in en ¢ok kullanildig1 alanlardan biri , Tiirkiye’de de , marketing ‘tir
(pazarlamadir). Ornegin Amazon gelirinin 35% gelirini bir recommender
algoritmasindan, Netfilix gelirinin 75% bir recommender algoritmasi ile saglanmaktadir.
Bu tarz biiyiik sistemler artik insan giiciiyle calisabilecek sistemler degildir. Ornegin
kendi kendine gidecek arag veri toplayarak kendi kendine karar vererek yolda devam
edecek bir aractir.

Genel olarak tanimlayici analitigin ciktilary, raporlar, dashboardlar, skarkartlardir.
Tahminci analitiginde, veri madenciligi, metin madenciligi, web madenciliginin yogun
kullanildigr ve 6rnegin bir sonraki ayda dolarin ne kadar olacagi gibi tahminlerin
yapildig1 analitik seviyesidir. Buyrukcu analitikte, iyilestirme, simiilasyon, tavsiye
algoritmalari, uzman sistemler yapilir. Hesaplamalar yaparak oyun kurallar1 belirlenir
yani gecmis veriler yeterince anlasildig1 icin gelecekle ilgili tavsiye algoritmalari
yapilabilir ve bu senaryolar iyilestirilir. Problemler iyi anlasilmali ve veri iyi
taninmalidir. Bunun {izerine analitik seviyesi bilinmeli ve ona gore davranilmalidir.



CRISP-DM’de anlatildig1 gibi ilk olarak yapilacak olan is ve veri anlasilmali sonrasinda
veri hazirlanmali ve model olusturulmalidir.

Bu bolimde amag¢ problem gesitlerinin anlasilabilmesiydi. Bundan sonraki béliimde
bilinen problemlerin dort gruptan birine koymak icin tanimlamalar ve agiklamalar

yapilacaktir.



5.BOLUM: VERIiYi TANIMAK



5.1 Dosya Doniisiimleri (Weka, ARFF; CSV; Excel Tip Donusiimleri)

Bu boliimde amag, Knime {izerinden veri dontisiimleri (dosya tiplerinin) agiklamak ve
ornek gostermektir. Node repository altinda olan 10 klaséri altinda olan file reader,
ARFF reader, CSV reader, table reader vb. Operatorler dosyalar1 Knime’a aktarmak icin
kullanilir.

A" Node Repository = 0

K v
v 10
v D Read

"3 Excel Reader (XLS)

D»File Reader

ARFL ARFF Reader

E_, CSV Reader
Line Reader
Table Reader
Pk PMML Reader
A_, Mcdel Reader
[;-o Fixed Width File Reader
B3 List Files
i’“_s, Read Excel Sheet Names (XLS)
[} Read Images

- Explorer Browser
159 mlAI-?oA

(I

Sekil 5.1.1

Sekil 5.1.1, 10 klasoéri altinda dosyalarin Knime’a aktarilmasini saglayacak read
operatorlerinin listesini gostermektedir.

Ornek olarak excel dosyasim1 ARFF formatina déniisiimii asagidaki sekilde
yapilmaktadir.
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Sekil 5.1.2

Sekil 5.1.2, excel reader ve ARFF writer'in sisteme eklenmesini ve baglantisini
gostermektedir.



[ ] [ ] Dialog - 10:1 - Excel Reader (XLS)

Flow Variables =~ Memory Policy

Select file to read:

/Users /demeterdogan/Desktop/Knime Kitap/cinsiyet.xIsx < Browse... :=_-;

Adjust Settings:

Select the sheet to read: = <first sheet with ... ﬂ Connect timeout [s]: 1([S
Column Names:
Table contains column names in row number: 1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)
Row IDs:
© Generate RowlIDs (index incrementing, starting with 'Row0") Generate RowlIDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)
Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique

Select the columns and rows to read:
Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:

and read rows from: 1 to:
Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content" tab to identify cell coordinates
On evaluation error:

© Insert an error pattern:  #XL_EVAL_ERROR#

Insert a missing cell
More Options:
Skip empty columns
Skip hidden columns
Skip empty rows

Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
Disable Preview (does not compute the output table structure)

QLU File Content

Preview with current settings: cinsiyet.xIsx [Sayfal]

refresh
Row ID | Boy | Kilo § Cinsiyet
B rRowo 185 85 erkek
. Rowl 174 65 kadin
B Row2 180 79 kadin
H rRow3 168 58 kadin
-

oK Apply Cancel ©

Sekil 5.1.3

Sekil 5.1.3’de de goriildiigi gibi ilk satirlarin kolon bashgi olmasi icin table contains
column names in row number 1 secenegi secilmelidir ve daha sonra refresh tusuna
basilmalidir. Bu 6rnekte diger ayarlar1 ile oynanmamistir fakat secenekleri tanitmak
gerekirse; Read entire data sheet, or secenegi secilirse read columns from ... to ...
segenekleri hangi kolonlar arasinda se¢im yapilacagi ve and read rows from .... to .... ise
hani satirlarin segileceginin girildigi alanlardir. Bu alanlar doldurulursa veri setinin
tliimii alinmayip sadece bu bosluklardaki alanlara yazilan boélgeler alinir. Error pattern
ve insert a missing cell boliimii herhangi bir hata durumunda yapilmasi istenilenin
belirtilecegi alandir. Skip empty columns bolimi bos olan kolonlarin gecilmesi, skip
hidden columns gizli kolonlarin atlanmasi i¢in secilen secenegi ve skip empty rows ise
bos satirlarin atlanmasi i¢in secilen seceneklerdir.



® ._ Output table - 10:1 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View

Table “cinsiyet.xIsx [Sayfal]" - Rows: 10

RowiD || Boy || Kilo | § Cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
B rRow1 174 65 kadin
B rRow2 180 79 kadin
B rRow3 168 58 kadin
B rRow4 175 80 erkek
B rRows 170 70 erkek
B rRowe 169 50 erkek
B rRow7 183 74 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 5.1.4

Sekil 5.1.4, kullanilan 6rnek excel dosyasini1 gdstermektedir. Excel reader operatériine
sag tusla tiklanarak output table secenegi secilerek ulasilabilir.

[ NN | Dialog - 10:2 - ARFF Writer

m Flow Variables = Memory Policy

~Output location:
/Users /demeterdogan/Desktop/Desktop.arff 3 Browse... 33'

~Writer options:
If file exists... ) Overwrite © Abort

OK Apply Cancel

Sekil 5.1.5

Sekil 5.1.5, ARFF writer'in configure penceresini gostermektedir. Burada amag excel
formatiyla Knime’a aktarilmis olan dosyanin Weka formatina doniisttriilmesidir. Weka



formati icin ARFF writer operatorii kullanilmistir. Weka, makine 6grenmesi i¢in yaygin
kullanilan programlardan biridir. Rapid miner, Knime, Weka birbirne yakin yani ¢ok
fark bulunmayan tool'lardir. Browse seceneginden dosyanin kaydedilmek istenilen
bolgesi secilir. If file exists.. boliimiinde ise bu dosya daha dnce kayith ise overwrite
secenegi olan dosyanin lizerine yeniden yeni olanin yazilmasi, abort ise iptal etmek
anlamina gelmektedir.

Name Date Modified v Size Kind
iCloud Drive > Documents
sehir cins Todav at 10:03 347 bvtes TextWr...cume
Desktop = = Open
soogle With 3
& Recents > 8 Download Didi > U TextWrangler
1 Google Drive ! ders10.2§  Move to Trash 4 TextWrangler (default)
' ga on
© Downloads , Getlinfo App Store.
Deleted Users Rename Other..

Compress “sehir_cinsiyet.arff"

e knime-wo
¥ Applications
k sv.yuklel Duplicate
9 Documents cikitlears  Make Alias
g 4 Quick Look “sehir_cinsiyet.arf(”
AirDrop )
» anaconda Share >
sehircing  cony "sehir_cinsiyet.arff
Remote Disc sehir_cins

sehircing  Show View Options

scikitleart

Tags..

deneme ke
> edenetim

Untitied.ipynb
v Applications

@ Democracy 3
> Utilities

AnarandaDrriante

Sekil 5.1.6

Sekil 5.1.6, kaydedilen dosyanin, kaydedildigi yerden agilmasini gostermektedir. Bu
ornekte TextWrangler kullanildigi icin bu sekilde agilmasi gosterilmektedir.

sehir_cnsiyet 6 %
[ R R -
untitied text N

e ° 8 @RELATION DataTable
telefoncsy 9  @ATTRIBUTE boy INTEGER

ceneme.kay

untitied text @ % 1@  @EATTRIBUTE kilo INTEGER

untitied text 2 X

Jmideddop 1 @ATTRIBUTE cinsiyet {erkek,kadin}
13 @DATA
14 185,85, erkek
15 174,65, kadin |
s 180,79, kadin |

17 168,58, kadin
1w 175,80, erkek
v 170,70,erkek
2 169,50, erkek
2 183,74,erkek
22 180,80, erkek
23 170.60.kadin

Sekil 5.1.7

Sekil 5.1.7, ARFF olarak kaydedilen dosyanin acilmis halini gostermektedir. Nodepad,
windos, lenux kullaniliyorsa farkl yerlerden de acilabilmektedir. Sekilde de gorildigi
gibi, boy, kilo, cinsiyet kolonlar1 belirtildikten sonra veri icerikleri @data yazisindan
sonra asagisinda verilmektedir. Tiirk¢e karakter sorun olusturabilir.



Bu béliimde o6rnek olarak alinan bir dosyanin farkh tiire c¢evrilmesi gosterilmistir.
Calisilan herhangi bir dosyanin daha sonrasinda kullanilabilmesi i¢in direk olarak farkl
bir dosya tipi olarak da kaydedilmesi miimkiindiir.



5.2 Veri Tipleri ve Veri Renklendirme

Bu boéliimde amag, veri renklendirmedir. Daha dnceki béliimlerde de gosterildigi gibi
excel reader operatdrii sisteme eklenir ve configure bolimiinden cinsiyet veri seti
sisteme aktarilir.

[ JoN ) Dialog - 6:1 - Excel Reader (XLS)

DAL g e Flow Variables Memory Policy

[ Select file to read: ‘

/Users/demeterdogan/Desktop/Knime Kitap/cinsiyet.xIsx < Browse... v=7]
rAdjust
Select the sheet to read: = <first sheet with ... B Connect timeout [s]: 1)(C
 Column Names:
Table contains column names in row number: 1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)
Row IDs:
© Generate RowlDs (index incrementing, starting with 'Row0") ' Generate RowlIDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)
" Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique
[ Select the columns and rows to read:
Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:
and read rows from: 1 to:

Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content” tab to identify cell coordinates

[ On evaluation error:

° Insert an error pattern: #XL_EVAL_ERROR#

" Insert a missing cell

More Options:
Skip empty columns
Skip hidden columns
Skip empty rows

| Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
| Disable Preview (does not compute the output table structure)

File Content

Preview with current settings: cinsiyet.xIsx [Sayfal]

refresh
Row ID | Boy I Kilo S Cinsiyet ‘
M rRowo 185 85 erkek ‘
M rRow1 174 65 kadin
M rRow2 180 79 kadin
M rRow3 168 58 kadin

oK Apply Cancel ®

Sekil 5.2.1

Sekil 5.2.1, excel reader operatdrinin configure boliimiinde cinsiyet veri setinin
ylklenmesini ve kolon basliklarinin se¢ilmesini géstermektedir.

00 Output table - 6:1 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View

Table "cinsiyet.xIsx [Sayfal]” - Rows: 10 Y sIIEele] (11,1 3K Proj

Row ID I Boy | Kilo S Cinsiyet |
B rowo 185 85 erkek
. Rowl 174 65 kadin
B rRow2 180 79 kadin
B rRow3 168 58 kadin
B rRow4 175 80 erkek
B rows 170 70 erkek
B rows 169 50 erkek
B rRow7 183 74 erkek
B rows 180 80 erkek
B rowo 170 60 kadin

Sekil 5.2.2



Sekil 5.2.2, veri seti yilklenip execute edildikten sonra output table bu sekilde

goriinebiliyor olmalidir. Veri igerigi yani boy, kilo ve cinsiyetler degiskenlik gosterebilir.

Excel Reader (XLS)

[Color Manager

KL-E. »

]
Node 1

g "

1
Node 2

Scatter Plot

O
Node 3

Sekil 5.2.3

Sekil 5.2.3, sisteme color manager ve scatter plot eklenmesini ve baglantilar:

gostermektedir. Color manager verilerin renklendirilmesi igin kullaniir e bu

renklendirme gorsellestirme icin olduk¢a yardimcidir.



[ ] O Scatter Plot - 6:3 - Scatter Plot
File HilLite Show/Hide
857

534

50 =

169 171 173 175 177 179 181 183
168 170 172 174 176 178 180 182 184

Column Selection  Appearance

Mouse Mode = Selection a Fit to size Background Color Use anti-aliasing

Sekil 5.2.4

Sekil 5.2.4, Scatter plot daha énceki béliimlerde kullanilmis ve agiklanmistir. Iki boyutlu
grafik cizilmesine yardimci olan scatter plot bu sekilde de goriildiigii gibi renksizdir.
Bunu renklendirmek icin o6ncelikle color manager kullanilmalidir. Color manager
eklendiginde eger sistem o ana kadar execute edilmemisse “select one column”
seceneginden renklendirilmek istenilen kolon secilmelidir. Eger sistem daha dncesinde
calistirllmissa o zaman otamatik olarak sistem cinsiyet kolonunu renklendirmesi
gerektigini bilecektir.



[ NN ] Dialog - 6:2 - Color Manager

Lo Flow Variables  Memory Policy

Select one Column
S Cinsiyet

(o]

© Nominal Range

B erkek

kadin

Preview

I
LG HSV  HSL RGB  CMYK Alpha

|1 1] |11 1]
] AT Recent:
J |5 [ T SIEIEE

OK Apply Cancel @

Sekil 5.2.5

Sekil 5.2.5, color manager operatoriiniin sistem heniiz execute edilmedigi icin cinsiyet
kolonunu otomatik olarak algilamadigi bu yilizden de select one column béliimiinden
renklendirilmesi gereken kolonun secilecegi ve renk ayarlarinin yapilacagi configure
penceresini gostermektedir. Erkek kirmizi kadin mavi renk olarak otomatik renk
atamasi yapmistir.

Nominal, binominal , polinominal veri tiplerinden buradaki binominal yani iki se¢cenegi
olacak olan 6rnegin kadin erkek, sigara iciyor i¢miyor vb. Sekilde. Veri, nominal ise
biytiktir kiciiktir iliskisi, olmaz ve birbirine eklenip ¢ikarma gibi islemler yapilamaz.
Ornegin kadin kiigiiktiir erkekten denilemez.



[ NON Dialog - 6:2 - Color Manager

'W Flow Variables = Memory Policy
Select one Column
I Kilo .

Nominal © Range
B min=50
B max=85

Preview

S
(L] HSV  HSL RGB CMYK Alpha

Recent:

OK Apply Cancel ®

Sekil 5.2.6

Sekil 5.2.6, kilo secildigi zaman az 6nceki gibi binominal veri olmaz. Sayisal degerler
okunabildigi gibi 6rnegin 68<75, minimum degeri maximum degeri olabilir. Ayrica
numeric degerler i¢in renk skalas1 otomatik verilir. Ornegin burada minimum degere
(50) kirmiz1 sonra deger biiyltdikece giderek mavilesen renk alir sonra da maximum
deger (85) mavi rengi alir. Binominal ‘de ise iki farkli renk olur yani renk gecisi bu
sekilde olmaz.



Excel Reader (XLS) [Color Manager Scatter Plot

-\ 1o e
Node 1 Node 2 Node 4

Scatter Plot

o
Node 3

Sekil 5.2.7

Sekil 5.2.7, color manager ile renklendirilmis cinsiyet kolonundan sonra scatter plot
operatdriiniin eklenmesini ve baglantilarini géstermektedir.

00 Scatter Plot - 6:4 - Scatter Plot
File HiLite Show/Hide
8571 -

80 ] =

169 171 173 175 177 179 181 183
168 170 172 174 176 178 180 182 184

Sloi-ilesisagiel | Column Selection  Appearance

Mouse Mode > Fit to size Background Color | Use anti-aliasing

Sekil 5.2.8



Sekil 5.2.8, renklendirilmis scatter plot grafigini gostermektedir. Burada maviler
kadinlar1 ve kirmizilar erkekleri gostermektedir. Color manager ile bu mavi ve kirmizi
renkler cinsiyetlere gore istenildigi sekilde degistirilebilirdi. Bu 6rnek basit oldugu i¢in
cizilen grafikteki drneklerin renksiz olmasi ¢ok sorun degil fakat daha karmasik ve ¢ok
sayida veri iceren bir veri setinde oldukga ise yarayan bir 6zelliktir.

Bu boliimde iki 6nemli 6zellik gosterilmistir. Color manager renklendirme i¢in, verilerin
nasil renklendirildigi gosterilmistir. Diger 6nemli olan bilgi ise nominal ve numeric
verilerin arasindaki farkin ve renklendirilmesinden bahsedilmistir. Nominal degerler
say1 da olabilir. Ornegin Istanbul i¢in 35 ve bagka bir il icin érnegin Eskisehir icin 26
plaka numaralar: verilebilir fakat 34 26 dan biiyiiktir gibi bir kiyaslama yapilamaz.
Ornegin erkege 1, kadina 0 verilseydi 1, 0’dan biiyiiktiir ya da erkek kadindan biiyiiktiir
gibi bir kiyaslama yapilamazdi. Numeric degerlerde bu iliski kurulabilir fakat nominal
degerlerde bu iliski/kiyaslama kurulamaz.



5.3 Scatter Matrix

Bu boéliimde amag, veri gorsellestirmeye devam edilmesi ve scatter matrix c¢izilmesinin
gosterilmesidir. Bir dnceki boliimde kullanilan cinsiyet dosyasi kullanilacaktir.

® ._ QOutput table - 10:1 - Excel Reader (XLS)

File Hilite Navigation View
Table "cinsiyet.xIsx [Sayfal]" - Rows: 10

RowiD | | Boy || Kilo | § Cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
B row1 174 65 kadin
B rRow2 180 79 kadin
B rRow3 168 58 kadin
B rRow4 175 80 erkek
B rRows 170 70 erkek
B rRowe 169 50 erkek
B rRow7 183 74 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 5.3.1

Sekil 5.3.1, kullanilan excel dosyasini gostermektedir. Burada degerler istenilen sekilde
degistirilebilir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

= Q . #10 NIHE ‘
4 13: KNIME_p... A 12:KNIME_de... A 14: KNIME_p... A 15: KNIME_p... A 2: KNIME_pro...
Excel Reader (XLS) Color Manager
Node1 \ N Nodez Node4
)
Node 3

Sekil 5.3.2

Sekil 5.3.2, sisteme scatter matrix operatoriiniin eklenmesini ve excel reader ile
baglantisini géstermektedir.



F6
Node§ [
Reset F8 |
= Edit Node Description... X F2

=0 New Workflow Annotation
Collapse into Metanode
[B] Encapsulate into Wrapped Metanode

* View: Scatter Matrix

Ba

=5

Show Flow Variable Ports

| Ot' Cut
line 52 = O [ console Copy ‘
. KNIME Console | (T4 Paste

WARN DL4J Mo i
WARN DL4) Mo <7 Undo |

. & Delete

Sekil 5.3.3

Sekil 5.3.3, scatter matrix gorsel ekranini yani program run edildikten sonraki sonucunu
agmak i¢in basilmasi gereken tusun yerini gostermektedir. Scatter matrix node’una sag
tusla tiklandiginda sekilde goriilen pencere agilir ve oradan bulunabilir.



00 Scatter Matrix - 6:5 - Scatter Matrix

File HiLite
57 71
50 64 78
1 1 1 1 1
185
Bay 176
168.
85
Kilo) ’ . . ' . 67
S0
kadin| |. . . . .. . . -
Cinsiyet|
erk -
T T T T T 1 T T
erkek kadin
171 177 185
168 174 180
T T T
Boy Kilo Cinsiyet
Column Selection  Appearance
Mouse Mode = Selection d Fit to size Background Color Use anti-aliasing

Sekil 5.3.4

Sekil 5.3.4, ‘de yatay ve dikey eksene boy, kilo ve cinsiyet kolonlarinin yerlestirildigi ve
daha sonra bunlarin birbiriyle olan matrisinin olusturuldugu goériilmektedir. Boy-boy,
kilo-kilo, cinsiyet-cinsiyet’e bakildiginda diagonal bir yap1 goriilmesi gerekmektedir. 65-
65, 100-100 seklinde bir degerlerin birebir olmasi gerekmektedir. Bu matris verilerin ne
sekilde dagildigin1 gostermektedir. Ornegin cinsiyet ve boy’da kadin-erkek arasinda

boy-cinsiyet arasinda kadin-erkek ayrisimi belirgin ¢ikmistir.
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=® |

+ #I1D '?it “
3: KNIME_p... A 12: KNIME_de... A\ 14: KNIME_p... A\ 15: KNIME_p... A\ 2: KNIME_pro...
Scatter Plot
Excel Reader (XLS) IColor Manager _'
Bl .
® l ® Node 4
Node1 Node 2
i
|
l
[
\
| o
lswhrl'lot L]
E -
-
()
Node 3
Sekil 5.3.5

Sekil 5.3.5, color manager’a baglanan scatter plot’t gostermektedir. Cizilen matrisin
renklendirilmis hali goriilmek istenirse color manager kullanilabilir.



@ Scatter Matrix - 6:5 - Scatter Matrix

File HiLite
185
By 76
168.
85
Kilo| 67
50
kad
Cinsiyet]
erke.
I T T T T 1 T T
erkek kadin
171 177 185
168 174 180
T T T
Boy Kilo Cinsiyet
Column Selection  Appearance
Mouse Mode = Selection [T Fit to size Background Color Use anti-aliasing

Sekil 5.3.6

Sekil 5.3.6, renklendirilmis scatter matrix'i géstermektedir. Apperance boéliimiinden
noktalarin biytikligi degistirilmistir. Ayrica background color da siyah secilmis ve
noktalarin daha da anlasilmasi saglanmistir. Kirmizilar kadinlari, maviler erkekleri
belirtmektedir. Bu renklerin se¢imi color manager boliinde yapilmistir. Yukar1 béliimde
de bahsedildigi gibi renklendirmenin amaci dagilimi gormektir.. Bu ornekte cinsiyet
renklendirilmis olsa da color manager’da boy ya da kilo da segilerek renklendirilebilir



5.4 Gorsellestirmeler: Histogram, Pie Chart, Line Chart

Bu boéliimde amag, veri gorsellestirmeye devam edilecek ve scatter matrix c¢izilecektir.
Histogram bir diger gorsellestirme araclarindan biridir. Knime’da iki tip histogram
bulunmaktadir. Birinci histogram sadece grafik cizilmesine yardim ederken ikinci
histogram (interactive) isminden de anlasildig1 {izere, grafik iizerinde oynama
yapilmasina imkan tanimaktadir. Bu ylizden bu drnekte dncelikle normal histogram
ornegi hizl bir sekilde gosterildikten sonra interactive olan kullanilacaktir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

- S & ¥
. 13: KNIME_p... A\ 12: KNIME_de... A\ 14: KNIME_p... A\ 15: KNIME_p... A\ 2: KNIME_pro...
Scatter Matrix
Excel Reader (XLS) Color Manager ]
_ Node 5
XLS »
2 n Scatter Plot
) o
Node 1 Node 2 a
[
Node 4
Histogram
Scatter Plot !
& =+
Histogram
® (interactive)
= -
Node 7
Sekil 5.4.1

Sekil 5.4.1, bir onceki bodliimde kullanilan workflow’a histogram ve histogram
(interactive) operatorlerinin eklenmis halini géstermektedir. interactive olan baglanti
kurulduktan sonra direk execute edilmeye hazir sekilde altinda sar1 151k yanarken
histogram configure edilmesi zorunlu oldugunu goésteren kirmizi 151k ve de iinlem
isaretini gostermektedir.



00 Dialog - 6:6 - Histogram

m Flow Variables = Memory Policy

~Rows to display:
Display all rows

No. of rows to display: 2,500 C

~Column selection:

Binning column: =~ § Cinsiyet

~Aggregation column:
- Available columns - Aggregation columns -

add >> o Bgy
Kilo

<< remove

~Binning options

Number of bins: 10 C

oK Apply Cancel @

Sekil 5.4.2

Sekil 5.4.2, histogram operatériiniin configure penceresini gostermektedir. Binning
column bélimiinde cinsiyet secili olmasi cinsiyete gore birlestirilmesi gerektigi
anlamina gelmektedir. Boy ve kilo kolonlari dahil edilerek histogram grafigi asagida gibi
cizilir.



[ JON ] Histogram View - 6:6 - Histogram

File
5_
4_
3_
P
1_
0l II_

erkek kadin

5laf-lllesaeas . Column/Aggregation settings  Bin settings  Visualization settings ~ Details

Mouse Mode = Selection B Fit to size Background Color | Use anti-aliasing

Sekil 5.4.3

Sekil 5.4.3, cizilen histogram grafigini gostermektedir. Erkek ve kadinlarinki ayr1 ayri
cizilmigtir.



[ NON ] Histogram View - 6:6 - Histogram
File
177

160

140

120

100

80

60

40

20

Default Settings | @il fatelel bl iaadalsiad  Bin settings  Visualization settings  Details

Aggregation method: ' Binning column: Cinsiyet
o Average

Sum Kilo

. Aggregation column:
Row count

| Row count (w/o missing values)

Sekil 5.4.4

Sekil 5.4.4, column setting boliimiinden average secilerek elde edilen grafigi
gostermektedir. Bir onceki sekilde row count secenegi secili oldugu icin erkek ve
kadinlarin boy ve Kkilolarin sayilarinin oldugu grafik c¢izdirilmistir fakat burada
ortalamalarinin oldugu degerlerin grafigi c¢izdirilmektedir. Sum segenegi boy ve
kilolarinin toplam degerlerine gore grafigin c¢izdirilmesi, row count (w/o missing
values) secenegi ise eksik degerlerle birlikte kadin ve erkekler i¢in boy ve kilolarin
¢izdirilmesi anlamina gelen seceneklerdir.
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*12: KNIME_project3 23
Scatter Plot

Color Manager _'
< | e

[ ]
Node 4

Scatter Plot

\ Node 7

Histogram
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[ ]
Node 5

Histogram
" (interactive)

o
Node 6

Sekil 5.4.5

Sekil 5.4.5, histogram (interactive) operatoriiniin sistemdeki baglantisini
gostermektedir.



[ JoN ) Interactive Histogram View - 6:7 - Histogram (interactive)

File HiLite

(166 - 169) (169 - 172) 172 - 175) 178 - 181) (181 - 184) (184 - 187)

-
l

o

2oz iesaanaee | Column/Aggregation settings  Bin settings  Visualization settings ~ Details

‘ Mouse Mode = Selection B Fit to size Background Color | Use anti-aliasing

Sekil 5.4.6

Sekil 5.4.6, histogram (interactive) operatériinde herhangi bir ayarlama yapilmadan
direk execute edildikten sonra elde edilen grafigi gostermektedir. Ayarlari degistirilerek
grafikte ¢ikan ¢ubuklar (dogrular) da degistirilebilir. Ornegin burada otomatik olarak
bin 10 ve cizilecek kriter olarak “boy” program tarafindan se¢ilmis ve buna gore
araliklar verilerek ¢ubuklar ¢izilmistir.



[ JON ] Interactive Histogram View - 6:7 - Histogram (interactive)

File HiLite
73.166
60.000]
50.000—
40.000—
30.000]
20.000—
10.000—
o
erkek kadin
Default Settings | @ellualfatelelg=cbialiaaaicia ) Bin settings  Visualization settings  Details
Aggregation method: Binning column: § Cinsiyet
° Average Available columns — Aggregation columns -
- add >> [ I
Sum I Boy (W xilo

- Aggregation column:
Row count 9greg
<< remove

~ Row count (w/o missing values)

Sekil 5.4.7

Sekil 5.4.7, ayarlar1 degistirilerek elde edilen grafigi gostermektedir. Binning column
olarak cinsiyet secilmesi olusacak grafikte cinsiyete gore gruplanmasi anlamina
gelmektedir. Aggregation method olarak da average secilmesi olusacak grafikte cinsiyet
ile ayrilan gruplarin segilecek kolonun ortalamasini vermesi anlamina gelmektedir.
Aggregation column olarak da kilo secilmistir. Yani kadin ve erkeklerin kilo
ortalamalarina gore grafik cizdirilmistir.



[ JoN ) Interactive Histogram View - 6:7 - Histogram (interactive)
File Hilite
1062 |

960

864

768

672

576

480

288

1924

96—

Default Settings | \Sell gl fateledbialiaaiasein  Bin settings  Visualization settings  Details

Aggregation method: Binning column: 8§ Cinsiyet
) Average Available columns — Aggregation columns -
i add >>

© sum I Kilo M Boy

~ Aggregation column:
Row count —

. << remove
Row count (w/o missing values)

Sekil 5.4.8

Sekil 5.4.8, veriyi cinsiyete gore ayirarak boy toplamlarina gore grafik ¢izdirilmistir.
Veriyi tanimak i¢in bu sekilde gorsellestirme yapilabilir. Veri setinde segilen kolondaki
bilgiye gore boliinerek (6rnegin burada cinsiyet kolonundan kadin ve erkek olarak
boliinmesi) veri degerlerinin average (ortalamasi), sum (toplami), row count (sira
toplamlari) ve row count (w/o missing values) (sira sayilarinin eksik degerlerle ve eksik
degersiz toplami) grafikleri ¢izdirilebilmektedir.



[ NON ] Interactive Histogram View - 12:6 - Histogram (interactive)
File Hilite
185 |

160

140

120

100

80

60—

40

(164 - 168) (168 - 172) (172 - 176) (176 - 180) (180 - 184) (184 - 188

Default Settings ~ Column/Aggregation settings Visualization settings  Details

Number of bins: | Show empty bins

|7 ~| || Show missing value bin

v| Show invalid value bin

Sekil 5.4.9

Sekil 5.4.9, boy ortalamalarinin (average) secilmesi ve binning kolonu olarak da boy
secilmesiyle olusturulmus bir grafiktir. Bin settings boéliimiinde de goruldagi gibi 7
secilmistir. Boy gruplarindaki artis kiloda da artisa neden olabilmektedir ve bu grafikte
cubuklarin uzunluklarinin artmasindan anlasilmaktadir.

Sekil 5.4.9’da goriilen grafikteki kadin ve erkek grafiginin esit olmamasi durumu
imbalance data yani dengesiz verilerin oldugu anlamina gelmektedir. Bu asamada yani
bu béliimde heniiz dengesiz veri seti cok énemli degildir. ilerideki béliimlerde agiklama
yapilarak anlamlandirilacaktir.

Node repository penceresinden views dosyasinin igerisinde utality bolimiinde bir ¢cok
grafik ¢izdirme yontemi bulunmaktadir. Bir tane 6rnek olarak pie chart (interactive)
sisteme eklenerek grafigi gosterilecektir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

BEZG ¥

=

| *12: KNIME_project3 g3

Color Manager *’.

Node 4

Ple chart

=\ i

Node 8

Sekil 5.4.10

Sekil 5.4.10, pie chart (interactive) operatoriiniin sisteme eklenmis ve baglantisinin
yapilmis halini gostermektedir. Interactive oldugu icin configure etmeden de direk
olarak execute edilebilir.



[ NON ) Pie Chart - 12:8 - Pie chart (interactive)
File Hilite

170: Row count 20 %

169: Row count 10 %

174: Row count 10 % 168: Row count 10 %

175: Row count 10 % 185: Row count 10 %

183: Row count 10 %

180: Row count 20 %

Default Settings | @l faelel bl iaaadaiel  Visualization settings  Details

Aggregation method Columns
O Average
~ Pie column: | Boy
Sum B
© Row count Aggregation column: | Kilo B

) Row count (w/o missing values)

Sekil 5.4.11

Sekil 5.4.11, sistemin execute edildikten sonra otomatik olarak cizdigi pie chart’i
gostermektedir. Satir sayilarina gore cizilen grafik ortalama (average) ya da toplama
gore de (sum) cizdirilebilirdir.
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Sekil 5.4.12

Sekil 5.4.12, diger bir 6rnek olarak line plot operatoriiniin sisteme eklenmesini ve
baglantisini géstermektedir.
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Row4 Row5

T
Row3
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Default Settings Color Legend

T T T
Row6 Row7 Row8

Missing Values Appearance

T
Row9

- Exclude

Column(s): | Search add >>
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Sekil 5.4.13

Sekil 5.4.13, sistem execute edildikten sonra otomatik olusan grafigi gostermektedir.
Burada goriilen grafikte herhangi bir configure (degisim) yapilmamistir. Istenilirse
column selection boliimiinden sadece boy ya da sadece kilo secilerek onun grafigi
olusturulabilir. Yesil renk kadinlarin, kirmizi renk ise erkeklerin grafigidir. Bazi
araliklarda paralel artis goruliirken bazi araliklarda da ters orantinin oldugu gorilebilir.

Grafik ¢izme aslinda farkli bir uzmanlik alanidir fakat bu béliimde amacg veri setindeki
siniflarin farklarinin rahatca grafik tizerinde goriilebilmesini gostermekti bu yiizden en

¢ok kullanilan bir kag grafik 6rnegi gosterildi.

Include -

Column(s):

Select all search hits

Search

| Boy
I Kilo



6.BOLUM: VERIYi ISLEMEK (ETL, PREPROCESSING SURECLERI)



6.1 SATIR FILTRELEME (ROW FILTERING)

Bu béliimde amag veriyi islemek ve bunun ilk asamasinda yani preprocessing’de veriyi
filtrelemeyi gostermektir.

Filtreleme, eksik satirlardan kurtulmak, kirli verileri ya da guriltili verileri
temizlemektir. Temizlenmesindeki ama¢ makinenin 6grenme basarisini ytkseltmek ve
sistemdeki bozulmalardan kaginmadir.

ik filtreleme veriyi sisteme yiiklerken olusturulabilir. Daha énceki bélimlerde
kullanilan cinsiyet veri seti bu boliimde de 6rnek olarak kullanilacaktir.

O O Output table - 0:1 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 3 Prope

Row ID | Boy I Kilo S Cinsiyet
B rRowo 185 85 erkek
B row1 174 65 kadin
B row2 180 79 kadin
B rRow3 168 58 kadin
B rRows 175 80 erkek
B rows 170 70 erkek
B rows 169 50 erkek
B row7 183 74 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 6.1.1

Sekil 6.1.1, bu bélimde kullanilacak ornek cinsiyet veri setini gdstermektedir. Degerler
istenilen sekilde degistirilip veri seti uzatilabilir ya da azaltilabilir.



[ ] o Dialog - 0:1 - Excel Reader (XLS)

Flow Variables ~ Memory Policy

Select file to read:

/Users /demeterdogan/Desktop/Knime Kitap/cinsiyet.xIsx < Browse...

e

v=

Adjust Settings:

Select the sheet to read: = <first sheet with ... u Connect timeout [s]: 1{(S
Column Names:
Table contains column names in row number: 1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)
Row IDs:
© Generate RowIDs (index incrementing, starting with 'Row0') Generate RowlIDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)
Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique

Select the columns and rows to read:

Read entire data sheet, or ... read columns from: A to: B
and read rows from: 6 to: 17
Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content” tab to identify cell coordinates
On evaluation error:

° Insert an error pattern:  #XL_EVAL_ERROR#

Insert a missing cell

More Options:
Skip empty columns
Skip hidden columns
Skip empty rows

Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)

Disable Preview (does not compute the output table structure)

BEGUC File Content

Preview with current settings: cinsiyet.xIsx [Sayfal]

refresh Preview table is out of sync with current settings. Please refresh.

Row ID | Boy | Kilo § Cinsiyet
H Rowo 185 85 erkek
B Row1 174 65 kadin
W Row2 180 79 kadin
M rRow3 168 58 kadin
| |

oK Apply Cancel

Sekil 6.1.2

Sekil 6.1.2, cinsiyet veri setinin excel reader ile workflow’a eklemeyi gostermektedir.
Select the columns and rows to read: boélimiinden read columns from ... to ..
boéliimiinden istenilen kolon secilebilir. Bu secim ile 6rnegin A-C demek sadece A ile C
arasindaki tiim kolonlar1 alinmasi anlamina gelmektedir. Read rows from ... to ... ise
alinmasi istenilen satir araliklarini gostermektedir. Fakat bu 6rnekte tiim veri seti
alinacaktir. Table contains column names in row number 1 bolimi secilerek ilk
satirdaki isimlerin kolon bashigl olmasi istenmistir. Refresh butonuna basarak bu
degisiklikten sonra yeniden ytiklenen veri execute edilmeye hazir hale gelmistir.

Knime icerisinde filtrelemek icin baz1 hazir 6zellikler bulunmaktadir. Bunlardan biri row
filter'dir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

B S & ¥+

@ Welcome to KNIME Analytics Platform A\ *0: KNIME_demet £3

Excel Reader (XLS) Row Fllter
-
""_5. » L=
O o1
Node 1 Node 2
Sekil 6.1.3

Sekil 6.1.3, workflow’a row filter eklenmesini ve baglantisim1 gdstermektedir.
Kutucugunun tizerinde iinlem isareti ve kirmizi 151k bu operatdrde 6ncelikle configure
edilmesinin zorunlu oldugu anlamina gelmektedir.



[ NON ) Dialog - 0:2 - Row Filter

Lilsasasity Flow Variables  Memory Policy

I Bo
Column value ma oy
I Kilo

Column to test: | S [T

filter based on collection elements

Matching criteria

© use pattern matching

© Include rows by attribute value
Exclude rows by attribute value

case sensitive match contains wild cards

regular expression
Include rows by number

Exclude rows by number use range checking

Include rows by row ID
by lower bound

Exclude rows by row ID
upper bound

only missing values match

Enter valid pattern

OK Apply Cancel @'

Sekil 6.1.4

Sekil 6.1.4, row filter operatdriiniin configure penceresini gostermektedir. Filtrelenecek
kolon column to test boliimiinden secilmelidir. Burada 3 kolon bulundugu i¢in boy, kilo
ve cinsiyet kolonlarinin isimleri sekilde gosterilmektedir. Use pattern matching
béliimiinden ise kolonun icinde filtrelenmesi istenilen 6zellik girilmelidir. Ornegin erkek
yazilirsa sadece erkeklerin oldugu satirlar getirilir. Contains wild cards secilerek e
yazilirsa bu harf ile baslayanlarin oldugu satirlar ekrana getirilir.



@] @ Dialog - 0:2 - Row Filter

W Flow Variables = Memory Policy

Column value matching

Column to test: I Boy ﬁ

filter based on collection elements
Matching criteria

use pattern matching

Include rows by attribute value 1 rardc
case sensitive matcn contains wild cards

0 Exclude rows by attribute value

regular expression

Include rows by number

Exclude rows by number © use range checking

Include rows by row ID lower bound: 120

Exclude rows by row ID
upper bound: 180

only missing values match

?)

OK Apply Cancel

Sekil 6.1.5

Sekil 6.1.5, yukaridaki gibi ayni sekilde configure edilmek istenilen kolon secilerek aralik
belirten bir filtrelemeyi gostermektedir. Use range checking béliimiinden anlt sinir igin
lower bound ‘a bir deger ve iist limit icin upper bound’a bir deger girilmelidir. include
rows by attribute secenegi secilirse bu verilen deger araliklarindaki degerlerin oldugu
satirlar getirilir. Exclude rows by attribute value secilirse belirtilen kriter disarisinda
kalan veriler getirilir. Only missing values match secenegi secilirse eksik verilerin
oldugu satirlar getirilir. Fakat hem bu secenek secilir hem de exclude rows yazisi ile
baslayan bir segenek sol kisimdan segilirse eksik verilerin olmadig1 satirlar siitiinlar
getirilir.

Veri setinde eksik veriler ile 6rnek bir calisma gosterebilmek adina bir deger silinecek
ve sistem reset edilerek veri yliklemesi yenilecektir.



[ JON KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

4 KNIME Explorer 53 = B A 12:KNIME_g Reset selected nodes (F8) |KNIME Analytics Platform A *0: KNIME_demet £3
BB &S
4a vEmEL RS
A\ dosya donusumleri
A\ gelenHabereGoreGruplama
A% KNIME_demet
A\ KNIME_demet 1
A\ KNIME_project

A\ KNIME_project10 Reader (XLS) Row Filter

A\ KNIME _project11 ™

A\ KNIME_project12 Ei = g

L) [ ]
N =
A Workflow Coach 52 B B8 Nods 1 Node 2
Recommended Nodes Community
%+ Database Writer 100%
Sekil 6.1.6

Sekil 6.1.6, workflowda yiiklenen veri seti iizerinde bir degisiklik yapilirsa sekilde
belirtilen alandaki rest butonuna basarak veri setinin yenilenmesini ve giincellemenin
sisteme aktarilmasini saglar.

B 2 ¥
:t3 @ Welcome to KNIME Analytics Platform A\ *0: KNIME_demet 23
[ NON | Output table - 0:1 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View
Table "cinsiyet.xIsx [Sayfal]" - Rows: 10
Row ID | Boy I Kilo S Cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
Reader (XLS) | ([l Rowl 174 65 kadin
B rRow2 180 ? kadin
E’ B rRow3 168 58 kadin
- B rRow4 175 80 erkek
B rRows 170 70 erkek
Node 1
B rowe 169 50 erkek
B rRow7 183 74 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 6.1.7

Sekil 6.1.7, veri setinde silinmis yani eksik veri birakilmis hiicreyi ve veri setini
gostermektedir. Reset butonuna basarak bu gilincelleme knime workflow'una
aktarilmistir.



[ JON Dialog - 0:2 - Row Filter

w Flow Variables = Memory Policy

Column value matching
Column to test: I Kilo H

filter based on collection elements
Matching criteria

use pattern matching

Include rows by attribute value case sensitive match contains wild cards

© Exclude rows by attribute value
regular expression
Include rows by number

Exclude rows by number use range checking

Include rows by row ID
Exclude rows by row ID

lower bound

upper bound

) only missing values match

OK Apply Cancel ®

Sekil 6.1.8

Sekil 6.1.8, eksik verinin oldugu kilo kolonunun configure bdélimiinde sec¢ilmesini
gostermektedir. Ayrica eksik veriler i¢cin only missingg values match se¢ilmistir. Bu
secenek secilirse sistem, sadece eksik verilerin oldugu siralar1 baz alir. Fakat ayni
zamanda exclude rows by attribute value secilirse eksik verilerin oldugu siralarin
alinmamasi anlamina gelmektedir. Bu sekilde kaydedilerek execute edilir.



e @ Filtered - 0:2 - Row Filter
File Hilite Navigation View

Table “cinsiyet.xIsx [Sayfal]” - Rows: 9 Y oIXERele] [111:], 13K

Row ID | Boy '} Kilo | § Cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
B row1 174 65 kadin
B rRow3 168 58 kadin
B rRow4 175 80 erkek
B rRows 170 70 erkek
B rows 169 50 erkek
B row7 183 74 erkek
B rows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 6.1.9

Sekil 6.1.9’da da goriildiigii gibi daha dnce eksik veri iceren satir silinmistir.

Kirli ve giiriiltili verilerin temizlenmesi i¢in yine ayni 6rnek veride o6ncelikle bazi
degerler asagidaki gibi degistirilerek 6rnek iizerinden agiklanacaktir.

® @ Output table - 0:1 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View

Table "cinsiyet.xIsx [Sayfal]" - Rows: 10

7 Row ID | | Boy | 1 Kilo | § Cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
B rRow1 174 65 kadin
B rRow2 180 ? kadin
B rRow3 168 58 kadin
B row4 175 80 erkek
B rRows 170 -20 erkek
B rRowe 169 50 erkek
B rRow7 183 800 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 6.1.10

Sekil 6.1.10, veri tzerinde degisiklik yapilan degerleri gostermektedir. Cinsiyet
dosyasinda degisiklik yapildiktan sonra excel kaydedilir ve sonrasinda workflowda
excel reader reset edilir. Sonrasinda bu ekranda goriilen output table’a ulasilabilir.
Burada goriilen yas kolonundaki -20 degeri imkansizdir. Bir kisinin kilosu 0 ile 200 kg



civarinda olabilir. Bu yiizden bu veriye kirli veri denilmektedir. 800 yazan ise abartidir
ve buna da giirtltiili veri denilmektedir.

@ O Dialog - 0:2 - Row Filter

LiliEasaeiey] Flow Variables  Memory Policy

Column value matching

Column to test: I Kilo u
filter based on collection elements
Matching criteria

use pattern matching

Include rows by attribute value case sensitive match contains wild cards

© Exclude rows by attribute value
reguiar expression
Include rows by number
Exclude rows by number use range checking

Include rows by row ID
lower bound

Exclude rows by row ID
upper bound

© only missing values match

OK Apply Cancel @’

Sekil 6.1.11

Birinci row filter ile dncelikle sistemdeki eksik verilerin oldugu siralar temizlenir. Sekil
6.1.11’de gorildiigi gibi eksik veriler bu kolonda oldugu bilindigi i¢in kilo kolonu segilir.
Only missing values match secenegi secilerek sadece eksik verilerin oldugu satirlar
hedef gosterilir. Daha sonrasinda asil istenilen eksik verilerin oldugu sira alinmamak
oldupgu icin exclude rows by attribute value segilir.



| NON | Dialog - 0:3 - Row Filter

W Flow Variables = Memory Policy

Column value matching

Column to test: I Kilo H

filter based on collection elements
Matching criteria

use pattern matching
v=2|

° Include rows by attribute value case sensitive match contains wild cards

Exclude rows by attribute value
r'equ[ar expression
Include rows by number

Exclude rows by number © use range checking

Include rows by row ID lower bound: 0

Exclude rows by row ID
upper bound: 200

only missing values match

OK Apply Cancel ®
Sekil 6.1.12

Sekil 6.1.12, ikinci row filter configure penceresini gostermektedir. Bir row filter'da
hem eksik veriler temizlenmesi hem de kirli ve giriiltilii verilerin temizlenmesi
miimkiin degildir. Kilo kolonundaki degerlerin 0-200 arasinda olanlarinin alinabilmesi
icin alt ve iist limitler (lower - upper) belirtilmistir. Bu degerlerin arasindaki degerlerin
getirilmesi icin include rows by attribute value secilir ve workflow bu sekilde execute
edilir.



18 & ¥

Welcome to KNIME Analytics Platform A\ *0: KNIME_demet £3

Excel Reader (XLS) Row Fillter Fliter
e e
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Node 1 Node 2 Node 3
[ NON | Filtered - 0:3 - Row Filter
File Hilite Navigation View
Table "cinsiyet.xIsx [Sayfal]" - Rows: 7
RowiD | | Boy || Kilo | § Cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
B rRow1 174 65 kadin
B rRows 168 58 kadin
B rRow4 175 80 erkek
B rRowe 169 50 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 6.1.13

Sekil 6.1.13, excel reader ve iki row filter'in baglantilarini géstermektedir. Program
calistirildiktan sonra elde edilen filtered dosyay1 gostermektedir. Goriildiigii gibi eksik
verinin oldugu, kirli verinin oldugu ve giiriiltilt verinin oldugu satirlar silinmistir. Bu

sekilde veri temizleme sayesinde daha saglikli1 6grenme gerceklestirilebilir.




6.2 ileri Satir Filtreleme (Rule Based Row Filtering)

Bu béliimde amag ileri diizey satir filtrelemeyi gostermektir. Bir dnceki boélimde
kullanilan yine cinsiyet veri seti ve rule based row filter kullanilacaktir. Rule based row
filter ‘in row filter’ dan farki, kural yazilabilmesidir. Row filter'da sadece verilenler
arasinda include / exclude /only missing values match vb filtremeler yapilirken bu
filtrede kural yazilabilmesidir. Rule based row filter'in Tiirkgesi kural tabanli satir
filtresidir.

=B HZe ¥

_project3 @ Welcome to KNIME Analytics Platform A\ *0: KNIME_demet 3
Rule-based
Excel Reader (XLS) Row Filter
|
‘ ALY S - >
o
Node 1 Node 2
[ NON Dialog - 0:2 - Rule-based Row Filter
W Flow Variables = Memory Policy
Column List Category Description
ROWID All E The true logical value.
ROWINDEX
ROWCOUNT Function
| Boy
I Kilo <7
S Cinsiyet 7<=7
=7
7>7?
7>=7
?7AND?
?7IN?
?LKE?
? MATCHES ?
70R7?
o ?XOR ?
Flow Variable List lcaLcE
& knime.workspace Expression
1// enter ordered set of rules, e.g.:
2 // $double column name$ > 5.0 => FALSE
3 // $string column name$ LIKE "xbluex" => FALSE
4 // TRUE => TRUE
5 $Boy$ > 170 => TRUE

' ‘ © Include TRUE matches | ' Exclude TRUE matches [

OK Apply Cancel ®

Sekil 6.2.1

Sekil 6.2.1, sisteme rule based row filter operatdriiniin eklenmesini ve excel reader ile
baglantisini gostermektedir. Acik olan pencere ise rule based row filter operatériiniin



configure penceresini gostermektedir. Operatére sadece boy, kilo ve cinsiyet kolonlari
aktig1 icin sol kisminda bu kolonlarla ilgili isimler ¢ikmistir ve bunlarla ilgili function
(fonksiyon) yazilabilmektedir. Expression bolimiinde o6rnek fonksiyon kullanimi
yazilidir. Bu 6rnekte $boy$ >170 => TRUE fonksiyonu sisteme sonradan yazilmistir.
Secilen klon ismine cift tiklandig1 zaman otomatik olarak expression kismina dolar
isaretleri arasinda yazilir. Bu drnekte boy ile ilgili fonksiyon yazilacagi i¢in o se¢ilmistir.
Boyu 170’den biiyiik olanlar i¢in TRUE yani boyu 170’den biiyiik olanlarin secilmesi
anlamina gelmektedir. Alt kisimda da include TRUE matches ise boyu 170 den biiyiik
olanlarin secilip getirilmesi, excluede TRUE matches ise boyu 170 den uzun olanlarin
¢ikarilarak geri kalanlarin getirilmesi anlamina gelmektedir.

[ NON ) Filtered - 0:2 - Rule-based Row Filter
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 3 Prope

Row ID | Boy I Kilo S Cinsiyet
B rRowo 185 85 erkek
B rRow1 174 65 kadin
B rRow2 180 ? kadin
B rRow4 175 80 erkek
B row7 183 800 erkek
B rRows 180 80 erkek
Sekil 6.2.2

Sekil 6.2.2’de de goriildiigii gibi yukarida yazilan expression’a gore boya gore 170
cm’den biiyiik olanlarin tablosunu filtreleyerek onu getirdi.

[ JON ] Dialog - 0:2 - Rule-based Row Filter
M Flow Variables Memory Policy
Column List Category Description
ROWID All E The true logical value.
ROWINDEX
ROWCOUNT Function
| Boy
I Kilo ?7>7
S Cinsiyet 7>=17
?7AND?
?7IN?
? LIKE?
? MATCHES ?
?70R?
?XOR ?
FALSE
MISSING ?
r— NOT ?
Fow Variable List |
& knime.workspace Expression
1 // enter ordered set of rules, e.g.:
2 // $double column name$ > 5.0 => FALSE
3 // $string column name$ LIKE "xbluex" => FALSE
4 // TRUE => TRUE
5 $Boy$ >= 170 AND $Kilo$ < 8@ => TRUE

© Include TRUE matches Exclude TRUE matches

OK Apply Cancel ®

Sekil 6.2.3



Sekil 6.2.3’de goriilen configure penceresinde bu sefer de boyu 170 e esit ve 170’den
biiyiik olanlar ve ayni zamanda kilosu 80’den az olanlarin getirilmesi i¢in bir komut
yazilmistir. Ayni anda birden ¢ok komut araya “and” gibi baglaglarla birlestirilebilir.

[ NN ) Filtered - 0:2 - Rule-based Row Filter
File Hilite Navigation View
Table “cinsiyet.xIsx [Sayfal]” - Rows: 3 JYsl-XdEarele] (171 138 JN /¢
Row ID | Boy | Kilo S Cinsiyet

B rRow1 174 65 kadin

B rRows 170 -20 erkek

B rRowo 170 60 kadin

Sekil 6.2.4

Sekil 6.2.4, yukaridaki komuta gore filtrelenmis veri setini gostermektedir. Gorildigu
gibi boy 170’e esit ve daha uzunlarin oldugu gelirken kilosu da 80’den diisiiktiir bu

kisilerin.
[ [ ] Dialog - 0:2 - Rule-based Row Filter
| W Flow Variables = Memory Policy
Column List Category Description
ROWID All a The string on the left matches the regular expression on the right. The regular
ROWINDEX expression can be enclosed in double quotes (") or in slashes (/). The latter allows
ROWCOUNT Finction for escaping with backslash, e.g. if you want to match a slash itself.
| I Boy o
| I Kilo f<t
I 7<=7?
| S Cinsiyet f<=1
) ?7=7
7>7
7>=7
7AND?
7IN?
? LIKE 7
I ? MATCHES ?
: 70R7?
. 7XOR?
. . FALSE
Flow Variable List
& knime.workspace | Expression
1// enter ordered set of rules, e.g.:
2 // $double column name$ > 5.0 => FALSE
3 // $string column name$ LIKE "#bluex" => FALSE
4 // TRUE => TRUE
5 $Boy$ >= 170 AND $Kilo$ < 80 AND $Cinsiyet$ MATCHES "erkek" => TRUE]|
|

© Include TRUE matches

) Exclude TRUE matches

OK Apply Cancel

©)

Sekil 6.2.5

Sekil 6.2.5'de de goruldiigi gibi yukarida yazilmis olan komutlara bir de cinsiyet ile ilgili
komutun eklenmesini gostermektedir. Cinsiyeti erkek olanlarin getirilmesi icin matches
(eslestirmek) ile baglanir. Ayrica istenilen veri ismi tirnak isareti icerisinde belirtilir.
Matches baglaci string degerler i¢in kullanilir ve esittir “ = “ anlamina gelmektedir.



[ NN Filtered - 0:2 - Rule-based Row Filter
File Hilite Navigation View

=0 e ae s abE v Eal B GG Spec - Columns: 3 Properties

RowiD | | Boy || Kilo | § Cinsiyet |
B rRows 170 -20 erkek
Sekil 6.2.6

Sekil 6.2.6, yukarida yazilan komuta gore filtrelenmis veri setini géstermektedir.

[ NN ] Dialog - 0:2 - Rule-based Row Filter
sl 206 a0 Flow Variables  Memory Policy
Column List Category Description
ROWID All Logical or of two boolean expressions. You can use this in a sequence, like A OR B
ROWINDEX e OR C without parenthesis, but it has no precedence regarding to AND or XOR, so
ROWCOUNT . you have to use parenthesis around the logical connectives if you want to combine
2 Function them
B N
I Kliﬁ ?7<? (Short-circuit evaluation.)
S Cinsiyet 7<=7
7=7?
?7>7
7>=7
7AND?
?7IN?
7 LIKE 7
7 MATCHES ?
- 7XO0R ?
FALSE
Flow Variable List
§ knime.workspace | Expression
1// enter ordered set of rules, e.g.:
2 // $double column name$ > 5.0 => FALSE
3// $string column name$ LIKE "#bluex" => FALSE
4 // TRUE => TRUE
5 ($Boy$ >= 170 OR | sKilos < 8@) AND $Cinsiyet$ MATCHES "erkek" => TRUE
© Include TRUE matches | | Exclude TRUE matches

OK Apply Cancel ®|

Sekil 6.2.7

Sekil 6.2.7, and yerine or baglacinin kullanimini gostermektedir. Burada boyu 170 den
biiylik veya kilosu 80’den az olan ama sadece erkek olanlar filtrelemesi istenmistir.
Parantezin kullanimi igerisindeki ve disarisindaki komutlarin onceligi agisindan
o6nemlidir.



® @ Filtered - 0:2 - Rule-based Row Filter
File Hilite Navigation View

bl e e b il GG Spec - Columns: 3 Properties

RowID | j Boy || Kilo | § Cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
B rRows 175 80 erkek
B rows 170 -20 erkek
. Row6 169 50 erkek
B rRow7 183 800 erkek
B rRows 180 80 erkek
Sekil 6.2.8

Sekil 6.2.8, yukaridaki komuta gore filtrelenmis veri setini gostermektedir. 170 uzun
olan erkekler ve 85 den az olan erkeklerin hepsini icermektedir.



6.3 Kolon Filtreleme (Column Filtering )

Bu boliimde amac column filter’in agiklanmasidir.

Verinin 6n islemesi (pre-processing) aslinda ETL siireci olarak da diisiiniilebilir. On
islemelerden biri de kolon filtrelemedir. Manipulation-Column-Filter-Column filter
secilebilir ya da direkt arama kutucuguna column filter yazilarak bulunabilir.

>0 =R 8 & +
1 A 12: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics Platform A\ *0: KNIME_demet $3

Excel Reader (XLS) |Column Filter
29 >
®
Node 1 Node 2
00 Dialog - 0:2 - Column Filter
{ EEEEE——
3 Lslisieg Flow Variables  Memory Policy
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection
r Exclude Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
j I Boy add all >> 1 Kilo
i 8 Cinsiyet
<< remove

<< remove all

© Enforce exclusion Enforce inclusion

OK Apply Cancel @‘

Sekil 6.3.1

Sekil 6.3.1, column filter ve excel reader operatdrlerinin baglantisini ve column filter
operatoriiniin configure penceresini gostermektedir. Amag row filtering oldugu gibi bir
seyleri filtrelemek fakat bu sefer satir yerine kolon filtrelemek. Veri setinde herhangi bir
sebepten dolay1 bir veya birden fazla kolon kullanilmayacak ise onlar filtrelenebilir.
Column filter operatoriiniin configure penceresinde goriildigii gibi include kisminda
alinmak istenilen kolonlar secilir. Ornegin sadece kilo ve cinsiyeti kolonlar1 gériilsiin
isteniyorsa boy kolonunu remove edilerek exclude kismina aktarilmalidir.



[ NON | Filter'ed table - O:é - Column Filter

File Hilite Navigation View
Ll s la e Gl sl Spec - Columns: 2 Properties
Row ID | | Kilo | § Cinsiyet |
B rowo 85 erkek
B rRow1 65 kadin
. Row2 ? kadin
B rows3 58 kadin
B rRow4 80 erkek
B rows -20 erkek
B rowe 50 erkek
B row7 800 erkek
B rRows 80 erkek
B rowo 60 kadin

Sekil 6.3.2

Sekil 6.3.2, yukarida alinan ve elenen kolonlarin execute edilmis tablosunu
gostermektedir. Gorildigi gibi kilo ve cinsiyet tabloda yer alirken boy kolonu
filtrelenmistir.

[ JON ] Dialog - 0:3 - Column Filter

@l Flow Variables  Memory Policy

© Manual Selection | ' Wildcard/Regex Selection ' Type Selection

- Exclude - Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
| Select all search hits | Select all search hits
I Kilo add all >> I Boy
S Cinsiyet
<< remove

<< remove all

© Enforce exclusion | Enforce inclusion

OK Apply Cancel ®

Sekil 6.3.3

Sekil 6.3.3, yukaridakine benzer bir sekilde column filter’da bu sefer sadece boy ve
cinsiyeti segmeyi gostermektedir.



® @ Filtered table - 0:3 - Column Filter
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 2 Propertit

Row ID | Boy S Cinsiyet
B rRowo 185 erkek
. Rowl 174 kadin
. Row2 180 kadin
B rRow3 168 kadin
B rRows 175 erkek
. Row5 170 erkek
. Row6 169 erkek
B row7 183 erkek
B rRows 180 erkek
. Row9 170 kadin

Sekil 6.3.4

Sekil 6.3.4, sadece boy ve cinsiyet kolonlarinin alinmis kilo kolonunun elenmis halini
gostermektedir.

Bundan sonra artik makine 6grenmesi yontemini 6rnegin desicision tree algoritmasiyla
makine O0grenmesi daha once gosterilmisti. Bu algoritma kullanilarak denenebilir.
Hangisinin daha basarili sonug ¢ikardig test edilebilir.

Kolon filitrelemesinde kolonlarin her biri aslinda birer 6zellik. Oznitelik olarak da
Tirkce’ye cevrilebilir. Kolon filitreleme bazi durumlarda olduke¢a 6nemlidir ¢linkii bazen
bir kolon sistemi bozan yapida olabilir. Ornegin veri setinde kisi isimlerini eklemek
makine 6grenmesi olurken bu isimlerin ezberlemesine neden olur. Yani eger bir sekilde
isimden cinsiyeti tahmin ediliyorsa bu da ezbere dayali bir 6grenmeye girer. Fakat amag
boy ve kilosundan cinsiyetini 6grenmek. Ayni sekilde herkes i¢in uniq olan numaralar
sistemin yanlis 6grenmesine sebep olacaktir veya direkt satir numarasi, 1d’ler vb.
Bilgiler yanlis 6grenmeye sebep olacaktir. Dolayisiyla sistemin dogru 6grenebilmesi i¢gin
bazen bazi kolonlarin silinmesi gerekmektedir. Bu durumlarda column filter
kullanilabilir. O kolonu komple silme imkani tanidig1 gibi configure girildigi zaman
silinmesini istenilen secenekler de secilebilir.



[ NN Dialog - 0:2 - Column Filter

iﬁ? lumn Filter | | Flow Variables Memory Policy

Manual Selection ) Wildcard/Regex Selection Type Selection

Pattern: *o*
© Wildcard (7' matches any character, '*' matches a sequence of any characters)
Regular expression
Case Sensitive

rMismatch (Exclude) -Match (Include)
S Cinsiyet I Boy
I Kilo
OK Apply Cancel ‘j
Sekil 6.3.5

Sekil 6.3.5, column filter'in wildcard/ Regex selection penceresini gostermektedir.

Wildcard/Regex Selection ‘da segilen kurallara uyan degiskenleri include kismina
ekleyebiliyor. Pattern kismina b* yazildiginda b ile baslayanlar1 include etmek igin
direkt match (include) kismina aktarir. Bu yiizden boy include kismina eklenir. * isareti
sozciiglin geri kalaninin dnemli olmadig1 anlamina gelmektedir. Pattern kismina b??
yazilmasi bir karaktere karsilik gelmektedir. Sekilde pattern boliimiiniin icinde “o”
yazarak icinde o harfi gecen degiskenleri include edilmesi istenildi.

Ozetle, veri kiimesindeki herhangi bir kolon filitrelenmek istenildiginde veya disarida
birakilmak istenildiginde column filter node diiglimii / operatdri kullanilabilir.



6.4 Gruplama (Group By), Toparlama (Aggregate), Grup A¢ma (Ungroup) ve

Kolon Bélme

Bu bolimde amag kolon bazli gruplamanin gosterilmesidir. Bu béliimde de daha dnceki
boliimlerde kullanilan boy, kilo, cinsiyet verilerinin oldugu 6rnek dosya kullanilacak ve
bu veri setinde nasil gruplama yapilacagini 6rnek olarak gosterilecektir.

3 =8 2N *
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Excel Reader (XLS)

)
Node 1
[ NON ] Dialog - 0:2 - GroupBy
3 " m Description  Flow Variables = Memory Policy
unii m Manual Aggregation  Pattern Based Aggregation  Type Based Aggregation
Croup settings
Available column(s) Select ~ Group column(s)
Column(s): Search add >> Column(s): Search
L Select all search hits Select all search hits
I Boy add all >> § Cinsiyet
I Kilo
<< remove
<< remove all
Advanced settings
Column naming: = Aggregation method (column name) E Enable hiliting Process in memory Retain row order

OK Apply Cancel ® P

Sekil 6.4.1

Sekil 6.4.1’de goriildiigii gibi excel reader ve GroupBy node’lari/ operatdrlerinin
baglantilar1 yapilir. Sonrasinda gruplamak istenilen kolon secilir. Bu 6rnekte cinsiyete
gore gruplanmasi gosterilecegi icin group column(s) boélimiine cinsiyet kolonu aktrilip
diger kolonlar alinmamistir. Veri setinde cinsiyet kolonunda kadin ve erkek oldugu i¢in
aslinda iki satira indirgenmis bir sonuc beklenebilir.
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Excel Reader (XLS)

IL.§’>

L]
Node 1

[ JON ] Dialog - 0:2 - GroupBy

| W Description  Flow Variables Memory Policy

nunii Croups Pattern Based Aggregation  Type Based Aggregation
Aggregation settings
Available columns Select To change multiple columns use right mouse click for context menu.
I Column Aggregation (click to change)  Missi... Parameter
I Kilo I Kilo Mean
ey Mean | 8 |
|
= ‘ add >>
add all >>
<< remove

<< remove all

Advanced settings

Column naming: = Aggregation method (column name) |5 Enable hiliting Process in memory Retain row order
OK Apply Cancel @

Sekil 6.4.2

Sekil 6.4.2’de goriildiigi gibi, manual aggregation penceresi bir dnceki pencerede secilen
kolona gore béliinen verilerin burada belirtilecek kurala gore deger dondiirmesidir.
Ornegin yukarida cinsiyer secildigi icin kadin ve erkek verileri iki satir olarak gelecektir.
Ve burada boy ve kilo secilip bunlarin mean degerleri istenildigi icin kadin ve erkeklerin
ayr1 ayr1 boy ve kilo ortalamalari ¢ikmasi istenildigi anlamina gelmektedir.

@ [ ] Groﬁp table ; 0:2 - GroupBy
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 3 Properties Flow Variables

Row ID S Cinsiyet | D Mean(... D Mean(...
B rRowo erkek 179.167 177
B rRow1 kadin 61 173

Sekil 6.4.3

Sekil 6.4.3, programi calistirildiginda elde edilen group table penceresini
gostermektedir. Erkek i¢in ayr1 bir satir kadin i¢in ayr1 bir satir ¢ikartilarak bu iki veri

kiimesinin boylarinin ve kilolarinin ortalamalarini1 vermektedir.

Burda iki 6rnek (kadin/ erkek) oldugu i¢in ¢ok anlaml gelmeyebilir fakat binlerce farkl
etiket oldugunda oldukca ise yarayacak bir islemdir. Ornegin, her sehirden gelen farkh



miisteri gruplari oldugunda ve miisterilerin sehirlere gore gruplanip toplam yaptiklar:
satislar1 bulunmak istenildiginde bu konuda ise yarayacaktir. Veya binlerce subesi olan
bir firmanin her subesinin ortalama satislari bilinmek istenildiginde, subelere gore
gruplayip o subelerin ortalama satislari bu yontem ile hesaplanabilir.

Isminden de anlagilabilecegi gibi bu group by operatérii verileri gruplamak icin
kullanilan bir 6zelliktir. Tek gruplama yéntemi ortalama (mean) almak degil. Istenirse
gruplar liste operatorii ile de g¢alistirilabilir. Group by digiimiinii configure ettikten
sonra manual aggregation kismindan istenilen operatdr secilebilir.

[ NON ] Dialog - 0:2 - GroupBy

m Description  Flow Variables = Memory Policy

Groups [cilEoele i el Pattern Based Aggregation  Type Based Aggregation
Aggregation settings

Available columns Select To change multiple columns use right mouse click for context menu.
I Boy Column Aggregation (click to change) Missi... Parameter
I Kilo I Kilo List
geoy s | B ]
add >>
add all >>
<< remove

<< remove all

Advanced settings

Column naming: = Aggregation method (column name) | Enable hiliting Process in memory Retain row order
Maximum unique values per group 10,000 ° Value delimiter ,
OK Apply Cancel @
Sekil 6.4.4

Sekil 6.4.4’de goriildiigii gibi boy ve kilonun listlemesini istenildi.

O O Group table - 0:2 - GroupBy
File Hilite Navigation View
able "default" - Rows: . Spec - Columns: 3 Properties  Flow Variables
Row ID § Cinsiyet | {.) List*(Kilo) (. List*(Boy) |
B rRowo erkek (85,80,-20,...] [185,175,170,...]
B rRow1 kadin (65,58,60] (174,180,168,...]
Sekil 6.4.5

Sekil 6.4.5, group by operatoriine sag tiklayip group table denildiginde acilan pencereyi
gostermektedir. Aggregation aslinda toparlamak demektir. Verileri toparlayip tek bir
veriye indirgiyor. Ornegin, erkek icin 6 tane satir, kadin icin 4 tane satir vardi. Bunlari



tek bir satira indirgedi ve buradaki verileri bir listenin igerisine toplayabilir,
ortalamasini alabilir, tek bir sayiya toparlayabilir, toplamlarini alabilir, ka¢ tane
olduklarinin sayisimi alabilirdi. Biitiin bunlar1 yapilmast manual aggregation
penceresinde verilen bilgiyle miimkiin kilinir. Bunlar ileride 6znitelik cikartmak igin
kullanilacaktir.

Group by node/ operatoriiniin bir tersi ise ungroup operatoridiir. Eger yukaridaki
sekilde oldugu gibi veri seti liste formatindaysa ya da bir bilesik yapiya sahip ise
ungroup ile geri birlestirilmesi miimkiindiir.

© =8 REG ¥
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Excel Reader (XLS) GroupBy |Ungroup

= » > > L

Node 1 Node 2 Node 3
[ ] @ Dialog - 0:3 - Ungroup

ia Al Flow Variables  Memory Policy

Collection columns

© Manual Selection Wildcard/Regex Selection

r Exclude Select Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
add all >> (=) List*(Kilo)
{«) List*(Boy)
<< remove

<< remove all

© Enforce exclusion Enforce inclusion

Additional Settings

Remove selected collection column Skip missing values Enable hiliting

o-
o= €

OK Apply Cancel f:

Sekil 6.4.6

Sekil 6.4.6’da ungroup operatoriiniin group by operatori ile baglantis1 ve ungroup
node’unun configure penceresi goriilmektedir. Ungroup configure edilerek boy listesini
ve kilo listesinin ungroup yapilmasi i¢in ikisini de include penceresine aktarilir ve apply
butonuna basilir sonra da program execute edilir.



| NON | Data table - 0:3 - Ungroup

File Hilite Navigation View

Bkl EEl e Gl Sl Spec - Columns: 3 Prope

RowID | § Cinsiyet | | List*(K...| | List*(B...|
B rRowo_1 erkek 85 185
B rRowo_2 erkek 80 175
B rRowo_3 erkek 70 170
B rRowo_4 erkek 50 169
B rowo_5 erkek 74 183
B rRowo_6 erkek 80 180
B row1_1 kadin 65 174
B rRow1_2 kadin 79 180
B rRow1_3 kadin 58 168
B rRow1_4 kadin 60 170
Sekil 6.4.7

Sekil 6.4.7 de goriildiigii gibi veri setindeki liste formati yeniden eski formatina doner.
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L

v

Excel Reader (XLS) roupBy | Ungroup
et
| lse | lse | lse |
[ JoN ) Dialog - 0:2 - GroupBy
m Description  Flow Variables =~ Memory Policy
=‘T Groups | -ullclb ot Pattern Based Aggregation  Type Based Aggregation
wn - Aggregation settings
[ Available columns — | Select | To change multiple columns use right mouse click for context menu. —
I Bo Column Aggregation (click to change) Missi... Parameter
| [ I Kio List -
ey  listored) | B |
-
= add >>
] add all >>
<< remove
. << remove all
Advanced settings
Column naming: = Aggregation method (column name) | Enable hiliting | | Process in memory || Retain row order
Maximum unique values per group 10,000 ° Value delimiter ,
T oK Apply Cancel @

Sekil 6.4.8




Sekil 6.4.8’de goriildiigi gibi, group by node’u configure edilerek boy kolonu listesi
sorted liste yapildi. Digerini yani kilo listesi ayni liste formatinda birakildi ve
kaydedildikten sonra program execute edildi.

[ NON ) Data table - 0:3 - Ungroup
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 3 Properties

Row ID S Cinsiyet | | List*(K...| | Sorted...
B rRowo_1 erkek 85 169
B rRowo_2 erkek 80 170
B rRowo_3 erkek 70 175
B rRowo_4 erkek 50 180
B rRowo_5 erkek 74 183
B rRowo_6 erkek 80 185
B rRow1_1 kadin 65 168
B row1 2 kadin 79 170
B rRow1_3 kadin 58 174
B row1 4 kadin 60 180
Sekil 6.4.9

Sekil 6.4.9, ungroup operatoriine sag tikladiktan sonra data table denildigi zaman ag¢ilan
data table’ 1 gostermektedir. Sekilde de gorildiigii gibi boylar sirali fakat kilolar
sirasizdir.

Ozetle, veri setinde etiket varsa veriler etikete gore gruplanmasi, diger kolonlarin
birlestirilmesi miimkiindiir. Burada satir bazli (row based) gruplama veya ungrouptan
ornek gosterildi. Benzer sekilde kolon (column) bazli islemlerde yapilabilir.

Ayni sekilde group by operatoriindeki gibi, sirasiyla node Repository-Manipulation-
Column-Split&Combine- Column Combiner node’una ulasarak veri setine baglanir. Bu
sekilde kolonlar birlestirilecektir.
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GroupBy Ungroup

> > >
L] L] o
Node 1 Node 2 Node 3

IGolumn Combiner
—» [ »

eo!
Node 4

Dialog - 0:4 - Column Combiner

el Flow Variables

Memory Policy

Delimiter

© Quote Character

Replace Delimiter by

Name of appended column

" Quote always

combined string

© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection

r Exclude Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
add all >> I Boy
I Kilo
| S Cinsiyet
tine << remove l
<< remove all

oK Apply ® '
| |

Sekil 6.4.10

Sekil 6.4.10, sisteme column combiner operatdriiniin eklenmesini, baglantilarini ve

configure penceresini gostermektedir. Burada birlestirilmesi istenilen kolonlar secilir

yani include penceresine aktarilir. Ornek olmasi acisindan boy, kilo ve cinisyet yani iig

kolon da dahil edilmistir. Delimiter kisminda aralarina virgiil koyacagi, quote character

ise string degere oldugu gibi tiim karakterleri tirnak(

« »

) icine alarak birlestirecek.



Input with appended column - 0:4 - Column Combiner

| File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 4  Properties  Flow Variables
Row ID | Boy I Kilo § Cinsiyet | § [combined string |
B rRowo 185 85 erkek "185","85","erkek"
B rRow1 174 65 kadn "174","65","kadin"
B rRow2 180 79 kadn “180","79","kadn"
B rRow3 168 58 kadin "168","58","kadin"
| (M Rrow4 175 80 erkek "175","80","erkek"
| (Il Rows 170 70 erkek "170","70","erkek"
B rowe 169 50 erkek "169","50","erkek"
B rRow7 183 74 erkek "183",'74" "erkek"
B rows 180 80 erkek “180","80","erkek"
B rRowo 170 60 kadn “170","60","kadn"
!

Sekil 6.4.11

Sekil 6.4.11, Csv (comma separated) formatindaki gibi ti¢ kolonu da birlestirmis halini

gostermektedir.

Diger bir Oornek olarak da column aggregator gosterilebilir. Yukaridaki béliimde

aciklanan gibi burada ki satir yerine kolonlari toparlamak anlamina gelmektedir.

Column combiner string olarak birlestirirken , column aggregatator veri yapisi olarak

birlestirme yapmaktadir.

=R H&Z

A 12: KNIME_project3

Excel Reader (XLS) GroupBy Ungroup

=l g »Frr>r L
o [ L)
Node 1 Node2  Node3

Column Combiner
—» [ »

o
Node 4

[Column Aggregator

00 »

o
Node 5

Sekil 6.4.12, column

@ Welcome to KNIME Analytics Platform
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[ JoN ] Dialog - 0:5 - Column Aggregator
m Description  Flow Variables =~ Memory Policy
(EIZE options
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection
Available col ) Select Aggregation column(s)
Column(s): Search add >> Column(s): Se.
Select all search hits Select all search hits

add all >> I Boy
I Kilo
S Cinsiyet

<< remove

<< remove all

© Enforce exclusion

OK

Sekil 6.4.12

Enforce inclusion

Apply Cancel @

aggregator operatoriiniin sisteme eklenmesi/ baglantilarn ve

configure penceresini gdstermektedir. Yine ii¢ veriyi (kolon da) secilmistir. Once

aggregate metodu secilmesi gerekmektedir. Bu ylizden bu pencere icerisinde olan

options butonuna basilarak bu sekmeye gecerek kolonlar listeye gore birlestirilmeli.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

=R HS&

A 12: KNIME_project3

Excel Reader (XLS) GroupBy Ungroup
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Node 4

[Column Aggregator
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Dialog - 0:5 - Column Aggregator

@ Description

Flow Variables =~ Memory Policy

Columns W

Aggregation settings

Aggregation me... | Select To change multiple columns use right mouse click for conte...
Concatenate Column name (double click to c... Aggregation meth... Missi... Parameter
List Z
;oun( add >>
First
Last
add all >>
List (sorted)
Maximum
o << remove
Minimum
Missing value cour
Mode << remove all
Parcant

Advanced settings

Remove aggregation columns Remove retained columns

Maximum unique values per row 10,000 ° Value delimiter ,

oK Apply Cancel @

Sekil 6.4.13

Sekil 6.4.13, options penceresinde yapilan degisikligi gostermektedir. Secilen ii¢ kolonun
da liste formatinda birlestirilmesi istenmistir. Program calistirildiginda satir satir
listeler olusturulur. Yukaridaki 6rnekte biitlin kolonu tek bir listeye atarken burada her
satir1 ayr1 bir listeye atar. Bu daha sonra split edilebilir.

O [ Table with aggregation columns - 0:5 - Column Aggregator
File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 4  Properties  Flow
Row ID | Boy I Kilo § Cinsiyet ||(..)/List |

B rRowo 185 85 erkek (185,85, erkek]

. Rowl 174 65 kadin (174,65 ,kadin]

B row? 180 79 kadin [180,79,kadn]

B rRow3 168 58 kadin (168,58 kadin]

B rRow4 175 80 erkek [175,80,erkek]

B rows 170 70 erkek [170,70,erkek]

B rowé 169 50 erkek [169,50,erkek]

B rRow7 183 74 erkek (183,74 erkek]

B rRows 180 80 erkek [180,80,erkek]

B rRowo 170 60 kadin [170,60,kadin)

Sekil 6.4.14

Sekil 6.4.14, ii¢ kolonun birlestirilerek listelenmis hali dérdiincii kolon olrak eklenmis

hali goriilmektedir.

Split etmek icinde “Split Collection Column” kullanilir. Bu collection aslinda yukarida
yapilan (aggregate) edilen ayirmada kullanilir.



Configure diyerek neyi split edecegini belirtiyoruz. Liste yapisini split etmesini
isteyelim.

=R REOC +
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{io| Flow Variables  Memory Policy

Excel Reader (XLS) GroupBy Ungroup

ns > > > L {«) List 7]
® ® ® Relace | |
Noie 1 NodsZ—Noe 3 eplace input column
Column Combiner Determine most specific type
» [ » Element Count Policy
- © Best effort
Node 4 Use input table information
[Split Collection .
Col Aggregat: Col Count in advance
> 00 »—F—» 4] »
) !
Node 5 Node 6
OK Apply Cancel @‘
Sekil 6.4.15

Sekil 6.4.15, sisteme split collection column node’'unun eklenmesini ve baglantilarini
ayrica bu node’un configure penceresini gostermektedir. Buraya liste secilerek onun
split edilmesi istendigi icin program bu sekilde execute edilir.

[ ] [ ] Input data with newly appended columns - 0:6 - Split Collection Column
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 7 Properties Flow Variables

Row ID | Boy I Kilo § Cinsiyet ||(..) St | ? Split Value 1 | ? Split Value 2 | ? Split Value 3
. Row0 185 85 erkek [185,85,erkek] 185 85 erkek
. Rowl 174 65 kadin [174,65,kadin] 174 65 kadin
. Row2 180 79 kadin [180,79,kadin] 180 79 kadin
. Row3 168 58 kadin (168,58 ,kadin] 168 58 kadin
. Row4 175 80 erkek [175,80,erkek] 175 80 erkek
. Rows 170 70 erkek [170,70,erkek] 170 70 erkek
B Rows 169 50 erkek [169,50,erkek] 169 50 erkek
. Row7 183 74 erkek (183,74 erkek] 183 74 erkek
. Row8 180 80 erkek [180,80,erkek] 180 80 erkek
. Row9 170 60 kadin [170,60,kadin] 170 60 kadin
Sekil 6.4.16

Sekil 6.4.16, Yukaridaki split komutundan sonra execute edilen programin sonug
penceresini gostermektedir. Boy, kilo ve cinsiyetten olusan liste verisin tekrar
boliinerek split valuel, split value2, split value3 seklinde yeni kolonlara yazildigi
goriilmektedir..

ETL ‘de preprocess i¢in kullanigh araclardir. Node Repository kismindaki diger araglar
da denenerek kullanilabilir. Cok sayida tool olmasina ragmen en temelde ve genel olarak
ise yarayacak bircok kriter gosterildi ve gosterilecektir. Bu bolimde de veri iizerinde
yapilabilecek temel 6n isleme islemlerinden bahsedildi.



6.5 Birlestirme (Join) ve Ulestirme (Concantenation)

Bu bolimde amag birden fazla veri kaynagindan gelen verilerin ortak bir kiimede
birlestirilmesini (join) gdstermektir. Bu 6zellik daha ¢ok veritabani teorisinden gelen bir
ozelliktir. Burada veri seti workflow iizerinde table creator ile olusturulacaktir.
Istenildigi kadar satir ve kolon girilebilmektedir. Table Creator diigiimiinii ¢alisma
alanina biraktiktan sonra configure ederek asagidaki sekilde veriler girilebilir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
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@ Dialog - 5:1 - Table Creator

JIME_project3 @ We
pl e oo Flow Variables  Memory Policy
Input line:
S isim S soyisim I maas I departman
yilmaz 4000 1
[Table Creator demir 4000 2
‘ & yildiz 5000 1
i I yilmaz 5000 1
turk 3000 |
Node 1 [
The output table has 5 rows and 4 columns. Highlight output table
OK Apply Cancel ®
Sekil 6.5.1

Sekil 6.5.1, workflow’a aktarilan table creator node’'unu ve onun configure penceresini
gostermektedir. Kolonlara ¢ift tiklanarak istenilen degerler girilebilir. Ayrica baslklar
da ¢ift tiklanarak agilan pencereden giincellenebilir. Agilan ufak pencereden ayrica
kolonun tipi de segilebilir. Ornegin buraada isim ve soyisim string, maas ve departman
ise integer olarak se¢ilmistir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

=R L P
- 12: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics... A\ 0: KNIME_demet A\ 2: KNIME_demet 1
Table Creator

EY Configure... F6

q ,

Ne O
Reset F8
= Edit Node Description... X F2

=0 New Workflow Annotation
Collapse into Metanode
[B] Encapsulate into Wrapped Metanode

B2 ¢

Show Flow Variable Ports

of Cut
Copy

< Undo

& Delete

i Manually created table

Sekil 6.5.2

Sekil 6.5.2’de goriildiigi gibi programi calistirdiktan sonra sag tusa basip en alttaki
“manually created table” se¢cenegine basilarak olusturulan tablo goriilebilir.

[ NON ] Manually created table - 5:1 - Table Creator
File Hilite Navigation View

Il ez ie e Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables

RowID | §isim | § soyisim | | maas | | depar...
. Row0 ali yilmaz 4000 1
B rRow1 veli demir 4000 2
B rRow2 ahmet yildiz 5000 1
B row3 ayse yllmaz 5000 1
B rRows fatma turk 3000 2
Sekil 6.5.3

Sekil 6.5.3, yukarida olusturulan tabloyu gostermektedir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
=R REOC P2

: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics... A\ 0: KNIME_demet A\ 2: KNIME_demet 1 A\ 3: KNIME_project A 4 KNIV

Table Creator (] @® Dialog - 5:2 - Table Creator

@ SEle - Gaso s Flow Variables  Memory Policy

o
Node 1 Input line:

s

[Table Creator Row0 1 muhasebe

@ Rowl 2 bilgi islem
Row2

ros — [ —

Node 2 Row4
Row5
Row6
Row?7
Row8
Row9
Rowl0
Rowll
Row12
Row13
Rowl4
Rowl5
Rowl6
Rowl?7
Rowl8
Rowl9

1
itline 83 = B & cons OK Apply Cancel ©)
KNIMF €.

Sekil 6.5.4

Sekil 6.5.4, sisteme bir tane daha Table Creator eklenerek, bu operatorle de departman
bilgilerinin tutulmasi i¢in tablo olusturulmasi gésterilmektedir.

® 0 Manually created table - 5:2 - Table Creator
File Hilite Navigation View

el la e e Spec - Columns: 2 Properties

Row ID Sid S depar...
B rRowo 1 muhasebe
B rRow1 2 bilgi islem

Sekil 6.5.5

Sekil 6.5.5, olusturulan tablonun manually created table béliimiinden agilan penceresini
gostermektedir. Bu drnekte yapacak islem, her ¢alisanin hangi departmanda oldugunu
ismiyle gorebilmek. Ornegin 1.tabloya bakildiginda kullanicilarin departmanlarini
gorilebilir ama isimleri goriilemez. Tabloda departman isimlerininde goérmesi i¢in join
kullanilmasi gerekecektir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

B&& *

': KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics... A\ 0: KNIME_demet A\ 2: KNIME_demet 1
Table Creator
® g
Node 1 o ¥
/"//f o!
.
Table Creator -~ Node 3
7T
L]
Node 2
Sekil 6.5.6

Sekil 6.5.6, sisteme joiner eklenmesini ve diger iki table creator ile baglantisini
gostermektedir. Joiner configure edilirken Join mode kisminda doért tip join tipi gorilir.

[ JON ] Dialog - 5:3 - Joiner

g i Column Selection  Flow Variables ~ Memory Policy

~Join Mode
Join mode

Left Outer Join

~Joining Col Right Outer Join

Full Outer Join

© Match all of the following | Match any of the foll.

Add row

~Performance Tuning
Maximum number of open files: (g

| Enable hiliting

~Row IDs
Row ID separator in joined table:

Sekil 6.5.7



Sekil 6.5.7'de joiner operatériiniin configure penceresindeki join mode’da agilan join
tiplerini gostermektedir.

Inner join; iki tabloda da ortak olan degerleri alip bunlari1 bunlar bir kolonda birlestirir.

[ JON ] Dialog - 5:3 - Joiner
i dliagoedyel| Column Selection  Flow Variables  Memory Policy i
Join Mode
Join mode Inner Join T

Joining Columns

© Match all of the following Match any of the following
| departmanid d Sid B + -
+
Performance Tuning
Maximum number of open files: 09
Enable hiliting
Row IDs
Row ID separator in joined table:
|
¢
|
OK Apply Cancel ©)

Sekil 6.5.8

Add row dedikten sonra ilk gelen tablodan departmanid ile ikinci tablodan gelen
departmanid birbirine esitlenmesi gerekecektir. Sekil 6.5.8, bu asamay1 gostermektedir.

Buradaki amag¢ bunlarin birbirine esit oldugu durumlarda tabloda bunun
gosterilmesidir.



| JON ]
File Hilite Navigation

View

Joined table - 5:3 - Joiner

Properties

Flow Variables

Row ID 8§ isim
Il Row0_Row0 ali
Il Row1_Rowl veli
. Row2_Row0 ahmet
. Row3_Row0 ayse
M Row4_Row1 fatma

Bzl S S el e e e Spec - Columns: §

S soyisim | | maas || | [depart
yilmaz 4000 1
demir 4000 2
yildiz 5000 1
yilmaz 5000 1
turk 3000 2
Sekil 6.5.9

§ departman adi |

muhasebe
bilgi islem
muhasebe
muhasebe
bilgi islem

Sekil 6.5.9, program execute edildikten sonra elde edilen sonug¢ penceresini
gostermektedir. Gortldigi gibi rod ID’lere yani depertman id ve id kolonlarina gore
tablolar birlestirilmistir.

Diger join tiplerinin denenebilmesi i¢in veride biraz degisik yapilmasi gerekecektir. Her
iki tabloya da asagidaki sekilde son kayitlar gibi 6rnek en azindan birer satir daha

eklenmelidir.

Dialog - 5:2 - Table Creator

IE e GG Flow Variables

Memory Polic

Input line:

Row0
Rowl
Row2
Row3
Row4
Row6
Row7
Row8

id

s depart... NN

1 muhasebe

2 bilgi

islem

3 sayin alma

[ 1

Sekil 6.5.10

Sekil 6.5.10, departman bilgilerinin oldugu tabloya yeni eklenen satir1 gostermektedir.



Dialog - 5:1 - Table Creator

gE e -G ao i Flow Variables  Memory Policy

I maas | | [LEl o

Input line: 8
S isim  § soyisim
Row0 ali yilmaz 4000
Rowl veli demir 4000
Row?2 ahmet yildiz 5000
Row3 ayse yilmaz 5000
Row4 fatma turk 3000
merve demir 6000
Row6
Sekil 6.5.11

HNHD—‘NH

Sekil 6.5.11, ilk olusturulan g¢alisan bilgilerinin oldugu tabloya eklenen yeni ¢alisanin
bilgilerini gostermektedir.

[ NON | Joined table - 5:3 - Joiner

File Hilite Navigation View

Il EEn e G e Spec - Columns: 5 Properties
Row ID S isim S soyisim |} maas | depar...| § depar...

B Row0_Row0  ali yilmaz 4000 1 muhasebe

B Rowl_Rowl veli demir 4000 2 bilgi islem

. Row2_Row0 ahmet yildiz 5000 1 muhasebe

. Row3_Row0 ayse yilmaz 5000 1 muhasebe

B Row4_Rowl fatma turk 3000 2 bilgi islem

Sekil 6.5.12

Sekil 6.5.12’de program bu sekilde execute edilip joinner’in sonucuna bakildiginda 8
numarali departman ve 3 numaral

departmanlarin karsiliklarinda hi¢bir sey olmadigi

departman sonugta goriilmemektedir. Bu
icin sonu¢ tablosunda da

getirilmemistir. Inner join kisaca iki tabloda da birbirini karsilayabilen durumlar
oldugunda verileri getirmektedir.

Bunlar1 da gorilebilmesi i¢cin “Full Outer Join” se¢ilmelidir. Outer join null (bos)
durumlari da alir. Yani karsiliginin olmadigi durumlari da alir.



[ JoN ] Dialog - 5:3 - Joiner

Column Selection  Flow Variables = Memory Policy

rJoin Mode
Joinmode  Full QuterJoin &)

Joining Columns

© Match all of the following | ' Match any of the following

Top Input ('left' table) Bottom Input ('right' table)
I departmanid B I id B + _

Performance Tuning
Maximum number of open files: 200

Enable hiliting

Row IDs
Row ID separator in joined table:

OK Apply Cancel ®

Sekil 6.5.13
Sekil 6.5.13, full outer join segilerek yapilan configure penceresini gdostermektedir.

| NON | Joined table - 5:3 - Joiner
File Hilite Navigation View

Ll e e Gl Sere Spec - Columns: 5 Properties

Row ID S isim S soyisim | | maas | depar... § depar...

. Row0_Row0 ali yilmaz 4000 1 muhasebe
B Row1_Rowl veli demir 4000 2 bilgi islem
. Row2_Row0 ahmet yildiz 5000 1 muhasebe
. Row3_Row0 ayse yilmaz 5000 1 muhasebe
B Row4_Rowl fatma turk 3000 2 bilgi islem
B rRows_? merve demir 6000 ? ?

B 7 rRow2 ? ? ? ? sayin alma

Sekil 6.5.14

Sekil 6.5.14, full outer join segilerek elde edilmis sonu¢ tablosunu gdéstermektedir.
Ornegin merve demir’in karsilig1 yokken onu da ekledi ya da satin alma departmaninin
da karsilig1 yokken onu da ekledi.

Left outer join ise soldaki tablonun biitiin bilgilerini getirir sagdaki tablodaki
karsiliklarini bos getirir.



Dialog - 5:3 - Joiner

w Column Selection  Flow Variables = Memory Policy

Join Mode

Joining Columns

© Match all of the following

Row IDs

Top Input ('left' table)

| departmanid

Performance Tuning

Join mode Left Outer Join E
Match any of the following
Bottom Input ('right' table)
B i <] + -
+
Maximum number of open files: 5qq
Enable hiliting
Row ID separator in joined table:
OK Apply Cancel @‘

Sekil 6.5.15

Sekil 6.5.15, left outer join secilerek olusturulan configure penceresini gostermektedir.

O @ Joined table - 5:3 - Joiner
File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 5  Properties
Row ID S isim S soyisim | | maas | depar... § depar...
. Row0O_Row0 ali yilmaz 4000 1 muhasebe
B Row1_Rowl veli demir 4000 2 bilgi islem
B Row2_Row0 ahmet yildiz 5000 1 muhasebe
. Row3_Row0 ayse yilmaz 5000 1 muhasebe
B Row4_Rowl fatma turk 3000 2 bilgi islem
Bl rows_? merve demir 6000 ? ?
Sekil 6.5.16

Sekil 6.5.16, left joiner a gore elde edilen sonug¢ penceresini gostermektedir. Sekilde de

goriildiigii gibi sol tablodaki tiim bilgileri icerirken sagda karsiligi olmayanlar1 bos

gostermis fakat sadece sagda olanlari tabloya dahil etmemistir.

Tam tersini almak icin right outer join kullanilmalidir. Yani sag tablodaki tiim bilgileri

icerirken solda karsilig1 olmayanlari bos géstermesi ama sagda olanlarin hepsini tabloya

dahil etmesi i¢in right outer join kullanilmahdir.

Joiner, tablo birlestirmenin bir yontemi. Diger bir yontemde concatenate se¢enegidir.

Farkli tablolardan gelen ama aymi kolon yapisina sahip tablolar1 birlestirmek igin

concatenate kullanilir. Bu literatiirde uc¢ uca eklemek, birlestirmek diye de gecer.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

= & & *
2: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics... A\ 0: KNIME_demet A\ 2: KNIME_demet 1 A

Concatenate
T
>
—» @
Table Creator Node 5
Node 6

Sekil 6.5.17

Sekil 6..5.17, sisteme yeni table creator ve concatenate node’larinin eklenmesini ve
baglantilarini gostermektedir.



Dialog - 5:6 - Table Creator

Table Creator Settings

Flow Variables = Memory Policy

Input line:

Row0
Rowl
Row?2
Row3
Row4
RowS5
Row7
Row8
Row9
Row10
Rowll
Row1l2
Rowl3
Rowl4
Rowl5
Rowl6
Rowl7
Row1l8
Row19
Row20
Row21
Row22

B—WN'<><

S isim

8 soyisim | maas

yilmaz
demir
yildiz
yilmaz
turk
demir

4000
4000
5000
5000
3000
6000

IOONn—-v—-Nn—-

The output table has 6 rows and 4 columns.

Highlight output table

OK

Apply Cancel (:)

Sekil 6.5.18

Sekil 6.5.18, yeni eklenen table creator’in configure penceresinde girilen yeni verileri
gostermektedir. Ornegin her tabloda farkli ¢alisanlar olsun ya da bir kisim veri
sunucunun istiinde duruyordur digeri diger sunucunun istiinde duruyordur ya da
degisik sekillerde tablolar béliinmiis olabilir. Bu ayni yapida olan tablolar birlestirmek
istenirse yani karsiligini bulup diger tablodan bilgi getirip bunlari kolon olarak eklemek
join idi fakat ayni1 kolon yapisina sahip farkl tablolar1 birlestirmek icin concatenate (u¢
uca eklemek, iilestirmek) kullanilmalidir.



[ NON | Concatenated table - 5:5 - Concatenate
File Hilite Navigation View

Ll e e Gl Spec - Columns: 4 Properties

Row ID s isim s soyisim | maas ] depar...
B rowo ali yilmaz 4000 1
B rRow1 veli demir 4000 2
B rRow2 ahmet yildiz 5000 1
B row3 ayse yilmaz 5000 1
B rows fatma turk 3000 2
. Row5 merve demir 6000 ?
B Rowo_dup  x yilmaz 4000 1
B rRowl _dup vy demir 4000 2
B RrRow2_dup =z yildiz 5000 1
B Row3_dup kK yilmaz 5000 1
B rRowd_dup | turk 3000 2
B RrRows dup m demir 6000 8
Sekil 6.5.19

Sekil 6.5.19, program calistirildiginda elde edilen sonuc¢ tablosunu gostermektedir.
Burada da goriildiigii gibi, row0-row5 arasindaki veriler ilk tablodan altindaki kisim ise
son olusturulan tablodan gelmis ve her seyin dahil oldugu yeni bir tablo
olusturulmustur.

[ NON ) Dialog - 5:6 - Table Creator

qpl e Lo Flow Variables  Memory Policy

Input line: x

S soyisim | maas | depart...
4000
4000
5000
5000
3000
6000

00 N et et D) e

Sekil 6.5.20

Sekil 6.5.20, son eklenen table creator configure penceresinde yapilan degisikligi
gostermektedir. Isim yazan kolonun adin adres olarak degistirildi.



O [ ] Concatenated table - 5:5 - Concatenate
File Hilite Navigation View

Il e e o) e Spec - Columns: S Properties

Row ID 8§ isim S soyisim | | maas | depar...| § adres
B rRowo ali yilmaz 4000 1 ?
B rRow1 veli demir 4000 2 ?
B rRow2 ahmet yildiz 5000 1 ?
B rRow3 ayse yilmaz 5000 1 ?
B rows fatma turk 3000 2 ?
B rows merve demir 6000 ? ?
B rRowo_dup 7 yilmaz 4000 1 X
B Rrowl _dup 7 demir 4000 2 y
B rowz_dup 7 yildiz 5000 1 z
B Rrow3_dup 7 yilmaz 5000 1 k
B rRows_dup 7 turk 3000 2 I
B Rrows _dup 7 demir 6000 8 m
Sekil 6.5.21

Sekil 6.5.21'de de goriildigi gibi, ilk tablodan gelen kisimda adres bilgisi olmadig i¢in o
kolondaki o boélge bos, alttaki kisimda da adres bilgisi olup isim bilgisi olmadig1 i¢in o
siralarda da isim bilgileri mising value gelmistir. Buradan da anlasilacag1 gibi,
concatenate sadece tiim verileri uc uca eklemek i¢in kullanilir.



6.6 Eksik Veriler (ilk deneme)

Bu boélimde amag, eksik verilerin nasil diizeltecegini /giderilecegini gostermektir.
Yukaridaki bélimlerde oldugu gibi yine Table creator eklenip configure béliimiinden
icerisinde basitce birka¢ degerin eksik veri (missing value) olarak kaydedildigi kolonlar
olusturulmal.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

b =R BHL6 *

(] Dialog - 5:1 - Table Creator

Flow Variables ~ Memory Policy

A\ 12: KNIME_project3 @ Welc

Input line:

D integer 8 string Im

Row0 10a
rable Creator | | Rowl 6b
| | Row2 c
Row3 4
Row4 1le
Node 1 | Row5
| Row6 99

Row7 12a

Row9

Row10

Rowll

Row12

Row13

Rowl4

Row15

Rowl6

Row1l7

Row18

Row19

Row20

Row21

Row22

|
‘ﬁi r

H:’m*manc’w

The output table has 8 rows and 3 columns. Highlight output table

OK Apply Cancel @

Sekil 6.6.1

Sekil 6.6.1, table creator’in sisteme eklenmis halini ve onun configure penceresinde
girilen verileri gostermektedir. Bos hiicreler bilerek herhangi bir deger girilmemis
hiicrelerdir.



O O Manually created table - 5:1 - Table Creator

File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 3 Properties Fl

Row ID D integer | § string S columnl
B rRowo 10 a a
B row1 6 b b
B row2 ? c c
B rRow3 4 ? d
B rRows 11 e e
B rows ? ? f
. Rowb 9 g g
B rRow7 12 a h
Sekil 6.6.2

Sekil 6.6.2, yukarida girilen veriler ile olusturulmus tablonun son halini gdstermektedir.
Soru isareti (?) olarak gortilen degerler heniiz girilmemis, bilinmeyen degerler anlamina
gelmektedir. Bu eksik veriler nasil Knime tarafindan diizeltilebilir veya veri biliminde,
veri madenciliginde bunlar nasil ele alinmali bunlar bu bélimde 6rnek iizerinden

aciklanacaktir.
0@
M B 6 @ B § = &R OO =R HZ0
4 KNIME Explorer 53 = B A 12: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics
A\ dosya donusumleri
AgelanabcreGoreGrup!ama
A% KNIME_demet
A KNIME_demet 1
£ KNIME_project Table Creator [Missing Value
A KNIME_project10 ‘ i »
5 > ?
A* KNIME_project11 ot \‘ d - ]
A5 KNIME _project12 °®
Node 1 Node 2
A Workflow Coach 3 B =0
Recommended Nodes Community
¥ Joiner 7%
(%) Math Formula 7%
J=GroupBy 7%
¥ column Filter 5%
:'7?_'. Row Filter 4%
A Node Repository = B
iQ missin N
V," Manipulation
¥  Column
v [*Filter
gMissIng Value Column Filter
v " Transform
E& Extract Missing Value Cause
? Missing Value
7_)' Missing Value (Apply)
Sekil 6.6.3

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

A\ 0: KNIME_demet A 2: KNIME_demet 1 L

Sekil 6.6.3, Node Repository boliimiinden Missing Value seklinde aratilarak bulunan
node’'un workflow’a eklenmesini ve table creator ile baglantisin1 gdstermektedir. Daha
once filitreleme kisminda bahsedildigi lizere row filtering ve column filtering ile eksik
veri (missing value) igceren herhangi bir satir1 direkt silebilmek miimkiindi. Bir diger



yontem ise eksik kisimlarin tahmin edilmesidir. Knime’da tahmin etmesi icin degisik
yontemler bulunmaktadir.

[ NON | Dialog - 5:2 - Missing Value
m Column Settings  Flow Variables = Memory Policy

Fix Value B

Number (double)
Value 50.0 C

Fix Value B

String
Value Ankara|

Options marked with an asterisk (*) will result in non-standard PMML.

'~
?)
\~/

OK Apply Cancel

Sekil 6.6.4

Sekil 6.6.4’de de goriildigi gibi Missing Value’nun configure boélimiinde iki tip veriden
bahsedilmektedir. Bunlar: Say1 (number) veya dizgi (string)’dir. Eksik kisimlarda Say1
olan durumlarda fix value (sabit deger) koyarak 6rnegin burada 50 ile doldurmasi,
String icinde bir fix value 6rnegin Ankara yazilmasi ile ¢oziilebilir.



® 0 Output table - 5:2 - Missing Value
File Hilite Navigation View

Al e e Gl s Spec - Columns: 3 Proper

Row ID | D integer | § string | § columnl
B rRowo 10 a a
B rRow1 6 b b
B rRow2 50 c c
B rRow3 4 Ankara d
B rRow4 11 e e
B rRows 50 Ankara f
B rRowe 9 g g
B row7 12 a h
Sekil 6.6.5

Sekil 6.6.5, Fix degerleri koyup ¢alistirildig1 zaman olusan output table’r gostermektedir.
Gorildiign gibi eksik olan degerler bir dnceki sekilde verilmis olan fix value’larla yani
sabit degerlerle doldurulmustur.

Baska sekilde de bu eksik verileri tamamlamak mtimkiin.

®0Oe Dialog - 5:2 - Missing Value

5 Ul Column Settings  Flow Variables = Memory Policy

Number (double) Mean B
String . Most Frequent Value

Options marked with an asterisk (*) will result in non-standard PMML.

OK Apply Cancel ®

Sekil 6.6.6



Sekil 6.6.6, missing value operatoriiniin configure penceresinde sayisal degerler i¢in
mean(ortalama) ile ve stringler i¢in de (most frequent value) en fazla tekrar eden degeri
ile tamamlanmasi komutunun girilmesini gostermektedir. Dolayisiyla herhangi bir
string eksikse o kolona bakilacak o kolon igerisinde en fazla tekrarh deger eksik verilere
yazilacaktir. Sayet bir say1 eksikse kolona bakilacak ve o kolondaki biitiin sayilarin
ortalama degeri eksik degerlerin yerine yazilacaktir. Ayrica, number icin ortanca,
minimum, maximum vb. Degerler ve string icin ise bir dnceki, bir sonraki vb. Degerler ile
eksik verilerin giderilme secenekleri de secilebilir.

O O Output table - 5:2 - Missing Value
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 3 Properties

Row ID D integer  § string S columnl
B rRowo 10 a a
B rRow1 6 b b
B rRow2 8.667 c c
B rRow3 4 a d
B rows 11 e e
B rows 8.667 a f
B rRows 9 g g
B rRow7 12 a h
Sekil 6.6.7

Sekil 6.6.7, olusan output table’1 gostermektedir. Buradan yola ¢ikarak, ortalama degerin
8.667 ve en fazla tekrar eden degerin ise “a” harfi oldugu eskik veri olan bdlgelere bu
degerlerin yazilmasiyla anlasild.

[ ] [ ] KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
Civ & B @iwox B & ==& ) = BR& ¥

A~ KNIME Explorer 53 = B A 12: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics. A\ 0: KNIME_demet A\ 2: KNIME_demet 1
HEE &% ]

A UEiELnwS
A\ dosya donusumleri

A\ gelenHabereGoreGruplama
A% KNIME_demet

A KNIME_demet 1

/% KNIME_project Table Creator Missing Value
£ KNIME_project10 - > 2 >
4 KNIME_project11 * ‘T m
A\ KNIME_project12 ° . |
Node 1 Node 2
A Workflow Coach 83 B=o |
Recommended Nodes Community
[(bFile Reader 33%
B, csv Reader 21%
B8, Table Creator 14%
5-0 Database Reader 8% Missing Value
B, Table Reader 4% (Apply)
-
4 Node Repository = 8 > ? d
&Q missin A4
Node 3

v 0‘4 Manipulation
¥ Column

v[*Filter
@Missing Value Column Filter

v [* ] Transform
é',{‘n Extract Missing Value Cause
? Missing Value
7_)’ Missing Value (Apply)

Sekil 6.6.8



Sekil 6.6.8, Sisteme missing value (apply) operatoriiniin eklenisini ve baglantilari
gostermektedir. Goruldiigi gibi missing value node’unun bir de apply 6zelligi vardir.
Mavi koseli olan kareler aslinda bir PMML outputu verir. Yani bir makine 6grenmesi
sonucu bir model olusturur. Istatistiksel bir model veya makine 6grenmesi ile gelen bir
model ve bu ¢iktilar daha sonra baska programlarda da kullanma imkani saglar. Ornegin
Knime’da 6gretilen bir model daha sonrasinda rapid miner’da kullanilabilir. Suan 6rnek
olmas1 acisindan bu 6rnekte kullanilacak fakat ayni veri kiimesi iginde kullanilmasi
normalde ¢ok anlamh degildir.

Gelen verileri partitioning ile pargalara bdliinerek bir kismi 6grenmesi bir kismi da
Ogrenilenin test edilmesi i¢in kullanilabilir.

© =R SEO0 ¥
A\ 12: KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics.. A\ 0: KNIME_demet A\ 2: KNIME_demet 1 A3
Table Creator Partitioning Missing Value
> >
oo
Node 1 Node 4 Node 2
[ NON ) Dialog - 5:4 - Partitioning
Missing Value
First partitio Flow Variables ~ Memory Policy L (Apply)
L -
Choose size of first partition > ? >
Node 3
Absolute 100
© Relative[%] 50 2

Take from top
Linear sampling

© Draw randomly

Stratified sampling § columnl
Use random seed 1,526,953,559,851
OK Apply Cancel ©)
Sekil 6.6.9

Sekil 6.6.9, sisteme partitioning operatdriiniin eklenmesini ve baglantilarini ve ayrica bu
operatoriin configure penceresini gostermektedir. Program c¢alistirildigi zaman veri
ikiye béliinmiis olur. i1k %50 lik grup missing value kismina ikinci %50 lik kisim missing



value (apply) uygulamasina gider. Buradaki sistemde oOgrenme farkli verilerden,
uygulama farkli verilerden yapilmaktadir.

@) O Output table - 5:3 - Missing Value (Apply)
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 3 __Properties

Row ID D integer | § string S columnl
B rRow1 6 b b
B row2 10 c c
B rRow3 4 a d
B rRow7 12 a h
Sekil 6.6.10

Sekil 6.6.10, program calistirildiktan sonra missing value (apply) dan elde edilen output
table’r gostermektedir. Veri seti yariya boliindigii icin ¢ikan sonuc¢ta da daha az satir
bulunur. ilk 50% kisimdan 6grendigi boliimii uygulayarak ikinci kisimdaki eksik verileri
bu 6grenmeye gore tamamlamaktadir.

Bir diger yontem ise eksik verilerin kolon bazl olarak filitrelenmesi i¢in “Missing Value
Column Filter” kullanilmasidir.



& B H=R EHZ ¥

= O A 12:KNIME_project3 @ Welcome to KNIME Analytics A\ 0: KNIME_demet A 2: KNIME_demet 1 A\ 3: KNIME_project
Table Creator Partitioning Missing Value
3
» >
oo
E‘. > > @ > »? =
Node 1 Node 4 Node 2
E = 8 Missing Value Missing Value
[IColumn Fiiter (Apply)
Community n
10% » B> - 7>
8% .
4% - =
a9 Node 5 Node 3
21000 Dialog - 5:5 - Missing Value Column Filter
Configuratio Flow Variables Memory Policy

© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection

r Exclude Select Include
- Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits

Ca

8 string add all >> D integer

S complate
<< remove
<< remove all
© Enforce exclusion Enforce inclusion |

Missing value threshold (in %): 10| © £

OK Apply Cancel

Sekil 6.6.11

Sekil 6.6.11, sisteme missing value column filter operatoriiniin eklenmesini,
baglantilarini ve ayrica bu operatoriin configure penceresini gostermektedir. Configure
girildigi zaman ayarlar kismindan hangi kolonlara bakilmasini isteniyorsa o kolonlar
include penceresine aktarilirken digerleri exclude penceresine aktarilir. U¢ kolonlu veri
seti vardi bu li¢ kolonun tamamina bakilsin ve eksik degerler silinsin ya da sadece isim
eksikse silsin ama yas eksikse silmesin gibi durumlar i¢in bir tanesini hari¢ (exclude)
tutulabilir veya sadece bir tanesi include edilebilir.

Yukaridaki 6rnekte sadece stringteki eksiklleri alinmamasi fakat integerdaki eksiklikleri
silmesi yani integer herhangi bir eksik deger varsa bunu gostermemesi icin integer ve
complate kolonlar1 alinip string kolonu alinmamistir. Missing value threshold kismini
%10 olarak belirlendi. Bu sekilde sistemin %10 {izerindekileri exclude etmesini
beklenir.



[ NN Filtered table - 5:5 - Missing Value Column Filter
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 2 Properties Fl

Row ID S string S compl...
. Row0
B row1
. Row2
. Row3
B rRow4
. Row5
. Rowb
. Row7

Nm YN T
SO ""manoTw

S (=]

Sekil 6.6.12

Sekil 6.6.12, program calistirildiginda elde edilen ¢iktiy1 gostermektedir. Complete
exclude(haric) ‘u hig eksik veri olmamasindan dolay1 hadil edilmedi.

Ozetle bu béliimde; bir sekilde eksik degerlerin sistemin égrenmesini saglanamasi,
Ogrenecegi ayr1 bir veri kiimesinden eksik verilerle ilgili bir yontem g¢ikartmasini ve
sonra bunu bagska bir veri kiimesi {izerine uygulamasinin nasil yapilacagin tek bir veri
kiimesi varsa hem ordan 6grenip hem de oradaki veriler lizerinde uygulayacaksa
missing value diigiimiiniin (operatoriiniin) yeterli olacagi veya kolon bazh filitreleme,
eksik degerli olan kolonlarin tamamen kaldirilmasi gibi yontemler gosterildi.



6.7 Tarih ve Zaman islemleri

Bu béliimde tarih ve saat verileri ile ilgili calisma yapilacaktir. Sekil 6.7.1 de goriildiigi
gibi table creator kullanilarak manual olarak tarih verileri 6rnek olarak islenecektir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

B & i

Welcome to KNIME Analytid JElo @ aooii o Flow Variables  Memory Policy

Input line:

B ain |
Row0 10/10/2010
Rowl 11/12/2015 @ @ New settings for column 'tarih’
[Table Creator Row2 30/01/2017 - Column Properties

@’ Row3 05/05/2018 DON'T include column in output table
Row4

9 RowS Name: tarih
Node 1 Rowd .
Row? 2 Type: = String B

Row8 miss. value pattern:
1 Row9
Row10 Format:
Rowll
Rowl12
Row13 Domain...
Row14

Rowl5
Row16 OK Cancel

Row17 R —

Rowl8
Row19 3
Row20
Row21
Row22

<>

Outline 52 The output table has 4 rows and 1 columns. _| Highlight output table

—c— OK Apply Cancel @

Sekil 6.7.1

Sekil 6.7.1'de goriilen 1. Penceredeki operator configure edileceginde 2. Pencere
acilmaktadir. 2. Penceredeki tarih yazan kisima sag tuklandiginda 3. Pencere
acilmaktadir. Name kismina tarih yazildig1 i¢in 2. Pencerede goriilen tarih kolonu o ismi
almis ve string segili oldugu i¢in de tiirt string goriinmektedir.

Bu asamadan sonra girilen tarihin Knime dilinde tarih olarak algilanmasi i¢in string to
date &time operatori kullanilacaktir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

=R HS&¢ *

Hilite Navigation View

Output table - 2:2 - String to Date&Time

= 8 O Welcome to KNIME Analytics Platform A *2: KNIME_project 23 = 8 b ?
= Table Creator ring to Date&Time
v B
nime.com:80/tomee/e, E‘. :. » Sé') »
°
Node 1 Node 2 Ba
[ ] Dialog - 2:2 - String to Date&Time
W Flow Variables = Memory Policy
© Manual Selection | ' Wildcard/Regex Selection
r Exclude Select r Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
add all >> S tarih
<< remove
<< remove all
| Enforce exclusion © Enforce inclusion
Replace/Append Selection
© Append selected columns  Syffix of appended columns: (tarih)
Replace selected columns
Type and Format Selection
New type: = Date E Date format: d/M/yy < 2
Locale: tr_TR a Content of the first cell: 10/10/2010
OK Apply Cancel ®
Sekil 6.7.2

Sekil 6.7.2’de goriildiigii gibi string to date&time operatoriin iginde 1. Penceredeki gibi
append selected columns secilerek suffix of appended columns béliimiine tarih
yazilmistir. Ayrica 2. Penceredeki boliimde de new type boliimiinden date segilip locale
de ise tr_TR secilmistir. Date format olarak ise d/M/yy yazilmistir. Burada d->day yani
giinii, M= month yani ayy, yy ise year yeni yili belirtmektedir. dd/MM /yyyy seklinde de
yazilabilir ama bu durumda 5. Ay gibi tek haneleri yazilmak istendiginde hata verecegi
icin basina 0 koymak yani 05 yazmak gerekmektedir. Bu sekilde ¢alistirildiginda hata
verecektir ¢linkii 6rnek verilen tarihlerde yil hep 4 haneli islenmistir bu ytlizden
d/M/yyyy seklinde yazilmalidir.

Il e RGeS Gl i Spec - Columns: 2

Properties

Flow Variables

Row ID S tarih |@ tarih(tarih)

.ROWO 10/10/2010 2010-10-10
.Rowl 11/12/2015 2015-12-11
.ROWZ 30/01/2017 2017-01-30
.R0w3 05/05/2018 2018-05-05

Sekil 6.7.3



Sekil 6.7.3 program calistirildiktan sonra elde edilen output table’1 gostermektedir.
Tarihler arasinda fark almak hesap yapmak gibi avantajlar saglamaktadir. Date&time
difference operatorii ekleyerek hesap yapilabilir. Sekil 7.1.4 sisteme girme (iiye olma) ve
¢ikma tarihleri arasindaki giin bazl farkin hesaplanmasi i¢in 6rnek gostermektedir.

[ NON ) Dialog - 2:1 - Table Creator

Jfl @ - ec s Flow Variables  Memory Policy

Input line:
S tarin
Row0 10/10/2010 10/10/2011
Rowl 11/12/2015 5/5/2018
Row?2 30/01/2017 3/1/2015
Row3 05/05/2018 5/6/2018
Row4
Row5
| |
Row?7
Row8

Sekil 6.7.4

Sekil 6.7.4 table creator operatoriinde sistemden ayrilanlarin tarihleri i¢in olusturulan
column1 kolonunu géstermektedir.

[ JON ] Dialog - 2:2 - String to Date&Time

W Flow Variables = Memory Policy

© Manual Selection | ' Wildcard/Regex Selection

- Exclude - Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
add all >> S tarih
§ columnl
<< remove
<< remove all

) Enforce exclusion © Enforce inclusion

Replace/Append Selection

© Append selected columns  Suffix of appended columns: (tarih)
" Replace selected columns

Type and Format Selection

<>

New type: = Date E Date format: d/M/yyyy
Locale:  tr_TR B Content of the first cell: 10/10/2010

Guess data type and format

Sekil 6.7.5



Sekil 6.7.5 string to date&time operatoriindeki columnl’'in de include bolime

aktarilmasini gostermektedir.

| JON

Dialog - 2:3 - Date&Time Difference

W Flow Variables

Memory Policy

Base column

-

Date&Time column [ tarih(tarih)

Calculate difference to

© second column B columnitarih) |4

current execution date&time
fixed date&time

previous row

Output options

© CGranularity Days [
Duration
New column name: fark

Sekil 6.7.6

Sekil 6.7.6 date&time difference operatoriinde tarihler arasinda fark bulunabilmesi i¢in
yapilan degisiklikleri gostermektedir. Tarih(tarih) yazan temel alinan kolonu yani
sisteme iiyelik tarhini, column1(tarih) ise sistemden ¢cikma tarihlerini ve fark yazan ise

yeni olusturulacak kolonun adini belirtmektedir.

[ JON | Output table - 2:3 - Date&Time Difference

File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 5  Properties Flow Variables
Row ID S tarih S columnl ] tarih(tarih) | [E] columnl(tarih) || L [fark |

.RowO 10/10/2010 10/10/2011 2010-10-10 2011-10-10 365

.Rowl 11/12/2015 5/5/2018 2015-12-11 2018-05-05 876

.RowZ 30/01/2017 3/1/2015 2017-01-30 2015-01-03 -758

.R0w3 05/05/2018 5/6/2018 2018-05-05 2018-06-05 31

Sekil 6.7.7

Sekil 6.7.7 sistem calistirildiktan sonraki output table’1 gostermektedir. Burada Row?2
yazan satirda eksi deger kirli veri icin 6rnek verilebilir. Sekil 6.7.4’te de gorildiigi gibi
sistemden ¢ikma tarihi sisteme iyelik tarihinden ornek olmasi agisindan erken
yazilmistir. Bu gibi durumlarda verilerin temizlenmesi/filtrelenmesi acgisindan faydali

olacaktir.



Tarihlerde biraz geciktirme/ ileri/geri alma gibi durumlar1 date&time shift operatérii ile

yapilmaktadir.
® O Dialog - 2:1 - Table Creator
IEl e oGl Flow Variables  Memory Policy
Input line:
8 tarih 8§ colum... i | EGCELEITSEAET
Row0 10/10/2010 10/10/2011 30
Rowl 11/12/2015 5/5/2018 60
Row2 30/01/2017 3/1/2015 300
Row3 05/05/2018 5/6/2018 100
I
Row5
Row6

Sekil 6.7.8

Sekil 6.7.8 table creator de abonelik siireleri ismiyle integer olarak manuel eklenen
miisterilerin sistemde kalma stirelerini gostermektedir.



Dialog - 2:4 - Date&Time Shift

D@
m Flow Variables = Memory Policy
© Manual Selection | Wildcard/Regex Selection
r Exclude - Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
| Select all search hits | Select all search hits
] columni(tarih) add all >> & tarih(tarih)
<< remove
<< remove all
© Enforce exclusion " Enforce inclusion

Replace/Append Selection

© Append selected columns
) Replace selected columns

Suffix of appended columns: (shifted)

~Shift Value Selection
") Use Duration

¢ Duration column

Duration value

<O

© Use Numerical

) Numerical value

Granularity = Days

© Numerical column

| abonelik sireleri

A
v

Sekil 6.7.9 tarih kolonundaki yani sisteme {iye olanlarin iiyeliklerinin bitis tarihlerinin
gosterilebilmesi i¢in verilen giin kadar kaydirmanin (shift) yapilabilmesi i¢in date&time

Sekil 6.7.9

shift operatoriindeki yapilan degisiklikleri gostermektedir.

Output table - 2:4 - Date&Time Shift

Sekil 7.10 program calistirildiktan sonra sisteme {iye olanlarin abonelik siirelerine gore

[ JoN |
File Hilite Navigation View
Tl aelaz e i) sl Spec - Columns: 6 Properties  Flow Variables
Row ID § tarih § columnl | abonelik streleri |[5] tarih(tarih) ] columnl(tarih) & tarik
. Row0 10/10/2010 10/10/2011 30 2010-10-10 2011-10-10 2010-11-09
.Rowl 11/12/2015 5/5/2018 60 2015-12-11 2018-05-05 2016-02-09
.ROWZ 30/01/2017 3/1/2015 300 2017-01-30 2015-01-03 2017-11-26
. Row3 05/05/2018 5/6/2018 100 2018-05-05 2018-06-05 2018-08-13
Sekil 6.7.10

sistemden ayrilma tarihlerini tarih(tarih)(shifted) olarak sonucu géstermektedir.




[ NN Dialog - 2:5 - Extract Date&Time Fields

m Flow Variables = Memory Policy

Column Selection

Date&Time column [ tarih(tarih) a

Date Fields Time Fields
Year Hour
Quarter Minute
Month (number) Second
Month (name) Subsecond in milliseconds
Week

Time Zone Fields
Day of year

Day of month Time zone name
Day of week (number) Time zone offset

Day of week (name)

Localization (month and day names, etc.)

Locale tr_TR B

Sekil 6.7.11

Sekil 6.7.11 verilen tarihlerin detaylarinin goériinmesini saglayacak operator
configure'iinii géstermektedir. Ornegin burada sisteme giris tarihinin yilin hangi haftasi,
ayl, giinii gibi detaylarin ¢ikmasi istenmistir.

[ ] [ ] Output table - 2:5 - Extract Date&Time Fields
File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 12 Properties  Flow Variables

RowID @ § tarih § columnl | |} abone... E tarih(ta... @ column... | Quarter § Month...| | Week | Day of year | | Mofl | Dayof..| § Day of..
IRUWO 10/10/2010 10/10/2011 30 2010-10-... 2011-10-... 4 Ekim 41 283 10 7 Pazar
IRowl 11/12/2015 5/5/2018 60 2015-12-... 2018-05-... 4 Aralik 50 345 11 5 Cuma
IROWZ 30/01/2017 3/1/2015 300 2017-01-... 2015-01-... 1 Ocak 6 30 30 1 Pazartesi
IROw3 05/05/2018 5/6/2018 100 2018-05-... 2018-06-... 2 Mayis 18 125 5 6 Cumartesi

Sekil 6.7.12

Sekil 7.12 sistem cahstinildiktan sonraki output tablen gostermektedir. Ornegin
10/10/2010 da tiye olan kisi yilin 41. Haftasinda, 283. Giinlinde, Pazar giinii sisteme tlye
olmustur.

Bu operatdr drnegin bir restoranin haftanin hangi giinii daha ¢ok yogun oldugu, daha
cok ciro yaptig1 gibi detaylarin anlasilabilmesi i¢cin yaygin kullanilan bir operatérdiir.



6.8 GROUP VE JOIN UYGULAMASI

Bu boliimde amag join ve group by uygulamasi yapmak ve veri 6n isleme, ETL
stirecindeki islemleri gdstermektir.

[ NON [ calisan.xlsx

PEHOE®S ¥ DB © 0 i B (@E oo @

J #A Home l Layout ] Tables l Charts I SmartArt l Formulas ’ Data l Review l
Edit : Font : Alignment : Numbe

ﬁ, &) Fn - é@alibri(Body) 1+[12 lv“AAIAvIEIEIEiIabchE‘)WrapTex(v @

paste (JClear~ | B | I U] | (DALY EIEEERE e - (B %) >
G9 1 0 ® (- £
4 A ] B [ ¢ T o [ e T[T F EECE H [ 1 [ |
A |sicil isim maas dogumtarihi cinsiyet medeni birim
2 | 5555 ali yilmaz 10000 10185 e b 1
3 | 7845 cem demir 20000 10175 e e 2
4 | 3 ayse deniz 30000 1.01.95 k b 3
5 | 4 ahmet yilmaz 25000 10185 e e 2
6 | 5 mehmet demir 35000 1.01.85 e b 1
Z | 7878 fatma yilmaz 15000 1.01.85 k e 3
3. 5566 ayse demir 16000 5.05.75 k e 7

Sekil 6.8.1

Sekil 6.8.1 bu béliimde kullanilacak ¢alisanlarin bilgilerini iceren excel dosyasini
gostermektedir.

[ NON [% birimler.xlsx

PEHOHS XL O &€ D 6 3-8 B @E & s ©

J A Home l Layol..lt ] Tables | Charts | SmartArt l Formulas ‘ Data l Review ‘

Edit 3 Font : Alignment : Numb
ﬁ . @ v [caiori@Bosy [+]12 |+]|As|Ar] |=|= BB (abe~ | S0 wrapText v [General
paste (HCear~ | B I |U||Hi~| DA EEEERE o - B %
c6 (0 @ (- f&
J A [ B ) D [ E [ F [ G [ H [ 1 [ J [
1 |birimno birim butce
2 1 insan kaynak 4000000
3 2 urun yonetin 40000
4 3 pazarlama 500000
5 4 Uretim 777777
7

Sekil 6.8.2

Sekil 6.8.2 bu bélimde kullanilacak departman isimlerini, birim no larini ve bu
departmanlarin sahip olduklar1 biitgeleri gostermektedir. Bu iki excel dosyasi
olusturulup sonrasinda asagidaki uygulamalar yapilmalhdir.

Excel reader’lar ile bu excel dosyalar1 knime a aktarilir.



000 Dialog - 2:1 - Excel Reader (XLS)

Vbt s Flow Variables  Memory Policy

[ Select file to read:

/Users /demeterdogan/Desktop/calisan.xlsx < Browse... v=7]

[ Adjust Settings:
Select the sheet to read: = <first sheet with ...
{Column Names:

Connect timeout [s]: 1)(C

Table contains column names in row number: 1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.) ‘

Row IDs:

© Generate RowlDs (index incrementing, starting with 'Row0’) Generate RowlIDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)

" Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique
[ Select the columns and rows to read:
Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:
and read rows from: 1 to:

Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content" tab to identify cell coordinates

On evaluation error:

° Insert an error pattern:  #XL_EVAL_ERROR#

) Insert a missing cell

More Options:
4 Skip empty columns .
9 -p . Pty Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
Skip hidden columns — )

Disable Preview (does not compute the output table structure)

Skip empty rows

.Iigln File Content

[ Preview with current settings: calisan.xIsx [Sheet1]

refresh
Row ID | 4 sicl | § isim [ 1 maas  |BRd ihi | § cinsiyet | § medeni | | birim |
W Rowo 5555 aliylmaz 10000 1985-01-01T00:... e b 1
. Rowl 7845 cem demir 20000 1975-01-01T0 e e 2
. Row2 3 ayse deniz 30000 1995-01-01T00:... k b 3
W Row3 4 ahmetyil... 25000 1985-01-01T00:... e e 2

OK Apply Cancel @l

Sekil 6.8.3

Sekil 6.8.3 calisan bilgilerini iceren excel’in birinci excel reader ile sisteme tanitilmasini
gostermektedir.



Dialog - 2:2 - Excel Reader (XLS)

Vbt s Flow Variables  Memory Policy

- Select file to read:
< Browse... g

/Users/demeterdogan/Desktop/birimler.xIsx

rAdjust Settings:
Select the sheet to read: = <first sheet with ... B Connect timeout [s]: 1/|C
Column Names:
1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.) ‘

Table contains column names in row number:

Row IDs:
© Generate RowIDs (index incrementing, starting with 'Row0’)
Make row IDs unique

~ Generate RowlIDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)

_ Table contains row IDs in column: A

[ Select the columns and rows to read:

Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:

and read rows from: 1 to:

Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content” tab to identify cell coordinates

[ On evaluation error:

© Insert an error pattern:  #XL_EVAL_ERROR#

") Insert a missing cell

More Options:
Skip empty columns i . e X
o Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
Skip hidden columns — )
Disable Preview (does not compute the output table structure)

Skip empty rows
W File Content

Preview with current settings: birimler.xIsx [Sheet1]

refresh
Row ID | birimno | § birim | butce
. Row0 1 insan kaynaklari 4000000
. Rowl 2 urun yonetimi 40000
. Row2 3 pazarlama 500000
M Row3 4 iretim 777777

OK Apply Cancel ©)

Sekil 6.8.4
Sekil 6.8.4 birimlerin bilgilerini iceren excel'in ikinci excel reader ile sisteme
tanitilmasini gostermektedir.

Simdi amag¢ departmanda en yiiksek maasl c¢alisan kisilerin isimleriyle birlikte
listelenmesi. Bunun i¢in dncelikle joiner ekleyerek Sekil 6.8.5 deki gibi ayarlanmalidir.

Dialog - 2:3 - Joiner

0@
Column Selection  Flow Variables ~ Memory Policy
rJoin Mode
Join mode Inner Join
rJoining Columns
© Match all of the following (| Match any of the following

Bottom Input (right’ table)

I birimno + -

Top Input (left' table)

I birim

Sekil 6.8.5



Sekil 6.8.5’te gorildigi icin iki excelde de olan bilgilerin alinabilmesi i¢in inner join
secilmelidir. Diger join tirleri yukaridaki béliimlerde agiklamistir ve istenilen baska bir
join de kullanilabilir.

File Hilite Navigation View
zoE & — RSt 8 Spec - Columns: 9  Properties Flow Variables

Row ID | sicil 8§ isim I maas | dogumtarihi § cinsiyet | § medeni | | birim S birim (#1) | butce
.RowO_RowO 5555 aliylmaz 10000 1985-01-01T00:... e b 1 insan kaynaklari 4000000
. Rowl_Rowl 7845 cem demir 20000 1975-01-01T00:... e e 2 urun yonetimi 40000
. Row2_Row2 3 ayse deniz 30000 1995-01-01T00:... k b 3 pazarlama 500000
.Row3_R0wl 4 ahmetyl... 25000 1985-01-01T00:... e e 2 urun yonetimi 40000
. Row4_Row0 5 mehmet d... 35000 1985-01-01T00:... e b 1 insan kaynaklari 4000000
. RowS_Row2 7878 fatma yilm... 15000 1985-01-01T00:... k e 3 pazarlama 500000

Sekil 6.8.6

Sekil 6.8.6 program calistirildiktan sonra elde edilen joined table’1 gostermektedir.

[ JON | Dialog - 2:4 - GroupBy

Description

Flow Variables =~ Memory Policy

Manual Aggregation  Pattern Based Aggregation  Type Based Aggregation
 Group settings
- Available column(s) Select ~ Group column(s)
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
I sicil add all >> I birim
S isim § birim (#1)
I maas
@ dogumtarihi << remove
S cinsiyet
S medeni
by butce << remove all
- Advanced settings
Column naming: = Aggregation method (column name) Enable hiliting Process in memory Retain row order
Maximum unique values per group 10,000 Value delimiter ,

Sekil 6.8.7

Sekil 6.8.7 groupby operatori icerisinde secilen birim ve birim no kolonlarinin
gruplanmasini géstermektedir.



[ JON Dialog - 2:4 - GroupBy
m Description  Flow Variables ~ Memory Policy

Croups | WUl eleliebic  Pattern Based Aggregation  Type Based Aggregation
Aggregation settings

r Available columns [ Select —— To change multiple columns use right mouse click for context menu.
I sicil Column Aggregation (click to change) Missi... Parameter
S isim I maas Maximum B
i Braas ——— Mean | @ |
@ dogumtarihi
S cinsiyet
S medeni add >>
I butce
add all >>
<< remove

<< remove all

 Advanced settings

Column naming: = Aggregation method (column name) B | Enable hiliting | Process in memory | | Retain row order
Maximum unique values per group 10,000 Value delimiter ,
OK Apply Cancel ®
Sekil 6.8.8

Sekil 6.8.8 yine group by operatoriiniin icerisinde maaslarin maximum degerinin ve
ortalamalarinin goésterilmesi i¢in manual aggregation penceresinde yapilan ayarlari
gostermektedir.

[ NON Group table - 2:4 - GroupBy
File Hilite Navigation View

Al e la e el s . Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables

Row ID | birim S birim (#1) I Max*(maas) D
. Row0 1 insan kaynaklari 35000 22,500
. Rowl 2 urun yonetimi 25000 22,500
. Row2 3 pazarlama 30000 22,500
Sekil 6.8.9

Sekil 6.8.9 program calistirildiktan sonra elde edilen group table’t gostermektedir.
Burada da goriildiigi gibi en yiiksek maas alan calisan detaylar1 heniiz belli degildir.
Bunun i¢in joiner operatorii kullanilmalidir.



Excel Reader (XLS)

m..s’ - 7 Joiner
: t g
o Joiner GroupBy
Node 1 >
LA Fr

- =
o) o

Node 3 Node 4

Excel Reader (XLS)
XI..E’ »

Node 2

Sekil 6.8.10

Sekil 6.8.10 birimler icerisinde en yiiksek maas alan kisilerin bilgilerini getirmesi i¢in
eklenen joiner operatoriinii gostermektedir.

[ JON ] Dialog - 2:5 - Joiner
Column Selection  Flow Variables  Memory Policy
Join Mode
Join mode Inner Join u
Joining Columns
© Match all of the following Match any of the following
I maas B I Max*(maas) a + -
I birim a I birim a + -
+
Sekil 6.8.11

Sekil 6.8.11 joiner operatoriiniin nasil configure edildigini gdstermektedir. Ornegin
35000 maas alan kisi belki insan kaynaklarinda ¢alismiyordur ve bu bilgi farkli birimden

getirilecektir. Bu durum olmamasi i¢in birimler ve maas durumlar: secilerek program
calistirilmahdir.



[ JoN | Joined table - 2:5 - Joiner
File Hilite Navigation View

Sl e aEl e Gl el Spec - Columns: 9 Properties  Flow Variables

Row ID | sicil S isim | maas @ dogumtarihi S cinsiyet | § medeni | birim || § [Birim (#1) |D Mean(maas)
3

. Row2_Row2 3 ayse deniz 30000 1995-01-01T00:... k b pazarlama 22,500

.Row3_Rowl 4 ahmetyl... 25000 1985-01-01T00:... e e 2 urun yonetimi 22,500

. Row4_Row0 S mehmet d... 35000 1985-01-01T00:... e b 1 insan kaynaklari 22,500
Sekil 6.8.12

Sekil 6.8.12 program calistirildiktan sonra elde edilen joined table’t gdstermektedir.
Sonuca gore drnegin; birim numarasi 3 olan pazarlama departmanindan 30000 ile en

yliksek maasi alan kisi Ayse Deniz'dir.



7.BOLUM: iLERi KNIME KULLANIMI



7.1 MetaNode Yapisi

Bu bolimde ama¢ Knime'in ileri 6zelliklerinden olan MetaNode aracinin kullanimi
gosterilecektir. MetaNode, birden fazla node’u kapsayan ve bunlar1 blocklayan bir

aragtir.

slﬁ.r‘”—. c‘

*2: KNIME_project £3 Q Welcome to KNIME Analytics Platform

A\ *0: ornekgroupjoin.knwf

® 0 Add Metanode Wizard
Select Metanode Template
If you want to create a Metanode with a usual number of data in and out ports, select one;
otherwise click next to define a custom Metanode
14
Metanode 0:1 Metanode 1:1 Metanode 1:2
- l ‘ V‘ ' > .

B Metanode 2:1 Metanode 2:2 Custom
0

Cancel

Sekil 7.1.1

Sekil 7.1.1’de MetaNode aracinin Knime penceresinin tst kisminda goriilmektedir. Bu
boliimde 1 input 1 output olacak sekilde MataNode 1:1 secilerek ilerlenecektir.



Excel Reader (XLS)

Node 2

Sekil 7.1.2

Sekil 7.1.2’de Excel Reader dosyasi ile MetaNode aracinin baglantis1 goriilmektedir.
Excel Reader operatorii igerisine daha 6nce de kullanilan cinsiyet, boy ve kilo kolonlar1
olan excel dosyasi tanitilmistir.

[ NON | Output table - 2:2 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View

LI RS S e e Gl Spec - Columns: 3 P

Row ID | | boy || kilo | § cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
B rRow1 174 65 kadin
B rRow2 180 79 kadin
B rRow3 168 58 kadin
B rRows 175 80 erkek
B rows 170 70 erkek
B rRowe 169 50 erkek
B row7 183 74 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rowo 170 60 kadin

Sekil 7.1.3

Sekil 7.1.3 Excel Reader’a tanitilan 6rnek excel dosya icerigini géstermektedir.



R *2: KNIME_project Q Welcome to KNIME Analyti... A\ *0: ornekgroupjoin.knwf A *2:1 - Metanode 1:1 83

Decision
Tree Learner
—» r|:1 -
a
Decision Tree
Node 2 Predictor
Partitioning ,u’ B
_p OO »- e
oo Node 3
L}

>7 Node 1 ,»

Sekil 7.1.4

Sekil 7.1.4 MetaNode'un icini gostermektedir. MetaNode’a cift tiklandiginda bos bir
pencere agilir. Daha sonrasinda igerisine egitim ve test icin verinin bdliinmesini
saglayan partitioning ve 6grenmesi icin decision tree learner ayrica test i¢in decision
tree predictor operatorleri eklendi. MetaNode icerisinden ¢ikmak icin sekilde sol iistte
goriilen kirmizi penceredeki iizerinde ¢alisilan Knime-project penceresine tiklanmalidir.
Sag kisimda goriilen MetaNode 1:1 penceresi, metanode igerisini gosteren sayfadir.



[ JON ] Dialoé -2:1:1 - P-artitionir-\g

Flow Variables

Memory Policy |

~Choose size of first partition

" Absolute 100 2

O Relative[x] §

) Take from top

" Linear sampling

© Draw randomly
" Stratified sampling § cinsiyet 2
|| Use random seed 1,521,192,693,634

OK Apply Cancel

Sekil 7.1.5

Sekil 7.1.5, partitioning operatorii icerisinde verinin hangi oranda bélindigint
gostermektedir. Burada veri 70% ve 30% oranlarinda bélinmiistiir.

0@

Classified Data - 2:1:3 - Decision Tree Predictor
File Hilite Navigation

View

Table "cinsiyet.xIsx [Sheet1]" - Rows: 3

Spec - Columns: 4  Properties
RowD | 1 boy || klo | § cnset | Predicion(ensye ]
B rRow2 180 79 kadin erkek
H Rows 170 70 erkek kadin
B rRow7 183 74 erkek erkek

Sekil 7.1.6



Sekil 7.1.6, Knime genel penceresini gdstermektedir. Bir onceki sekilden ¢ikilip ana
pencereye doniilmelidir. Program calistirildiginda output table’dan sonuca ulasilabilir.
Sekilde de goriilen decision tree predictor penceresi sonucu géstermektedir.

Excel Reader (XLS)

E Reset F8

= Edit Node Description... X F2
Collapse into Metanode

Encapsulate into Wrapped Metanode

[2] Metanode >

Node 2

=

of Cut
Copy

<Y Undo Delete
Jtline 53 = H ¥ Delete

BR Connected to: Classified Data  S—

I sel

Sekil 7.1.7

Sekil 7.1.7 MetaNode’a sag tiklanarak penceresi tlizerine nasil not eklenebilecegini
(annotation) gostermektedir.

Decision Tree Ogrenmesi

Metanode 1: 1

R

) Node 1

Node 2

Sekil 7.1.8



Sekil 7.1.8, not eklendikten sonraki halini géstermektedir.

A\ *2: KNIME_pro... 83 (@ Welcome to KN.. A\ *0: ornekgrou... A *2:1 - Metano.. A\ *2:3 - Metano..

Decision Tree Ogrenmesi

Metanode 1: 1

Node 1
Excel Reader (XLS)

]
Node 2

Sekil 7.1.9

Sekil 7.1.9, 1. MetaNode’'un kopyalanip asagi yapistirilmis halini gostermektedir.
Kopyalama islemi i¢eriginin de kopyalanmasini saglamistir.

\ *2: KNIME_pro... @ Welcome to KN... A\ *0: ornekgrou... A *2:1 - Metano.. A4S *2:3 - Metano... 83

INalve Bayes Learner

~—p= PIA] i
»>
o
Partitioning Node 2
»>
.
/Nalve Bayes
® | Predictor
p— £ >
o
Node 3

Sekil 7.1.10



Sekil 7.1.10, yeni olusturulan MetaNode icerigini gostermektedir. Burada ilk kopyalama
yapildiginda Decision Tree Learner ve Decision Tree Predictor operatorleri vardi fakat
onlar silinip Naive Bayes Learner ve Naive Bayes Predictor eklendir. Partitioning hi¢
degistirilmedi. Bu sekilde program calistirildiginda Sekil 7.1.11’deki gibi bir sonug elde

edilir.
Nalve Bayes Learner
» PlAl
»
o
Partitioning Node 2
»
>
la = 8 |Naive Bayes
= o Predictor
munity >7 Node 1 L :ﬁ’
o
Node 3
[ O The classified data - 2:3:3 - Naive Bayes Predictor

File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 4 Properties Flo

Row ID | boy I kilo S cinsiyet | § Predic...
. Row2 180 79 kadin erkek
M rRows 169 50 erkek kadin
. Row7 183 74 erkek erkek
Sekil 7.1.11

Sekil 7.1.11 Naive Bayes ile yapilan islemin sonucunu géstermektedir.

MetaNode tist digim oldugu i¢in alt diigtimlerin toplanmasinda yani operatodrlerin
kapsanmasinda oldukc¢a yardimci olmaktadir. Bu sadece ¢ok karmasik projelerde bile
kolay ulasip anlasilabilir bir goériintii elde edilebilmektedir.



7.2 Knime Degiskenleri Ve Degisken Akisi (Flow Variables)

Bu béliimde knime iizerinden akis degiskenlerinin nasil kullanilacag1 gosterilecektir.
Daha 6nceki boliimlerde kullanilan boy, kilo ve cinsiyet kolonlarini iceren excel veri seti
kullanilacaktir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
=R & (# >

*2: KNIME_project 83 (@ Welcome to KNIME .

— = — R = S— AR — S

[ ] @ Dialog - 2:3 - Row Filter

w Flow Variables ~ Memory Policy \I

Column value matching
. . . A "
Row Filter Columntotest: = § cinsiyet |& '
- filter based on collection elements 1

3| o beses

: )

o! A

© use pattern matching
\
© Include rows by attribute value erkek

Exclude rows by attribute value .4 case sensitive match contains wild cards f

Include rows by number regular expression
" Exclude rows by number
Node 2 | Include rows by row ID use range checking
Exclude rows by row ID IeRenbannd

upper bound

anlv miccina values matrh

OK Apply Cancel ® )

Sekil 7.2.1
Sekil 7.2.1 row filter operatdrii ile erkek bazli kolon filtrelemeyi gostermektedir.

Row filter'da 6zel olarak secilen kolonun kullanilabilmesi/diiglimler tizerinde kontrol
saglanabilmesi i¢in string input operatori kullanilacaktir. String input kisaca degisken
tanimlamaya yardimci olan operatordiir.

ring Input
g ®—
L
Node 5
R%wFlltor
Excel Reader (XL
cel 7 ol}( S) 7”777’%’>
Xs o
71\’ o
® Node 3
Node 2
Sekil 7.2.2

Sekil 7.2.2 string input operatériiniin row filter ile baglantisin1 gostermektedir. Bu
asamadan sonra string input asagidaki gibi configure edilecektir.



[ N Dialog - 2:3 - String Input

Flow Variables = Memory Policy

Label: etiket

Description: Enter Description

Variable Name: cinsiyet_degisken

Parameter Name:

string-input
Editor type: © single-line
Multi-line
Multi-line editor width: 60 2
Multi-line editor height: 5
Regular Expression: 5
Validation Error Message:
Common Regular Expressions: B Assign
Default Value: erkek|
L3 ,
OK Apply Cancel €))

7.2.3

Sekil 7.2.3 string input icerisindeki Label, variable name ve default value degerlerinin ne
olarak goriinecegi belirtilmistir.



[ BN Dialog - 2:2 - Row Filter

Filter Criteria JRIAGNAZEUEGIEN Memory Policy

v 7 rowFilter

& RowfFilter_Typ...

& ColumnName

? include

? deepFiltering

? CaseSensitive

§ Pattern 8§ cinsiyet_degisken
k

? hasWwildCards

7 isRegExpr

CRORORORCROROR

OK Apply Cancel ?)

Sekil 7.2.4

Sekil 7.2.4 pattern’e cinsiyet _degisken’inin akmasi i¢in row filter operatorii configure
bolimiinti gostermektedir. Default olarak erkekler secilmisti sekil 7.2.3’te. Bu sekilde
run edildiginde asagidaki sonug penceresine ulasilir.

® 0 Filtered - 2:2 - Row Filter
File Hilite Navigation View

LS Table "sehir_cinsiyet.xIsx [Sheet1]” - Rows: 6 I &[]y

Row ID | boy ) kilo $§ cinsiyet
B rowo 185 85 erkek
B rowa 175 80 erkek
B rows 170 70 erkek
Row6 169 50 erkek
Row7 183 74 erkek
B rows 180 80 erkek
Sekil 7.2.5

Sekil 7.2.5 row filter igerisindeki filtered sonucunu gostermektir. Default value olarak
erkek secildigi icin sadece erkekleri filtrelemistir.



Filtered - 2:2 - Row Filter
File Hilite Navigation View

Table "sehir_cinsiyet.xIsx [Sheet1]” - Rows: 4 BRI« [T

Row ID } boy } kilo § cinsiyet
B row1 174 65 kadin
B Row2 180 79 kadin X
I Row3 168 58 kadin
Row9 170 60 kadin
Sekil 7.2.6

Sekil 7.2.6, Sekil 7.2.3’te default value’da erkek yerine kadin segilirse filtered sonucu bu
sekilde sadece kadinlarin oldugu row’lar getirilir.



7.3 Dongiiler (Loop) ve Model Parametrelerinin Test Edilmesi ve
lyilestirilmesi

Bu boliimde knime lizerinden dongiiler gdsterilecektir.

Partitioning K Nearest Neighbor Scorer
r—» >
_p OO
> o r—p %P o i @ »
Excel Reader (XLS) / o o} o
] Node 3 Node 4 Node 5
HLS
*
=]
Node 2
Sekil 7.3.1

Knime’da klasik K-NN algoritma kullanimini géstermektedir. K-NN diger algoritmalar
gibi veriyi iki parcadan almaz. Partitioning’ten boliinen veriyi ayn sekilde iki parga
halinde bir operator igine alabilmektedir.

00 Confusion matrix - 2:5 - Scorer
File Hilite Navigation View

L) s il e Gl seral Spec - Columns: 2 Pr

Row ID | erkek | kadin
B erkek 2 0
. kadin 0 1

Sekil 7.3.2
Sekil 7.3.2 program bu sekildeyken run edildiginde Confusion matrix ‘i gdstermektedir.

Table row to variable loop start operatdriinii kullanarak hangi degiskenin akmasini yani
kullanilmasi istenirse onun secilmesini saglayan operatérdiir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

= B 2 ¥
KNIME_project £3 @) Welcome to KNIME ... A\ *0: ornekgroupjoin.... A\ *3: KNIME_project?2
ariable Loop Start
o PN
| [E) Configure... F6
-]
Na =]
B
= Edit Node Description... X F2

=0 New Workflow Annotation
e o Partitiont Collapse mto. Metanode
Encapsulate into Wrapped Metanode
= g
=

Node 2 Node Show Flow Variable Ports

of Cut

Copy
T Paste
<Y Undo

& Delete

BR variable connection

Sekil 7.3.3

Sekil 7.3.3 table row to variable’a tiklayip Show flow variable ports segilerek
degiskenlerin akmasini saglayabilecek baslarin ¢ikmasini saglamaktadir. Bu operatdr bir
dongii baslatmaktadir ve bu dongii satir satir okunarak degiskene cevirir.

K 1 komsu, 3 komsu ve 7 komsu degerlerini deneyerek test edilmesi i¢in k isminde
kolon olusturuldu ve aldina 1, 3, 5 ve 7 degerleri yazilir. Burada 1, 3, 5 ve 7 sadece 6rnek
olmasi agisindan yazilmis rakamlardir. istenilen rakamlar kullanilabilir.



Table Row To

Table Creator Variable Loop Start
E [ XN Dialog - 2:6 - Table Creator
aE\ e G aa g Flow Variables ~ Memory Policy
Node 6
Input line: 1
Wﬂ
Rowl [N 3

Excel Reader (XL Row2

4
Row3 7
._ Row4
o Row5S
Node 1 Row6

Sekil 7.3.4

Sekil 7.3.4 table creator operatorii icerisinde manuel olarak tablo olusturulma asamasini
gostermektedir.

Daha sonra dongiiniin bitmesi icin loop end operatorii asagidaki sekilde sisteme
eklenebilir.

Table Row To
Variable Loogsm't
Table Creator %
m————
= .
Node 7 K Nearest Neighbor >
e ¢ —»I (3
e | Py ——
Excel Reader (XLS) Partitioning o (]
ﬁ ym> o e o
oo oy Node 4 \L
°® ® '
e (e
®
Node 9
Sekil 7.3.5

Sekil 7.3.5 tiim operatdrlerin birbiri ile baglanmasini gdstermektedir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

et e s Flow Variables

Dialog - 0:7 - Table Creator

Memory Policy

I -
NS W e

=000

|

Ao KNIME-projeci

Input line:

Row0
Table Creator Rowl
Row2
g
e Row4
Node 7 Row5
Row6
Excel Read Row?7
Row8
Row9
Rowl0
o, | o1

Sekil 7.3.6

Sekil 7.3.6 table creator’da configure’de kullanilacak degerleri ve olusturulan k kolonuna

gostermediler.

Bir loop (d6ngiiniin) bitebilmesi i¢in baska bir operatdr kullanilacaktir.

[ NON | Collected results - 0:9 - Loop End
File Hilite Navigation View
1) G Bl e Gl isial Spec - Columns: 5 Prop
Row ID | | boy || kilo | § cinsiyet | § Class ... | | Iteration |
B row1#0 174 65 kadin kadin 0
B rRows#0 175 80 erkek erkek 0
B rRow7#0 183 74 erkek erkek 0
B rRow1#1 174 65 kadin kadin 1
B rRowa#1 175 80 erkek erkek 1
B rRow7#1 183 74 erkek erkek 1
B rRow1#2 174 65 kadin kadin 2
B rRows#2 175 80 erkek erkek 2
B rRow7#2 183 74 erkek erkek 2
B rRow1#3 174 65 kadin kadin 3
B rRow4#3 175 80 erkek erkek 3
B rRow7#3 183 74 erkek erkek 3
Sekil 7.3.7

Sekil 7.3.7 loop end operatoriinden ulasilan collected result boliimiindeki sonuclardir.
1,3,4,7 bastan secildigi icin 4 loop olusturulmustur. Ornegin row0 déngiilerinde kadin-
kadin, erkek-erkek ve erkek-erkek olarak ti¢iinii de dogru tahmin etmis ve hata

yapmamigstir.



Sekil 7.3.4'te oldugu gibi tam degerler yerine oran kullanilmasi i¢in asagidaki
ayarlamalar yapilmaldir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-\

=

0% v 8 oo &
|

R -0 Ao KN'ME-D“’j“t‘ JElloe oo s Flow Variables  Memo

v

[@

Input line: 0.5

<nime-guest@http://public-ser
| Workenanal -
vori @ @ New settings for column 'oran'

ojec| Column Properties

oje¢| | | DON'T include column in output table
ojec
Name: oran

Type:  Number (double) E

| miss. value pattern:

<

Format:

Domain...

OK Cancel

Sekil 7.3.8

Sekil 7.3.8 Table creator’da configure ederken ondalik degerlerin kullanilmasi i¢in 6rnek
verilen sayilar1 gostermektedir. Type olarak ondalikli say1 kullanilacagi i¢cin bu sefer
double se¢ilmelidir.



H=R H& ¥

A *0: KNIME_project 23 A 3: KNIME_project2 A 4: KNIME_project3 O Welcome to KNIME Analytics Pl:
Table Row To
Variable Loop Start
Table Creator
i e
B /
® N 8 Scorer
Node 7 K Nearest Neighbor v & »>
—p %P L »
Excel Reader (XLS) Pzﬁmonlng —» Q
e | ¢ ] o Node &
—
=+ oo oy | Node 4
o e
Node 2 Node 3 Loop End
0@ Dialog - 0:3 - Partitioning
> (s p
First partition Memory Policy -
| Node 9
$ method
$ samplingMet...
d fraction d oran
i count
$ random_seed
$ class_column
g5 Outline 53 oK Apply Cancel ©)

Sekil 7.3.9

Sekil 7.3.9, table row to variable loop start ile partitioning arasindaki baglantiy1 ve
partitioning configure boliimiindeki flow variable yerinde fraction i¢in oran se¢ilmesini
gostermektedir.

Table creator’1 configure ettikten sonra baglant1 noktalar: degistirilmesli ve program bir
kez run edildikten sonra partitioning configure edilmelidir.



Collected results - 0:9 - Loop End

File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 5 Propertic
Row ID | boy | kilo S cinsiyet | § Class ... | [teration
B rRow1#0 174 65 kadin erkek 0
B rRow3#0 168 58 kadin erkek 0
B rRows#0 170 70 erkek erkek 0
B rRow7#0 183 74 erkek erkek 0
B rRowo#0 170 60 kadin erkek 0
B rRowo#1 185 85 erkek erkek 1
B row6#1 169 50 erkek kadin 1
B Rowo#1 170 60 kadin kadin 1
B rRow1#2 174 65 kadin kadin 2
B rRowz#2 180 79 kadin erkek 2
B rRow7#3 183 74 erkek erkek 3
Sekil 7.3.10

Sekil 7.3.10, program run edildikten sonra loop end collected results’t gostermektedir.
7.3.7 count’a gére sonucu gosterirken 7.3.10 fraction’a gore sonucu gostermektedir.
Ayrica 7.3.10’da, 0.5 yani 50% secildigi icin 5 6rnek row0 igin, 70% 6grenme test 30%
oldugu icin rowl 3 oOrnek vb. 7.3.8'de goriilen degerlerin sonuca yansimasi
goriulmektedir.

Amag dongii olusturmak ve bu doéngiiyle herhangi bir nodun parametrelerini kontrol
etmek ve bu parametrelere gore en iyi bélme noktasini belirlemekti.



8. BOLUM: MODEL OLUSTURMAK (MAKINE OGRENMESiI, VERI
MADENCILIGi VE iSTATIKSEL MODELLER)



8.1 Makine Ogrenmesine Giris: Test ve Egitim Kiimeleri, Ezberleme
(Overfitting)

Bu boliimde veri kiimelerinden (train, test, validation), makine 6grenmesinden, ezber /
asir1 6grenmeden (overfitting) ve rule based learning kavramindan bahsedilecektir.

Simiflandirma

algoritmalan
Egitim -
datasi 1

im Departman Yil Zam Simflandirict
Mike |Biligim 3 hayir (Model)
Mary |Biligim 4 evet
Bill Muhasebe 2 evet 2
Jim Satinalma 7 evet .y .
Dave |Bilisim 6 hayir IF dep = ‘muhascbe
Anne |Satinalma 3 hayr JORvyil>6

THEN zam = ‘evet
Sekil 8.1.1

Sekil 8.1.1 de goriilen 1. Penceredeki alan makine 6grenmesi i¢in kullanilan 6rnek veri
setini gostermektedir. Burada makine 6grenmesi altinda siniflandirma algoritmasi
gosterilmektedir. Burada amag¢ ¢alisilan departman ve yil sayisina gore zam alinip
alinmayacagidir. 2. Penceredeki kisimda basitge kural olusturulmustur. IF ile ifade
edilen kisim eger ‘muhasebe’ departmaninda veya 6 yildan fazla ¢alistiysa zam alir
seklinde okunabilir. Bu veri setindeki tiim satirlar i¢in bu kural gegerlidir.



’ Simiflandirici \

Test e —r
sy s goriillmemis
verileri veri
(Jeff, Muhasebe, 4)
Isim  Departman Yil Zam —
Tom |Biligim 2 hayr | Zam: l
'Merlisa |Satinalma 7 hayir ,
'George |Muhasebe | 5 | evet AL
Joseph |Biligim 7 | evet
Sekil 8.1.2

Sekil 8.1.2, test edilebilmesi icin verilen test kiimesini gostermektedir. Amaci, 6grenilmis
olan algoritmanin smanmasidir. Ornegin Tom’un zam alip almadigina bakildiginda,
departmandan dolay1 (bilisim) almaz, ayrica 6 yildan az calistig1 icin de almaz sonucu
¢ikar. Bu ylizden makine O6grenmesi sonucu almaz seklinde doéner. Merlisa igin
bakildiginda, departmanindan dolay1 zam almaz ama 6 yildan fazla ¢alistig1 i¢in zam aldi
sonucu ¢ikmaliydi. Fakat makine 6grenmesinden ¢ikan kural maalesef ger¢egi bilemedi.
Buradan da anlasilacagi gibi, makine 6rnek bir veri seti ile egitilir. Sonra daha 6nce
gormedigi bir veri seti iizerinden test edilir. Isim bazh 6grenerek de (kural bazlh
O6grenme) yapilabilirdi. Fakat 6 6rnekte 6 farkli isim oldugu icin makine ezberleyecekti
ve sonucunda hi¢ gérilmeyen isimler icin saglikli sonuclar ¢cikmayacaktr.

Yukarida yapildig: gibi genellikle verinin 2/3’li egitim, 1/3’l test icin kullanilir. Bu oran
duruma gore degismekle birlikte bazen veri boliinmeyebilir de. Burada énemli olan
makineyi test etmektir. Diger 6énemli durum ise, tahmin’dir. Eger nominal deger tahmin
edilmeye calisiliyorsa buna classification adi verilir.

Bu béliimde veri kiimesinin béliinmesinden, makine 6grenmesinin en temeli olan rule
based 6grenmeden ve ezber (overfitting) 6grenmeden basit bir 6rnek ile bahsedildi.



8.2 Naive Bayes ve Bayes Teoreminin Veri Biliminde Kullanimi

Bu béliimden itibaren makine 6grenme algoritmalarina giris yapilacaktir. Kural tabanh
algoritmalarda genellikle gergek hayatta ortak kurallar ¢ikarilamadigi icin kullanimi
kisithdir. Olasiliksal/ istatiksel yontemlerden olan Naive Bayes teoremi Bu bdliimde
aciklanacaktir. Teorem kosullu olasiligi agiklamaktadir yani B’in gerceklesmesi
durumunda A’nin olasiligini sorgulamaktadir.

P(B|A) P(4)
P(B)

P(A|B) =

P(A|B) = sonsal olasilik
P(B|A) = benzerlik

P(A) - onsel olasilik

Bu ornek kosul degistirme durumunu anlamina da gelmektedir. Ornegin B’nin
gerceklestigi durumda A'nmin olma olasiligi sorgulanirken bu A’nin gerceklestigi
durumda B’nin olma olasilig1 olarak da sorgulanabilir. Tabii bu durumda ayr1 ayr1 A ve B
nin olasiliklar1 bilindiginde cevaplanabilir.

Ornegin, bilgisayar satan bir diikkan olsa ve gelen d6grencinin buradan bilgisayar alma
olasiligi merak edildiginde éncelikle 6grenci oldugu kabul edilmis olunur. Ikinci olarak
da ogrencilerden ka¢ tanesi satin alma islemi yapmis, 6grenci olup satin alma
(conditional), satin almis kisilerin kac¢i 6grenci hepsinin birbiriyle yer degistirmesi
incelenebilir. Satilmis bir {iriintin mesela satin alma islemi yapanlarin ka¢1 6grencidir
bilgisine ulasmak kolaydir. Ama énemli olan 6grenci olan birinin bu magazadan iiriin
alma ihtimalini hesaplamak oOnemlidir. Bayesian teoremi bu ihtimali sorgulama
ozelligini sunar.



Sekil 8.2.1

Sekil 8.2.1 goriilen tablo, Jiawei Han'in Data Mining: Concepts and Tecchniques
kitabindan alinmistir. Tiirkge'ye ¢evirilmis Tablo 8.2.2 de goriilmektedir.



Yas Gelir Diizeyi | Ogrencilik Durumu | Kredi notu Bilgisayar alimi
<=30 Yiksek Hayir Uygun Hayir
<=30 Yiksek Hayir Cok iyi Hayir
31..40 Yiksek Hayir Uygun Evet
>40 Orta Hayir Uygun Evet
>40 Diisiik Evet Uygun Evet
>40 Diisiik Evet Cok iyi Hayir
31..40 Diisiik Evet Cok iyi Evet
<=30 Orta Hayir Uygun Hayir
<=30 Diisiik Evet Uygun Evet
>40 Orta Evet Uygun Evet
<=30 Orta Evet Cok iyi Evet
31..40 Orta Hayir Cok iyi Evet
31..40 Yiksek Evet Uygun Evet
>40 Orta Hayir Cok iyi Hayir

Tablo 8.2.2

Sekil 8.2.2 yas gruplarina (age), gelir diizeyine (income), 6grenci olup olmama (student),
kredi skoruna (credit_rating) gore kategorileri olan ve sonucunda magazadan bilgisayar
alip almadigini veren 6rnek bir veri setini géostermektedir. Buradaki tiim veriler nominal
verilerdir. Naive bayes icin bu 6nemlidir. Yas normalde sayisal olmasina ragmen bin’lere
boliinerek nominal yapilmistir. Veriler bu sekilde agikea belirtildiginde daha sonrasinda
buradan hangi miisterilere ne gibi kampanyalar yapilmali gibi sorularin cevaplari
bulunabilir. Yani genelde satis departmanlarinin genellikle 6nemsedikleri alan alma
ihtimali olacak miisterileri saptamak ve onlara odaklanmaktir.

Classification yéntemi genel olarak rule based learning ile de ¢alisir. Ornegin burada
30..40 yas araligindaki kisiler bilgisayar alir denirse bu veri seti icin dogru sonug ¢ikar.
Fakat yas grubu artarsa ya da farkli bir 6zellige sahip miisteri gelirse basarisiz olma
ihtimali de yiikselebilir.

Naive bayes icin dncelikle miisterinin alma ve almama ihtimali hesaplanir. Daha
sonrasinda almis miisterilerin gruplari ve olasiliklar1 ¢ikarilir. Ornegin bilgisayar almis




ve <30 (30 yas alt1) miisterilerin olasilig1 vb. tiim olasiliklar ¢ikartilir. Hatta bilgisayar
almis, <30 ve diisiik gelir, yliksek gelir diizeyine sahip miisterilerin de cikartilabilir.

Bu veri setinden yola ¢ikarak, yasi1 30’dan kiiciik, gelir diizeyi orta, 6grenci ve kredi
durumu idare eden (fair) bir kisinin bilgisayar alip almayacagi merak edilirse

P(C;): P(bilgisayar_alimi = “evet”) =9/14 = 0.643
P(bilgisayar_alimi = “hayir”) = 5/14 = 0.357

P(X|C;) ile tiim siniflandirmalar i¢in hesaplamalar:
P(yas =" < 30" | bilgisayar_alimi = "evet" ) =2/9 = 0.222
P(yas =" < 30 "| bilgisayar_alimi = "hayir" ) =3/5 = 0.6
P(gelir_dizeyi = "orta" | bilgisayar_alimi = "evet") = 4/9 = 0.444
P(gelir_dizeyi = "orta" | bilgisayar_alimi = "haywr" ) =2/5=0.4
P(6grencilik_durumu = "evet" | bilgisayar_alimi = "evet" ) = 6/9 = 0.667
P(6grencilik_durumu = "evet" | bilgisayar_alimi = "hayw" ) =1/5=0.2
P(kredi_notu = "vasat" | bilgisayar_alimi = "evet") =6/9 = 0.667
P(kredi_notu = "vasat" | bilgisayar_alimi = "haywr" ) =2/5=0.4

X = (yas <= 30, gelir_diizeyi = orta, 6grencilik_durumu = evet, kredi_notu = Uygun)
P(X|C;): P(X| bilgisayar_alimi = "evet") = 0.222 x 0.444x 0.667= 0.044

P( X| bilgisayar_alimi = "hayir" ) = 0.6 x 0.4 x 0.2 x 0.4 = 0.019

P(X|C;) = P(C)): P(X| bilgisayar_alimi = "evet" )*P( bilgisayar_alimi="evet”)=0.028

P( X| bilgisayar_alimi = "hayir" )*P( bilgisayar_alimi="evet”)=0.007

Bu yiizden X, (“bilgisayar_alimi="evet”) e bagl olur.

Sekil 8.2.3

Sekil 8.2.3 ‘de goriilen X, ulasilmak istenen degerdir. Bu 6rnekte 4 boyut yukarida
aciklanmistir. Bunlar; kredi durumu (credit_rating) , 6grencilik durumu(student yes/no)
, yas durumu (age) ve gelir durumu (income). Olasiliklar1 Sekil 8.2.3’te goriilmektedir.
Sonuctan da anlasildigi gibi yas1 30°dan kiiciik, gelir diizeyi orta, 6grenci ve kredi




durumu idare eden (fair) bir kisinin bilgisayar alma olasiligi (0.028) almama
olasiligindan (0.007) dort kat fazladir. Bu kisi icin kampanya yapilip bilgisayar satilabilir
sonucu cikarilabilir. Sekiller Jiawei Han'in Data Mining: Concepts and Tecchniques
kitabindan alinmistir.



8.3 Numerik Verilerin Kutulanmasi (binning) ve Naive Bayes Uygulamasi
(Knime ile)

Bu boliimde amag bir énceki boliimde agiklanan teorinin Knime iizerinden uygulamasini
gostermektir.

Daha 6nceki boliimlerde kullanilan boy ve kilodan cinsiyete ulasmaya calisilan veri seti
bu bolimde de kullanilacaktir. Veriyi yine egitim ve test i¢cin bolmek gerekecegi i¢in
asagidaki gibi partitioning operatdri baglanmistir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

=R 2 ¥
0: KNIME_project A\ 2: KNIME_project2 A *3: KNIME_project3 £3 () Welcome to KNIME Analytics Platform
[ NON | Dialog - 3:2 - Partitioning
Excel Reader (XLS) Partitioning w Flow Variables = Memory Policy
WS _p OO > Choose size of first partition
-» oo »
e L ]
Node 1 Node 2 Absolute 100 :
© Relative[%] 66 °

Take from top
' Linear sampling

Draw randomly

© Sstratified sampling S Cinsiyet E
Use random seed 1,522,005,851,452
OK Apply Cancel @'
Sekil 8.3.1

Sekil 8.3.1'de goriilen relative ile verilerin 66% ve 34% seklinde boéliinecegi ve stratified
sampling ile de veri icerisindeki erkek ve kadinlarin ayni oranda bdliinmiis veri ile
béliinecegi anlamina gelmektedir. Ornegin veri setinde 80% erkek varsa secilen 66%
ylzde icerisinde de 80% erkek ve 20% kadin orani korunur.

Naive Bayes learner yukarida da agiklandigi gibi veriden condition probability
degerlerini ¢cikarmak i¢in eklenecektir.
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—p PIA] A
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—— |Nalve Bayes
e e | Predictor Scorer
Node 1 Node 2 L >
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L ] L ]
Node 4 Node 5
[ NON Confusion matrix - 3:5 - Scorer

File Hilite Navigation View

Tl = e e G s Spec - Columns: 2 Properties  Flow Variables

Row ID | erkek | kadin
B erkek 2 0
B kadin 2 0

Sekil 8.3.2

Sekil 8.3.2 Naive bayes learner, naive bayes predictor ve scorer baglantilarini
gostermektedir.  Scorer’dan confusion matrix sonucuna goére diagonal diizleme
bakildiginda; erkekler 2’de 2 yani 100% basari ile tahmin edilirken kadinlarin tamami
yanlis tahmin edilmistir.

Onceki bélimde belirtilen numeric degerin olmamasi bunun yerine nominal degerlerin
olmasi durumu Knime i¢in numeric binner operatorii ile saglanabilir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
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Sekil 8.3.3

Sekil 8.3.3 numeric binner operatdr baglantisini ve igerisine manuel olarak add tusu ile
3 girdi verilen, boy_kisa, boy_orta, boy_uzun ve yine sonradan eklenmis 160, 180
sinirlarim1 géstermektedir.
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Sekil 8.3.4

Sekil 8.3.4, yukarida oldugu gibi yine sonradan sinirlar1 eklenmis 4 siniri
gostermektedir. Bin1 eksi sonsuzdan 50’te kadar olanlari, Bin2 50 ile 70 arasini, Bin3 70
ile 90 arasii ve Bin4 90 ile arti sonsuz araligindag1 degerleri belirtmektedir. Sag
taraftaki sinirlar dahil degildir. Ornegin Bin1 50’ye dahil degildir. 50 Bin2'nin, Bin 2 70’i
dahil etmemis ve 70 Bin3'lin sinirlar: altindadir.
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Naive Bayes Learner
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Excel Reader (XLS) " Naive Bayes
ﬁ} Partitioning o \ Predictor Scorer
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Node 6 Row ID S Boy S Kilo S Cinsiyet

. Row0 boy_uzun  Bin3 erkek

B rRow1 boy orta  Bin2 kadin

B rRow2 boy_uzun  Bin3 kadin

B rRow3 boy orta  Bin2 kadin
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B rRowe boy orta  Bin2 erkek

B rRow7 boy_uzun  Bin3 erkek
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Sekil 8.3.5

Sekil 8.3.5, program c¢alistirildiktan sonra numeric binner sonucunu gostermektedir.
Eskiden boy kolonunda 160-170-180 gibi degerler yazarken su anda artik verilen deger
araliklarindaki isimler yani boy_uzun, boy_orta gibi degerler yazmaktadir. Bu sekilde
diger tiim operatorlerde de sayisal degerler yerine ayni sekilde verilen yeni isimli

nominal degerler verilmektedir.



8.4 Karar Agaci (Decision Tree) Ogrenmesi

Bu béliimde amag karar agaci 6grenmesini gostermektir.

Prediction sayisal veriler iizerinde c¢alisirken classification ise label tahmini
yapmaktadir. ikisi de siniflandirma gibi goriinse de literatiirdeki farkhiliklar1 buradandir.
Decision tree ise siniflar iizerinde etiketlendirme yapmaktadir.

Yas Gelir Diizeyi | Ogrencilik Durumu | Kredi notu | Bilgisayar alip almadigi
<=30 Yiksek Hayir Uygun Hayir
<=30 Yiksek Hayir Cok iyi Hayir
31..40 | Yiiksek Hayir Uygun Evet
>40 Orta Hayir Uygun Evet
>40 Diisiik Evet Uygun Evet
>40 Diisiik Evet Cok iyi Hayir
31..40 | Distiik Evet Cok iyi Evet
<=30 Orta Hayir Uygun Hayir
<=30 Diisiik Evet Uygun Evet
>40 Orta Evet Uygun Evet
<=30 Orta Evet Cok iyi Evet
31..40 | Orta Hayir Cok iyi Evet
31..40 | Yiiksek Evet Uygun Evet
>40 Orta Hayir Cok iyi Hayir

Tablo 8.4.1

Tablo 8.4.1, daha onceki bolimlerde de kullanilan veri setidir. Decision treenin
normalde birden fazla algoritmasi vardir fakat bu o6rnekte ID3/C4.5 algoritmasi
gosterilecektir. Bu algoritmadaki amag veriden olusturulan agacin minimum derinlikte
tutulmasidir. Bu yaggiyla yola cikarak bir 6zellik secilir ve en tepede o olur. Decision
tree’de en yukarida goriilen age (yasa gore) siniflandirmasinin nedeni entropy’dir.




Entropy (expected informarion) (daginti/entropi):

Bir tanimlama grubu i¢inde (D) siniflandirmak icin gerekli entropi:

Info(D) = — 22%1092 )
i=1

Info > bilgi,
gain > kazan¢ demektir.

“D” siiflandirma i¢in kullanilan bilgiler:

Info(D) = — 22%1092 )
i=1

Oznitelik iizerindeki A dallanma tarafindan elde edilen bilgi:

Gain(A) =Info(D) - Info,(D)

Yukaridaki formiiller decision tree’deki dallarin ve tepedeki elemanin (entropy)
hesaplanmasi icin formiilleri gdstermektedir.

Sinif P:
bilgisayar_alimi = “yes”

Bilgiy,as(D) = i 12,3) + = 1(4,0) + i 1(3,2) = (0.694)
Simif N:

n

bilgisayar_alimi = “no

Bilgi(D) = 1(9,5) = — 1% log, (i) — 1—54 log, (1—54) = 0.940

14

yas Di n; I(p;, n;)

<=30 0.971

31...40 0

>40




1—54 1(2,3) anlami; 14 kisiden 5 Kisi “yas <=30” ve bunlarin 2 si “evet” 3’i “hayir”

cikmistir.

Dolayisiyla,

Kazang(yas) = Bilgi(D) - Bilgi,,s(D) = 0.246
Benzer sekilde;

Kazang (gelir) =0.029

Kazang (6grencilik durumu) = 0.151

Gain (kredi notu) = 0.048

Yukarida, yas, gelir durumu, 6grenci olma durumu ve kredi notu durumlari i¢in ayr1 ayri
kazang¢ hesaplamasini gosterilmektedir. Sonuca gore sirasiyla 0.246, 0.029, 0.151 ve
0.048 arasindan en yiliksek deger yas'in oldugu icin agacta en yukaridaki boliime yas
yazilir ve buna gore dallanma olusturulur. Bu sekilde bir sonraki dal olusturulur.

Yag
<=30 31..40 ~40
dfrencilik evel | i
| du::umu1 b )
hayir e cok ivi vasat
hayir evet hayir evet

Sekil 8.4.4



Sekil 8.4.4 decision tree (karar agaci) sonucunu gostermektedir. Decision tree’deki her
bir devam dal rule based learning kurali olarak yazlabilir. Ornegin, 30 yasindan
kiiciikse, 6grenciyse bilgisayar alir veya 31-40 yas araligindaysa bilgisayar alir ya da 40
yasindan biiyiikse, kredi durumu uygun ise (fair) bilgisayar alir sonuglarina varilabilir.
Rule based tabanl sistem decision tree’ye teorik olarak ¢evrilebilmesi gerekir ama
genelde bu yapilamaz. Bu cevirmenin aslinda ¢ok dezavantaji vardir. Nedeni; kural
tabanl sistem karar agacina cevrildiginde ¢ok fazla karar dali (devam yolu) olusmasidir.



8.5 PMML Dosya Kullanimi ve Knime ile Decision Tree (Karar Agaci)
Uygulamasi

Bu bolimde amag, bir 6nceki boélimde agiklanan decision tree teorisinin uygulamasini
gostermektir. Daha oOnceki boélimlerde kullanilan boy, kilo cinsiyet veri kiimesi
kullanilacaktir.
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Node 2

) Take from top
" Linear sampling
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Sekil 8.5.1

Sekil 8.5.1, partitioning’deki configure bolimiindeki secimleri gostermektedir. Veri seti
relative 70% yani 70%'’i train 30% test i¢in parcaland1 ve test’e ve train’e alinacak
veriler randomly (rastgele) se¢ilecek anlamina gelmektedir.
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Sekil 8.5.2

Sekil 8.5.2, decision tree learner configure bolimiinii gostermektedir. Class column
yazan bolim tahmin edilmesi istenen (label) boéliimiidir. Burada kendi otomatik

cikmaktadir fakat bazen birden fazla segcenek olabilmektedir.



PMML writer, dgrenilen makine 6grenmesi veya istatistiksel modeli diske bir dosya
olarak kaydetmeye yarar. Bu sirada da diinyaca standart hale gelmis PMML standardini
kullanir.
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Sekil 8.5.3

Sekil 8.5.3 PMML'in ne sekilde kayit edilecegini gostermektedir. Burada érnek olarak
cinsiyet_dt ismi verildi.
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lect2 Node 1 Node 2 Node 8 e
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e0e@ Dialog - 3:8 - PMML Reader , Node®
m Flow Variables = Memory Policy
| Input location ‘
3 ers /demeterdogan/Desktop/cinsiyet_dt.pmml| < Browse... =2 |
i | Decision Tree
{ | Predictor
| =
Node 7
L4
11 OK Apply Cancel @
Sekil 8.5.4

Sekil 8.5.4, yukarida yazilan PMML dosyasinin ardindan decision tree learner’in silinip
PMML reader ile daha 6nce 6gretilen modelin kullanilmasi i¢in sisteme yiliklenmesini
gostermektedir. PMML configure bélimiinden daha 6nce kaydettigimiz cinsiyet dt
browse edilerek sisteme dahil edilmelidir.



E=RQEHIE

0: KNIME_project

¥

A\ 2: KNIME_project?2 A\ *3: KNIME_project3 £3 @) Welcome to KNIME

Excel Reader (XLS) Partitioning PMML Reader Decision Tr
. ’ 7 View (JavaScript)
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Node 1 Node 2 N 8 ‘ .
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®
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Image - 3:9 - Decision Tree View (JavaScript)

m Image Spec

Flow Variables

kadin (4/7)
»Table:

Kilo

< 69.50 > 69.50

kadin (3/4) erkek (2/3)
»Table: »Table:

Sekil 8.5.5

Sekil 8.5.5, program c¢alistirildiktan sonra decision tree view igerisinden girilerek

kontrol edilebilinen image penceresini gdstermektedir. Goriildiigii iizere kiloya gore
bolinmis ve 69.50 kg altindaysa kadin,

69.50 Tlzerindeyse erkek seklinde
dallandirilmistir. Burada 3% orani, yani 100% garanti etmedigini géstermektedir. 69.50
altinda erkek olma olasilig1 da vardir.



8.6 Apriori Algoritmasi ve Birliktelik Kural Cikarimi (Association Rule Mining)

Bu béliimde amac birliktelik kural ¢ikarimini teorik olarak ve daha sonrasinda da 6rnek
lizerinden gostermektir.

Birliktelik kural ¢ikarimi ger¢ek hayatta normalde kampanyalarda kullanilir. Bir {iriin
alan bir kisiye diger lirlinii tavsiye etmektir amac. Diger bir segenekler de sosyal aglarda
arkadas tavsiyesi, egitim tavsiyesi, olaylar arasinda vb. birliktelik cikarimi kullanilabilir.
Algoritmalardan apriori ve FP-growth’dan da bahsedilecektir.

Burada en klasik problem olarak fis tizerinden hangi tiriinleri aldiklar1 incelenerek elde
edilmis veriler ile islemler yapilacaktir.

Ornek olarak;

M yazilanlar misterileri, sayilar ise miisterinin aldig1 triinleri temsil etmektedir. Bu
degerler numerik degil nominal degerlerdir. Yani 6rnegin 1 dometesi, 2 elmay1 temsil
edebilmektedir.

M1:[1,2,3,4]

M2: [2,5,3]

M3: [1,5]

M4: [2]

M5:[1,2]

Oncelikle frekans tablosu ¢ikarilmali. Burada tiim iiriinler yazilmalu.

1 numaral {iriin toplamda 3 kez satilmis, 2 numarali {iriin 4 kez satilmis, 3 numaral 3
vb sekilde olusturulmali.

Tek iiriin frekansi (histogrami):
1->3

224

323

4>1

5->2 seklinde olusturulur.

Ikili tirtin frekansi (histogrami):

Burada iligki bidirectional (iki yonlii) yani (1,2) yazildig1 zaman (2,1) yazilmasina gerek
yoktur. Yani 1. Ve 2. Uriinlerin birlikte satilmas1 anlamina gelmektedir.

(1,2) -2 birinci tirtiniin ikinci {iriin ile birlikte satim1 ve bu satin alim 2 kez yapilmis



(1,3) -2 birinci tirtiniin Giglinci tirtn ile birlikte satim1 ve bu 2 kez yapilmis
(1,4) -1 birinci tirtiniin dérdiincii trin ile birlikte satimi ve bu 1 kez yapilmis
(1,5) -1 birinci iirtiniin besinci iiriin ile birlikte satimi ve bu 1 kez yapilmis
(2,3) -2 ikinci Girliniin Gi¢linct rin ile birlikte satimi bu 2 kez yapilmis

(2,4) -1 ikinci Girtiniin dérdiinci tiriin ile birlikte satimi ve bu 1 kez yapilmis
(2,5) -1 ikinci Girtiniin besinci iiriin ile birlikte satimi ve bu 1 kez yapilmis
(3,4) -1 tglinci Griiniin dordiincii tirtn ile birlikte satim1 ve bu 1 kez yapilmis
(3,5) -2 tglinci iriiniin besinci iiriin ile birlikte satimi1 bu 2 kez yapilmis

(4,5) -1 dordiincii irtiniin besinci iirtin ile birlikte satim1 ve bu 1 kez yapilmis

Bu her problemde iki yonlii olmaz. Ornegin kahve almis birinin kahveyi begendikten
sonra o kahveden satin almasi durumu bu 6rnekten farklidir. Zaman kavrami yoktur.
Hizmet es zamanlh alinda seklinde diistiniilmektedir. Ayrica burada triinlerin alinan
miktarlari esit olarak diistiniilmektedir.

Tablodan bir kez satilan iiriinler ya da hi¢ birlikte satilmayan iiriinler kaldirilabilir. (1,4)
(2,4) (3,4) (4,5) bu trinler birlikte bir kez satildig icin tablodan silinebilir. Burada
ornek olmasi acisindan tablodan silinmemistir. (1,2) (1,3) (2,3) (3,5) iiriinleri birlikte
ayni sayida yani 2ser kez satilmis. Bu ytlizden;

1>2

1->3

Burada 1 numarali {iriinii alan miisteriye 2 numara ya da 3 numaral triinler tavsiye
edilebilir.

Uclii tiriin frekansi tablosu:

(1,2,3) = 1 Bu Ui¢ lriin bir kez birlikte satilmis
(1,3,5) > 1 Bu li¢ liriin bir kez birlikte satilmis
(2,3,5) > 1 Bu li¢ lriin bir kez birlikte satilmis

Ayni sekilde 4 1i triin frekansi ¢ikarilabilir. Burada iistiinliik elde edilebilecek satis
sayilar1 olmadig icin hepsi ayni sekilde li¢lii ya da ikili satis i¢cin dnerilebilir. Burada
kullanilan apriori algoritmasidir.



8.7 FP- Growth Algoritmasi ve Birliktelik Kural Cikarimi

Bu bolimde amag¢ FP growth algoritmasin1 géstermek ve apriori algoritmasi gibi 6rnegini
gostermektir.

Yukaridaki bolimde kullanilan 6rnek bu boliimde de kullanilacaktir.

M yazilanlar miisterileri, sayilar ise miisterinin aldig1 triinleri temsil etmektedir. Bu degerler
numerik degil nominal degerlerdir. Yani 6rnegin 1 dometesi, 2 elmay1 temsil edebilmektedir.

M1: [1,2,3,4]
M2: [2,5,3]
M3: [1,5]
M4: [2]

M5:[1,2]

Tek iiriin frekansi (histogrami):
1-3
2-4
3-3
4-1

5-2 seklinde olusturulur.

1->3 birinci irinden 3 kez satilmis

24 ikinci triinden 4 kez satilmis

3->3 lcilinci Grinden 3 kez satilmis

4->1 dordiincii Griinden 1 kez satilmis

5->2 besinci lriinden 2 kez satilmis seklinde olusturulur.
Daha sonra;

(2,4)

(1,3)



(33)
(5.2)
(4.1)

seklinde satis sayisina gore siralanir. 1. Ve 3. Uriinlerin satis sayilar1 ayni oldugu i¢in hangisinin
once yazildiginin 6nemi yoktur. Sonuc her sekilde ayni olacaktir.

Satis sayisina gore misteri listelerin 6nceliklendirilmis satis listeleri su sekildedir:
M1:[2,1,3,4]

M2:[2,3,5]

M3:[1,3,5]

M4: [2]

MS5: [2,1]

Sekil 8.7.1

Sekil 8.7.1 miisterilerin alis veris listesine gore olusturulmus agaci géstermektedir. 2.iirtinden
totalde 4 kez alinmis ve 2. Uriinii alanlar 1. Uriinii totalde 2 kez almis vb. sekilde olusturularak
devam etmektedir. Burada yukaridaki dizilimin aksine sira 6nemlidir.

Agacta kesme islemi uygulanabilir. Ornegin 30% (0.3) oraninda satilmis olmasi gibi minimum
deger belirterek aga¢ budanabilir. 5 tiriin oldugu icin 0.3x5=1.5 bunu yaklasik olarak 2 seklinde



alinirsa yani en az 2 iirlin satilmis olunsun denirse, bu durumda agactaki 4 silinmelidir. Yani
agacin en altindaki dalina ihtiyag yoktur.

Simdi de en diigiik frekanshdan en yiiksek frekanshya dogru gidilecek. 4. Uriinden 2. Uriine
dogru gidilecek fakat 2. Uriin dahil edilmeyecektir. 4 e giden yolu bulmak gerekmektedir.

Conditional Based Pattern ismi verilen bu siralama asagidaki gibi gosterilebilir:

4-> (2,1,3:1) Burada 4. Uriinii alan tek kisi oldugu icin tek gidis yolu vardir o da; 2-1-3-4.
Uriinleri sirasiyla almaktir.

Ayrica 2:1, 1:1, 3:1

2’den 1 sonra 1'den 1 ve en son 3’den 1 kez alinmis. Treshold yani limit olarak 2 belirlenmisti
yukarida. Bu ylizden 2 nin altinda olan (2. Ve 1. iirtinler ) degerler elenecektir.

52 (2,3:1)
veya
(1,3:1)
2:1,3:2,1:1
Burada 5. Uriin icin gidis yolu vardir o da; 2-3 veya 1-3’tiir ve birer kez gidilmistir.

2’den 1 sonra 1'den 1 ve en son 3’den 1 kez alinmis. Treshold yani limit olarak 2 belirlenmisti
yukarida. Bu ylizden 2 nin altinda olan (2. Ve 1. iirlinler ) degerler elenecektir.

3> (2,1:1)
2> (2:2)
2> (1:1)

2’den 1 sonra 1’den 1 ve en son 3’den 1 kez alinmis. Limit olarak 2 belirlenmisti yukarida. Bu
yiizden 2 nin altinda olan (1. Uriin) degerler elenecektir.

1-> (2:2) Burada 2 satis yapildigi i¢in eleme yapilmayacaktir.
Sonug olarak;

5->3:2

3> 2:3

1-> 2:2 kalmistur. Kritik tiriin olarak bu triinler denebilir.



8.8. Knime Uzerinden ARM (Association Rule Mining) Uygulamasi

Bu bolimde amag, yukaridaki boéliimlerde verilen ARM teorisinin uygulamasini bu
boéliimde gostermektir.

=R S&G *
_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 §3 @) Welcome to KNIME Analytics Platform

[ NN Dialog - 3:1 - Table Creator

Il ec s Flow Variables  Memory Policy

Table Creator

@’ Input line:

Row0
Rowl
Row?2
Row3
Row4
Row5
Row6
Row7 100 45 5

Row8 5 6

Row9

Rowl0

—
Row12

Rowl3

S colum... § colum... § colum...lm

3 4

Node 1

W U e e NN e
HON WS ON
w

OK Apply Cancel @

Sekil 8.8.1

Sekil 8.8.1, table creator kullanilarak olusturulan kolonlar1 ve altindaki degerleri de
iriin kodlarim gostermektedir. Ornegin Row0 birinci miisteriyi, 1 siitii, 2, bebek
mamasini vb. sekilde diisiiniilebilir.
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i_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 £3 @ Welcome to KNIME Analytics Platfol
[ NN Manually created table - 3:1 - Table Creator
File Hilite Navigation View
Table "default" - Rows: 9 Spec - Columns: 4 Properties Flo
Table Creator
Row ID S columnl| § column2| § column3| § column4
@» B rRowo 1 2 3 4
B row1 2 6 ? ?
- B rRow2 2 4 1 ?
Nodel B rRow3 1 3 5 ?
B row4 1 2 ? ?
B rows 5 6 ? ?
B rRowe 3 4 5 6
B row7 100 45 5 ?
B rRows 5 6 7 ?
Sekil 8.8.2

Sekil 8.8.2, program c¢alistirildiktan sonra table creator igerisinde olusan olusan created
table1 gostermektedir. Knime bazi kolonlarda ? isaretini kendi koymaktadir nedeni veri
girilirken oralarin bos birakilmasidir.

ARM operatorii ¢oklu kolonda ¢alisamaz bu yiizden tek siraya indirgeyebilmek igin
create collection column operatorii kullanilmalidir.

=R A& &

NIME_project A 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 53 @ Welcome to KNIME Analytics Platform A Node Description 58
®0e Dialog - 3:2 - Create Collection Column
m Flow Variables Memory Policy
[Create C
Table Creator Column ~ -
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection
@— > o1 > Exclude Select Include
- I Col ): Search dd Column(s):
Node 1 Node 2 add >> .
Select all search hits Select all search hits

add all >> S columnl

S column2

§ column3

<< remove § column4

<< remove all

© Enforce exclusion | Enforce inclusion

Collection type

Create a collection of type 'set' (doesn't store duplicate values)

ignore missing values

 Output table structure

ggreg | from table

Enter the name of the new column: birlestirilmis|

= = E oK Apply Cancel [©)
e

Sekil 8.8.3



Sekil 8.8.3, sisteme create collection column operatoriiniin eklenmesini ve olusturulacak
yeni kolonun isminin “birlestirilmis” olacagini gostermektedir. Bu birlestirilmis isim
ornek olmasi agisindan verilmistir. Oraya herhangi baska bir isim de yazilabilir.

=R HSZG ¥

A\ *3: KNIME_project3 53 @ Welcome to KNIME Analytics Platform

% Node Des

[ NN ] Dialog - 3:3 - Association Rule Learner

W Flow Variables = Memory Policy

JIME_project A\ 2: KNIME_project2
Create Collecti r r—ry
Table Creator Column Rule Learner
42
&, p 2
o o
Node 1 Node 2 Node 3

Itemset Mining

Column containing transactions | (-} birlestirilmis B
Minimum support (0-1) 0.1
Underlying data structure: = ARRAY a

Output
Itemset type CLOSED |5}

Maximal itemset length: 10 °

Association Rules

Output association rules

Minimum confidence: 0.8

OK Apply Cancel @‘

Sekil 8.8.4

Sekil 8.8.4’te de goriildigii lzere, miimkiin oldugunca fazla iriin alinabilsin diye
association rule learner operatoriinde configure ederken minimum support icin 0.1

degeri verildi.
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project A 2: KNIME_project2 A *3: KNIME_project3 £3 Q Welcome to KNIME Analytics Platform Ab Node Description 83
[ NON ] Frequent itemsets/Association rules - 3:23
File Hilite Navigation View

et atoion || Spec - Columns:
Table Creator Column IRule Learner ) . )
@ O e g 2 item set 0
item set 1
° () ® item set 2
Node 1 Node 2 Node 3 item set 3

item set 4
item set 5
item set 6
item set 7
item set 8
item set 9
item set 10

item set 11
item set 12
item set 13
item set 14
item set 15
item set 16
item set 17
item set 18
item set 19
item set 20
item set 21
item set 22
item set 23
item set 24

Sekil 8.8.5

Sekil 8.8.5 program calistirildiktan sonra elde edilen sonug¢ penceresini gostermektedir.
Goruldigi tizere daha 6nce girilmemis verilerin yerine soru isareti konmus ve bunlar
sanki bir tiriinmiis gibi algilanmigtir. item set 25 de yani en alttaki sirada 0.778 oraninda
satis ile soru isareti sanki bir lirtin kodu gibi en ¢ok orana sahip olmustur.

=R B *
roject A 2: KNIME_project2 A *3: KNIME_project3 £3 (@ Welcome to KNIME Analytics Platform ‘b Node Description £3
[ JON ] Frequent itemsets/Association rules - 3:3 - Association Rule Learner
File Hilite Navigation View
Create C [ Spec - Columns: 2 Properties  Flow Vari
Table Creator Column [Rule Leaner
Row ID | D Suppo... | {.) ltems
m > [l > > & > =item set0  0.111 2,6
- - - item set 1 0.111 (1,3,5])
Witemset2 0.111 (5,6,7]
Nooe T Node 2 Node 2 Witemset3  0.111 [100,45,5]
Bitemset4 0.111 (1,2,3,..)
Witemsets 0.111 [3,4,5,...]
Witemset6  0.222 [1,3]
Witemset7 0.222 (3,4]
Witemsets  0.222 (3,5]
Witemset9 0.222 [1,2,4]
W itemset 10 0.333 [3]
W itemset11  0.333 (4]
W itemset12 0.333 [1,2]
W item set 13 0.333 (5.6)
Witemset 14 0.444 (1]
W item set 15 0.444 (2]
Witemset 16 0.444 (6]
M itemset17 0.556 (5]

Sekil 8.8.7



Sekil 8.8.7 program calistirildiktan sonraki ¢iktiy1 gostermektedir. Soru isaretleri bir
onceki sekildeki anlatildigi gibi giderildigi icin programda artik sadece 6ncden girilmis
trilin listelerine gore siralama yapilmistir. Yukaridaki Sekil 8.8.4’te 0.1 olarak girilen
support value degeri yiiziinden 0.1'in altindaki degere sahip olan satislar sistemden
elenmistir. Sonuca gore drnegin, kampanya yapilacaksa item set 15 ‘te goriildiugii gibi 5
ve 6. Uriinler birlikte satilmasi icin bir paket yapilabilir.

=R v (A D

*0: KNIME_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 £3 (@ Welcome to KNIME Analytics Platform Q Node Descri
Cre

[Create Collect A .

Table Creator Column Rule Learner .
This node agg
42

&, » » [Jp1 > = e column, whos:
new column

[} e [}
content can t

Noda 1 Node 2 Node 3

[ JON ] Dialog - 3:2 - Create Collection Column
Options Flow Variables = Memory Policy

© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection
r Exclude Select - Include

Column(s): Search add >> Column(s): Search

Select all search hits Select all search hits

add all >> S columnl

§ column2
S§ column3
<< remove S column4

<< remove all

© Enforce exclusion Enforce inclusion

~Collection type

Create a collection of type 'set' (doesn't store duplicate values)
ignore missing values

Output table structure

Remove aggregated columns from table

Enter the name of the new column: birlestirilmis

Sekil 8.8.6

Sekil 8.8.6 create collection column i¢gin configure ederken yazilmamis hiicreler igin
ignore (yoksay) seceneginin secilmesini gostermektedir. Boylece bir dnceki sekildeki
sonugcta ¢ikan problem giderilecektir.

Bu ornekte bir iriinden sadece bir kez alinmis gibi davranilmistir fakat daha fazla
alindiysa érnegin Row0 diye gecen birinci miisteri 3. Uriinden 2 tane almigsa Sekil 8.8.1
de 5. Kolon eklenip oraya tekrardan 3 yazilmalhdir. Ve Sekil 8.8.6 da goriilen create a
collection of type ‘set’ secenegi secilmelidir. Bu sayede Knime 3. Uriinleri bir kiime
yaparak ona gore agirlik hesaplamasi olusturmaktadir.



8.9. Knime Uzerinden Apriori veya FPGrowth Algoritmalari

Bu boélimde amag¢ association rule mining ile ilgili bir 6rnek ile daha detay islem
yaptirilmast amag¢lanmistir. Bir dnceki bolimde Sekil 8.8.4’te olusturulan table creator,
create collection column ve association rule learner baglantilari ile baslanacaktir.

Association
Rule Leamer
R e
o
Node 2
Table Creator
‘ Create Collection
Column
@
Node 1 ” B“ p
3
Node 3
Sekil 8.9.1

Sekil 891 ‘de item set finder (borgelt) operatdrinin sisteme baglantisi
gosterilmektedir.

D ® Dialog - 2:4 - Item Set Finder (Borgelt)
Advanced Settings Flow Variables Memory Policy

Item column: ) birlestiriimis &)

Algortihm:
Apriori ©) FPgrowth RElim Sam M DICE TANIMOTO

Target Type:
© Frequent Closed Maximal
Item set settings
Minimum set size: 1S
Minimum support: 10.0 T

Absolute number ) Percentage

Threshold: (optional) 10.0 Sort item set

-1._ Apply Cancel 2

Sekil 8.9.2



Sekil 8.9.2 item operatoriiniin configure bolimiindeki ayarlamayr gostermektedir.
FPgrowth algoritmasi secilmis ve bu sekilde program ¢alistirilmistir.

® (6] Item Sets - 2:4 - Item Set Finder (Borgelt)
File Hilite Navigation View

ELIRG B AT [ GRS I Spec - Columns: 4 Properties

RowID () ItemSet | | [REMSSSZENINN]| | temS.. D Relat...

B rowo (7,6,5) 3 1 11.111
B rRow1 [7.6]* 2 1 11.111
Row2 (7.5) 2 1 11.111
Row3 (7) 1 1 11.111
Row4 (45,100,5) 3 1 11.111
B rows (45,100) 2 1 11.111
B rows [45,5] 2 1 11.111
Row?7 (45) 1 1 11.111
Row8 (100,5) 2 1 11.111
Row9 (100) 1 1 11.111
Row10 (6,4,3,..) 4 1 11.111
B row11 (6,4,3] 3 1 11.111
Row12 (6,4,5) 3 1 11.111
Row13 (6,4) 2 1 11.111
Row14 (6,3,5) 3 1 11.111
B row1s (6,3) 2 1 11.111
B row16 (6,2) 2 1 11.111
Row17 (6,5] 2 3 33.333
Row18 (6) 1 4 44.444
Row19 (4,3,2,..) 4 1 11.111
Row20 (4,3,2) 3 1 11.111
B Row21 (4,3,1) 3 1 11.111
B rRow22 [4,3,5] 3 1 11.111
Row23 (4,3) 2 2 22.222
Row24 (4,2,1) 3 2 22.222
Row25 (4,2) 2 2 22.222
=Row26 (4,1) 2 2 22.222
Row27 [4,5] 2 1 11.111
Row28 (4] 1 3 33.333
Row29 (3,2,1) 3 1 11.111
Row30 (3.2) 2 1 11.111
=Row31 (3,1,5) 3 1 11.111
Row32 (3.1) 2 2 22.222
IRow33 (3,5) 2 2 22.222
Rowua 2 1 2 22 222
Sekil 8.9.3

Sekil 8.9.3, program ¢alistirildiktan sonraki item sets penceresini gostermektedir. Item
set size Uriinlerin ka¢ elemanli satildigini, item set support value ise destek degerini yani
ne kadar 6nemli oldugunu belirten degerdir.



o000 Item Sets - 2:4 - Item Set Finder (Borgelt)

File Hilite Navigation View .
AELERG D ET [ GEERE Sl  Spec - Columns: 4 Propertie!

Row ID {w) ItemSet | IemS... D RelativeltemSetSup...
I Rowa4 0 (6,5) 33.333

2
B rRow29 [2,1) 2 EL) 33.333
Row19 (4,3) 2 2 22.222
Row20 (4,2,1) 3 2 22.222
Row21 (4,2) 2 2 22.222
Row22 (4,1) 2 2 22.222
Row27 13.1] 2 2 22.222
Row28 (3,5 2 2 22.222
Row0 (7,6,5) 3 1 11.111
Rowl (7,6) 2 1 11.111
Row2 (7,5 2 1 11.111
Row3 [45,100,5] 3 1 11.111
Rowd (45,100) 2 1 11.111
RowS (45,5) 2 1 11.111
Row6 (100,5) 2 1 11.111
Row7 (6.4,3,...) 4 1 11.111
B rows (6,4,3] 3 1 11.111
Row9 (6,4,5) 3 1 11.111
Row10 (6,4) 2 1 11.111
Rowl1 (6,3,5) 3 1 11.111
Row12 (6,3 2 1 11.111
B row13 (6,2) 2 1 11.111
B rRow1s (4,3,2,...] 4 1 11.111
Row16 (4,3,2) 3 1 11.111
Rowl7 (4,3,1) 3 1 11.111
Rowl8 (4,3.5) 3 1 11.111
=Row23 (4,5) 2 1 11.111
Row24 (3.2.1] 3 1 11.111
Row25 (3.2) 2 1 11.111
Row26 (3,1,5) 3 1 11.111
Row30 (1,5) 2 1 11.111

Sekil 8.9.4

Sekil 8.9.4, minimum set size 2 secgilerek program calistirildigindaki sonucu
gostermektedir. Bu se¢im Sekil 8.9.2 de goriilen pencereden yapilmaktadir. Burada en az
ikili satislarin listesi ¢ikarilmistir.



8.10. Boliitleme (Kiimeleme, Clustering) ve K-Means Algoritmasi

Bu boliimde amag kiimeleme kavramini, supervised-unsupervised learning kavramini
tanitmaktir.

Ornek olarak bu bélimde iris veri seti kullanilacaktir. Iris veri seti, 4 yaprak o6zelligi
verilerek yaprak ¢esidinin bulunmaya ¢alisildig1 meshur bir veri setidir.

[ NON ] Output table - 4:1 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View

el fa s [l Gl il Spec - Columns: S Properties

Row ID D sepal...| D sepal... D petall.. D petal... |g/label |

. Row99 5.7 2.8 4.1 1.3 Iris-versicolor
. Row98 5.1 2.5 3 1.1 Iris-versicolor
. Row97 6.2 2.9 4.3 1.3 Iris-versicolor
. Row96 5.7 2.9 4.2 1.3 Iris-versicolor
B rRowos 5.7 3 4.2 1.2 Iris-versicolor
B rowo4 5.6 2.7 4.2 1.3 Iris-versicolor
. Row93 5 2.3 3.3 1 Iris-versicolor
. Row92 5.8 2.6 4 1.2 Iris-versicolor
B rowo1 6.1 3 4.6 1.4 Iris-versicolor
. Row90 5.5 2.6 4.4 1.2 Iris-versicolor
B rRowo 4.9 3.1 1.5 0.1 Iris-setosa

. Row89 5.5 2.5 4 1.3 Iris-versicolor
. Row88 5.6 3 4.1 1.3 Iris-versicolor
. Row87 6.3 2.3 4.4 1.3 Iris-versicolor
. Row86 6.7 3.1 4.7 1.5 Iris-versicolor
. Row85 6 3.4 4.5 1.6 Iris-versicolor
B Rows4 5.4 3 4.5 1.5 Iris-versicolor
B Rows3 6 2.7 5.1 1.6 Iris-versicolor
. Row82 5.8 2.7 3.9 1.2 Iris-versicolor
B rows1 5.5 2.4 3.7 1 Iris-versicolor
. Row80 5.5 2.4 3.8 1.1 Iris-versicolor
B rRows 4.4 2.9 1.4 0.2 Iris-setosa

. Row79 5.7 2.6 3.5 1 Iris-versicolor
. Row78 6 2.9 4.5 1.5 Iris-versicolor
B rRow77 6.7 3 5 1.7 Iris-versicolor
. Row76 6.8 2.8 4.8 1.4 Iris-versicolor
. Row75 6.6 3 4.4 1.4 Iris-versicolor
B row74 6.4 2.9 4.3 1.3 Iris-versicolor
B rRow73 6.1 2.8 4.7 1.2 Iris-versicolor
. Row72 6.3 2.5 4.9 1.5 Iris-versicolor
B row71 6.1 2.8 4 1.3 Iris-versicolor
. Row70 5.9 3.2 4.8 1.8 Iris-versicolor
B rRow7 5 3.4 1.5 0.2 Iris-setosa

. Row69 5.6 2.5 3.9 1.1 Iris-versicolor
. Row68 6.2 2.2 4.5 1.5 Iris-versicolor

Sekil 8.10.1

Sekil 8.10.1, iris veri setinin output table yani nasil bir veri seti oldugunu
gostermektedir. Label kolonu makine 6grenmesinden sonra ulasilmak istenilen
kolondur. Burada 4 o6zellikten sonra yaprak cesidinin tahmin edilmesi ulasiimak
istenilen kolon olarak yorumlanabilir. Buna goézetimli 6gretim (supervised learning)



denir. Eger etiket verilmeseydi makineye birakilsaydi ve bu verileri kendisine gore
ayrilmasi istenseydi clustering yapilmis olunurdur.

Veri 6ncelikle egitim icin sonra da test icin partitioning boliniir.

ERQaBESZ ¥
[ JON Confusion matrix - 4:5 - Scorer
File Hilite Navigation View

Bl s el e Gl aee s Spec - Columns: 3 Properties

Row ID } Iris-se... |} lIris-ve...| } Iris-vi...
.Iris-setosa 14 0
B rris-versicolor 0 15
.Iris-virginica 0 3 12
Sekil 8.10.2

Sekil 8.10.2, decision tree learner ve decision tree predictor kullanildiktan sonra
program calistirildiginda scorerdaki sonu¢ penceresini gostermektedir. Iris setosa 14,
iris vertica 15 ve iris virginica 12 tanesi dogru bilinmistir. Bu ydntem gézetimli 6gretme
yontemi kullanilarak yapilmistir.

Gozetimli egitimden cikarilarak makinenin kendisinin gruplayip sonuca ulasabilmesi
icin label kolonu kaldirilacaktir. Bunun i¢in column filter operatérii kullanilmistir.

00 Dialog - 4:6 - Column Filter

W Flow Variables  Memory Policy

© Manual Selection | Wildcard/Regex Selection | | Type Selection

- Exclude Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
S label add all >> D sepal length
D sepal width
D petal length
<< remove D petal width

<< remove all

© Enforce exclusion Enforce inclusion

OK Apply Cancel @

Sekil 8.10.3



Sekil 8.10.3, column filter operatorii igin yapilan configure’ii gostermektedir. Label
kolonu kaldirilmak istendigi i¢in o exclude edilmistir.

® 0 Filtered table - 4:6 - Column Filter
File Hilite Navigation View

Tl Sl G S Spec - Columns: 4 Prope

Row ID D sepal...| D sepal ...| D petal l... _D_@I
B rRowo 5.1 3.5 1.4 0.2
B rRow1 4.9 3 1.4 0.2
B rRow2 4.7 3.2 1.3 0.2
B rRow3 4.6 3.1 1.5 0.2
B rRow4 5 3.6 1.4 0.2
B rows 5.4 3.9 1.7 0.4
B rows 4.6 3.4 1.4 0.3
B row7 5 3.4 1.5 0.2
B rRows 4.4 2.9 1.4 0.2
B rRowo 4.9 3.1 1.5 0.1
B rRow1o0 5.4 3.7 1.5 0.2
B rRow11 4.8 3.4 1.6 0.2
B row12 4.8 3 1.4 0.1
B rRow13 4.3 3 1.1 0.1
B row14 5.8 4 1.2 0.2
B rRow1s 5.7 4.4 1.5 0.4
B rRow1e 5.4 3.9 1.3 0.4
B rRow17 5.1 3.5 1.4 0.3
B rowi1s 5.7 3.8 1.7 0.3
B rRow19 5.1 3.8 1.5 0.3
B rRowz0 5.4 3.4 1.7 0.2
B row21 5.1 3.7 1.5 0.4
B rRow22 4.6 3.6 1 0.2
B rRowz23 5.1 3.3 1.7 0.5
B rRow24 4.8 3.4 1.9 0.2
B rRow2s 5 3 1.6 0.2
B rRowz6 5 3.4 1.6 0.4
B rRow27 5.2 3.5 1.5 0.2
Sekil 8.10.4

Sekil 8.10.4, label kolonu column filter node’u ile kaldirildiktan sonraki veri setini
gostermektedir. K-means algoritmasi kullanilacaktir. K tane orta bulur ve bu orta
noktalara gore boliit olusturur.



[ ] O Scatter Plot - 4:8 - Scatter Plot
File HiLite Show/Hide
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Sekil 8.10.5

Sekil 8.10.5, verilerin uzayda iki boyutlu olarak dagitilmis halini gostermektedir.
Sisteme column filter'a scatter plot operatorii baglanarak bu sekle ulasilmistir.
Verilerdeki gruplasma kolayca fark edilmektedir. Bu label etiketi bilinmeden yapilmis
kiimelemedir.

K-means algoritmasi verilere bakarak gruplamayi1 kendi yapacaktir. K-meanste kag
cluster olmasi isteniyorsa o miktarda boliit bulur.



Node 3 @® O Labeled input - 4:7 - k-Means

File Hilite Navigation View

Ll B e Gl Spec - Columns: S P

\ Column Filter Row ID D sepal...| D sepal ... D petall... D petal... | § Cluster
B rowo 5.1 3.5 1.4 0.2 cluster_2
Bl 4.9 3 1.4 0.2 cluster_2
Ay 4.7 3.2 1.3 0.2 cluster_2
- 4.6 3.1 1.5 0.2 cluster_2
Node 6 5 3.6 1.4 0.2 cluster_2
5.4 3.9 1.7 0.4 cluster_2
4.6 3.4 1.4 0.3 cluster_2
S 3.4 1.5 0.2 cluster_2
4.4 2.9 1.4 0.2 cluster_2
4.9 3.1 1.5 0.1 cluster_2
5.4 3.7 1.5 0.2 cluster_2
4.8 3.4 1.6 0.2 cluster_2
4.8 3 1.4 0.1 cluster_2
4.3 3 1.1 0.1 cluster_2
5.8 4 1.2 0.2 cluster_2
5.7 4.4 1.5 0.4 cluster_2
5.4 3.9 1.3 0.4 cluster_2
5.1 3.5 1.4 0.3 cluster_2
Jolner 5.7 3.8 1.7 0.3 cluster_2
Ly g 5.1 3.8 1.5 0.3 cluster_2
e 5.4 3.4 17 0.2 cluster_2
= 5.1 3.7 1.5 0.4 cluster_2
! 4.6 3.6 1 0.2 cluster_2
P | 5.1 3.3 1.7 0.5 cluster_2
4.8 3.4 1.9 0.2 cluster_2
- 5 3 1.6 0.2 cluster_2
Noaes 5 3.4 1.6 0.4 cluster_2
. - 5.2 3.5 1.5 0.2 cluster_2
5.2 3.4 1.4 0.2 cluster 2
Sekil 8.10.6

Sekil 8.10.6, k-Means operatdri eklenerek olusturulmus labeled sonucunu
gostermektedir. Cluster_0, cluster_1, cluster2 seklinde 3 cluster olusturulmustur.

Node 3
[ JON | Clusters - 4:7 - k-Means
[ | File Hilite Navigation View
: { QELU LN Bl Spec - Columns: 4 Pr
Node7|
“xco‘mm" Fiter / ‘ Row ID D sepal ... D sepal...| D petall...| D petal ...
b A ScatterPlt /| Mdusero  6.854 3.077 5.715 2.054
\ _' /| |Mcluster_1 5.884 2.741 4.389 1.434
ie - | cluster_2 5.006 3.418 1.464 0.244
Node 6 ® ‘
Node 8 |
Sekil 8.10.7

Sekil 8.10.7,olusturulan cluster’larin orta noktalarin1 gostermektedir. K-means ile
birlikte cluster bilgisi olusturuldugu icin artik color manager operatdri ve scatter plot
eklenerek bu gruplama renklendirilebilir.



NOOS k-Means

>
- T

\ ‘ 1 [ ~ Color Manager

\Column Fitter Node 7/ ’ni Plot

",‘ Plot “' 7""*7.‘“‘_7

e < /
\'\‘ () :“ Node 9 ®
Node 6 ° Node 10
NON Scatter Plot - 4:10 - Scatter Plot
ile HiLite Show/Hide
4.47 "
4.2 =
-
4.0 ]
-
38— - | |} | |
- - n
3.6 = . =
- = n -
3.4+ L] L] = = u n
n n -
32— L} - - n | | | ] | ] | ] n
L] |} |} - | | | |
3.0—I L} |} - n |} |} | | - . | | | |
L ] L ]
2.8 . . .
-
2.6 " =
-
T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
45 49 5.3 5.7 6.1 6.5 6.9 7.3 7.7
43 47 5.1 5.5 5.9 6.3 6.7 7.1 75 7.9
Blaizilesizacgiele . Column Selection  Appearance

Sekil 8.10.8

Sekil 8.10.8, color manager ve scatter plot eklendikten sonra renklendirilmis ve
gruplanmis veri setini gostermektedir.



[ ] [ ] Image - 4:13 - Scatter Plot (JavaScript)
File

il Image Spec  Flow Variables

0.6 .

0.5 .
0.4 e see o
0.3 ees o
0.2 e eecees o
0.1 e oo

1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 45 5.0 5.5 6.0 6.5 7.0
petal length

w cluster 0 = cluster_1 m cluster_2 w cluster_3 m cluster_4

Sekil 8.10.9

Sekil 8.10.9, x ve y koordinatlari icin scatter plot configure boélimiinden secilen farkl
ozelliklerin kullanilmasiyla olusan gruplasmayi géstermektedir.

Clustering’te etiket verilmeyen bir kolonun makine tarafindan kendi i¢inde ayirt edici
ozellikleri fark ederek gruplamayi1 yapmasidir.



[ ] [ ) Image - 4:13 - Scatter Plot (JavaScript)
File

m Image Spec  Flow Variables
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Sekil 8.10.10

Sekil 8.10.10, k-means configure boliimiinden 5 cluster istenirse scatter plot igin
verecegi sonucgtur. 5 cluster oldugu i¢in 5 gruplama yapmis ve bunlar1 farkl
renklendirmistir.

Asagida, k-means yine 3 cluster yapilarak daha 6nce decision treeden gelen bilgiyi
classification yapilabilir mi diye bakilacaktir. Clustering Classification algoritmasi gibi
kullanilmaya calisilacaktir.

Kolonlar joiner operatorii ile birlestirilecektir. Orjinal veri k-means’ten gelen veri
birlestirilmesi Sekil 8.10.11 de gosterilmektedir.
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Sekil 8.10.11

Sekil 8.10.11, joiner node’u ve diger node’larin baglantilarini géstermektedir. Sekil
8.10.12 ise joiner yapildiktan sonra sonucu gostermektedir. ,

00 Joined table - 4:11 - Joiner
File Hilite Navigation View

Al e le Gl s Spec - Columns: 10 Properties  Flow Variables

D sepal ... D sepal...| D petall...| D petal ... | § Cluster | D sepal...| D sepal... D petall...| D petal ... § label

5.1 3.5 1.4 0.2 cluster_4 5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
4.9 3 1.4 0.2 cluster_2 4.9 3 1.4 0.2 Iris-setosa
4.7 3.2 1.3 0.2 cluster_2 4.7 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
4.6 3.1 1.5 0.2 cluster_2 4.6 3.1 1.5 0.2 Iris-setosa
5 3.6 1.4 0.2 cluster_4 5 3.6 1.4 0.2 Iris-setosa
5.4 3.9 1.7 0.4 cluster_4 5.4 3.9 1.7 0.4 Iris-setosa
4.6 3.4 1.4 0.3 cluster_2 4.6 3.4 1.4 0.3 Iris-setosa
5 3.4 1.5 0.2 cluster_4 5 3.4 1.5 0.2 Iris-setosa
4.4 2.9 1.4 0.2 cluster_2 4.4 2.9 1.4 0.2 Iris-setosa
4.9 3.1 1.5 0.1 cluster_2 4.9 3.1 1.5 0.1 Iris-setosa
5.4 3.7 1.5 0.2 cluster_4 5.4 3.7 1.5 0.2 Iris-setosa
4.8 3.4 1.6 0.2 cluster_2 4.8 3.4 1.6 0.2 Iris-setosa
4.8 3 1.4 0.1 cluster_2 4.8 3 1.4 0.1 Iris-setosa
4.3 3 1.1 0.1 cluster_2 4.3 3 1.1 0.1 Iris-setosa
5.8 4 1.2 0.2 cluster_4 5.8 4 1.2 0.2 Iris-setosa
5.7 4.4 1.5 0.4 cluster_4 5.7 4.4 1.5 0.4 Iris-setosa
5.4 3.9 1.3 0.4 cluster_4 5.4 3.9 1.3 0.4 Iris-setosa
5.1 3.5 1.4 0.3 cluster_4 5.1 3.5 1.4 0.3 Iris-setosa
5.7 3.8 1.7 0.3 cluster_4 5.7 3.8 1.7 0.3 Iris-setosa
5.1 3.8 1.5 0.3 cluster_4 5.1 3.8 1.5 0.3 Iris-setosa
5.4 3.4 1.7 0.2 cluster_4 5.4 3.4 1.7 0.2 Iris-setosa
5.1 3.7 1.5 0.4 cluster_4 5.1 3.7 1.5 0.4 Iris-setosa
4.6 3.6 1 0.2 cluster_2 4.6 3.6 1 0.2 Iris-setosa
5.1 3.3 1.7 0.5 cluster_4 5.1 3.3 1.7 0.5 Iris-setosa
4.8 3.4 1.9 0.2 cluster_2 4.8 3.4 1.9 0.2 Iris-setosa
5 3 1.6 0.2 cluster_2 5 3 1.6 0.2 Iris-setosa
5 3.4 1.6 0.4 cluster_4 5 3.4 1.6 0.4 Iris-setosa
5.2 3.5 1.5 0.2 cluster_4 5.2 3.5 1.5 0.2 Iris-setosa
5.2 3.4 1.4 0.2 cluster 4 5.2 3.4 1.4 0.2 Iris-setosa

Sekil 8.10.12

Sekil 8.10.12 de goriildugii tizere sol taraf ile sag taraf yani inner join ile birlegtirilmistir.
Yani sol taraf k-means’ten gelen, sag taraf ise labeled olan yani orjinal veriden gelen
verileri inner join ile birlestirilmis halini gostermektedir. Benzerligin ne kadar basarili
yapildigina bakmak i¢in scorer operatorii kullanilmalidir.



Flow Variables

Dialog - 4:12 - Scorer

Memory Policy

~First Column

S Cluster

~Second Column

S label

Sorting strategy:

~Sorting of values in tables

Insertion order B

Reverse order

~Provide scores as flow variables

Use name prefix

~Missing values

Fail

In case of missing values... ) Ignore

OK

Apply

Cancel

Sekil 8.10.13

Sekil 8.10.13 scorer i¢gin configure boliimiinii gdstermektedir. Yani sol taraf k-means’ten
gelen, sag taraf ise labeled olan yani orjinal veriden gelen verilerin birlestirilmis
hallerinin sayisal degerlerler sonucunun gosterilebilmesi i¢in eklenen scorer node’'unun
ayarlama ekranidir ve bahsedilen kolonlar se¢ilmistir.

File Hilite Navigation

View

Confusion matrix - 4:12 - Scorer

Bl e e G S Spec - Columns: 8

Properties

Flow Variables

Row ID
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Bcuster 1 0
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. cluster_3 0
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Sekil 8.10.14 de goriildigi gibi iris virginica ¢ok rahat bicimde diger gruplardan
ayrilmis ve hepsi dogru etiketlenmistir. Burada orjinal veriden gelen label ile k-
mean’ten gelen teiket yapilmamis veri kiyaslamasi yapilmaktadir. Cluster_1 yani iris
versicolor icin 17 tane veride hata yapilmistir.

Bu boliimde, K-mean veri ozelliklerine bakarak kendi gruplama yaparken decision
tree’de label yani istenilen kolon belirtilerek sonuca ulasilmaya ¢alisilmistir ve bunlarin
karsilastirilmasi da yapilmistir.  Kisaca, supervised (k-nn/decision tree vb.) -
unsupervised (k-means) algoritmalarinin farki gésterilmistir.



8.11. Tahmin (Prediction) ve Dogrusal Regresyon (Linear Regression)

Bu boliimde amag prediction (tahmin) ve linear regression kavramlarini tanitmak.

Problemi

Veriyi tanima
tanima

Veriyi
hazirlama

Uriine/
Uretime
gecilmesi

Model
olugsturma

Degerlendirme

Sekil 8.11.1

Sekil 8.11.1, CRISP-DM yo6nteminde problem anlasildiktan, veri anlasildiktan ve sonra
veri hazirlandiktan sonra modelleme’nin yapildig1 daha 6nceki boéliimlerde agiklanmistr.
Modellemede classification, clustering, ARM ve prediction’dan olusmakta ve daha 6nceki
bolimlerde classification, clustering ve ARM agiklanmistir. Bu bdliimde ise prediction
aciklanacaktir. Bu problemler birbirine dontstiiriilebilir modellerdir. Daha 6nceki
bolimde islenen siniflandirma da bir tahmin cesididir. Fakat burada tahmin ile
kastedilen farklidir. Bir 6nceki bolimde yaprak cesitlerinden iris_setosa, iris_ versicolor
ve iris_virginica bulunmaya calismas1 bir etiketlemedir. Tahmin’den kastedilen ve
bulunmaya ¢alisilanlar sayisal degerlerdir. Yaprak 6rnegindekiler nominal degerlerdir.



Toplanip ¢ikarilamayan yani dort islem yapilamayacak degerlerdir. Bunlar siniflandirma
icin kullanilan degerleridir. Tahmin i¢in sayisal yani numeric degerler kullanilir ve dort

islem yapilabilir.
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Sekil 8.11.2

Sekil 8.11.2’de kirmiz1 ¢izgi Facebook'un borsadaki kapanis gercek degerlerini , yesil
noktalar ise tahmin degerleri gostermektedir. Bu degerler yani veriler sayisal (numeric)
degerlerdir. Yanlis tahmin veya dogru tahmin yoktur. Tahminin hata pay1 vardir.
Ornegin 6rnekte bazi noktalarda dogruya ¢ok yakin yani ¢izgi tizerinde ¢ikmistir tahmin
degerleri. Bazi noktalar ise ¢izgiden uzak yani hata pay: yiiksek ¢ikmis tahminlerdir.

Sales

™v

Sekil 8.11.3



Sekil 8.11.3Dogrusal regresyonu (linear regression)’'u gostermektedir. Grafik zamana
bagh satis degerleri gostermektedir. Kirmizi noktalar gercek satis degerlerini ve mavi
¢izgi ise linear regresion dogrusunu (y=ax+b) gostermektedir. Amag, en az hataya sahip
dogruyu ¢izmek yani noktalara en yakin ¢izgiyi cizebilmek.

Prediction bir modellemede kullanilan bir tahmin ¢esididir. Veri madenciligi ve makine
O6grenmesinin temel problemlerinden biridir.

Prediction ve forecasting tahmin demektir. Forecasting’e 6ngorii de denebilir. Yani 300
glinlik veri bulunuyor 301 veya 600. Vb giinlerdeki veri ne olabilir sorusunu
cevaplamaya calisir. Prediction ise ge¢mis veya gelecekteki bir veriyi tahmin etmeye
calisir.



8.12. Knime ile Tahmin (Prediction) ve Dogrusal Regresyon (Linear
Regression) Ornegi

Bu bodlimde amagi yukaridaki boéliimlerde teorisi verilmis kavramlarin ornek ile

gosterilmesidir.

Bu boliimde de daha 6nceki boliimlerde kullanilan cinsiyet veri seti kullanilacaktir.

[ ] [ ] Dialog - 3:1 - Excel Reader (XLS)

W Flow Variables ~ Memory Policy

Select file to read:

/Users /demeterdogan/Desktop/Knime Kitap/cinsiyet.xlIsx < Browse... v=7|

Adjust Settings:
Select the sheet to read: = <first sheet with ... H Connect timeout [s]: 1/|
Column Names:

Table contains column names in row number: 1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)
Row IDs:
© Generate RowlIDs (index incrementing, starting with 'Row0') Generate RowlDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)
Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique

Select the columns and rows to read:
Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:

and read rows from: 1 to:
Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content" tab to identify cell coordinates
On evaluation error:

© Insert an error pattern:  #XL_EVAL_ERROR#

Insert a missing cell
More Options:
Skip empty columns
Skip hidden columns
Skip empty rows

Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
Disable Preview (does not compute the output table structure)

.’—m File Content

Preview with current settings: cinsiyet.xIsx [Sayfal]

refresh
Row ID | Boy | Kilo § Cinsiyet
B Rowo 185 85 erkek
B Row1 174 65 kadin
B Row2 180 79 kadin
- et = i

OK Apply Cancel @

Sekil 8.12.1

Sekil 8.12.1 Veri setinin excel reader opratoriine yiliklenmesini ve ilk row'un kolon
isimlerini iceren sira oldugunun se¢im ekranini gostermektedir. Boy arttikca kilo artar
gibi genel anlamda dogrusal bir iliski oldugu anlasilabilir. Sayisal tahmin amach boydan

kiloyu ya da kilodan boya ulasmaya ¢alisilacaktir.



This

Linear Regression table
Learner
outpt
Excel Reader (XLS) IColumn Fiiter ] Iﬂ || betw
1t o ;
> Dia
L] Node 2 Inclu
Node 1 Node 3 T
)o@ Dialog - 3:3 - Column Filter

Column Filter Flow Variables Memory Policy

© Manual Selection | Wildcard/Regex Selection | ' Type Selection

r Exclude - Select r Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
S Cinsiyet add all >> i Boy
I Kilo

<< remove

<< remove all

© Enforce exclusion  Enforce inclusion

OK Apply Cancel ®

Sekil 8.12.2

Sekil 8.12.2, excel reader, column filter ve linear regression learner operatorlerinin
baglantilarini gostermektedir. Label nominal deger oldugu ve amag boy-kilo arasinda
iliski olundugu i¢in cinsiyet label degeri listeden ¢gikarilmistir.

= & &
A *0: KNIME_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 £23 @ Welcome to KNIME ... A *4: kAmeleme_kmea...
Excel Reader (XLS) Column Fiilter Lin -
Learner
e
e
[ ) [} >
Node 1 Node 3 ®
Node 2
® 0 e Linear Regression Scatterplot View - 3:2 - Linear Regression Learner
File Hilite

857
80—
77
74—
71
68—
65—
62—
59—

Default Settings Column Selection Appearance
Mouse Mode Selection B Fit to size Background Color | Use anti-aliasing

2= g
5= Outlir

Sekil 8.12.3



Sekil 8.12.3, Linear Regression Learner’in programi c¢alistirdiktan sonra olusturdugu
scatterplot’'u gostermektedir. Bu sekildeki dogru olabilecek en minimum hata miktarina
sahip dogrudur.

Sayisal degerlerin kullanimi icin Oncelikle veriyi bolmek gerekir. Daha sonra da
regression predictor ekleyerek 6grenmesinin dogrulugunun testi i¢in kullanilir.

=R 2 ¥
AE_project A\ 2: KNIME_project?2 A\ *3: KNIME_project3 £3 @) Welcome to KNIME ... A 4 kAme
Excel Reader (XLS) Column Filter Partitioning Linear Regression
> Learner
fana)
ey >—» < .*
o o o ngl >
Node 1 Node 3 Node 5 ) ‘
Node 2
[ NON ) Dialog - 3:5 - Partitioning
Wilea bl Flow Variables  Memory Policy | Regression
| Predictor
Choose size of first partition ' _m
a
Absolute 100 Node 4
© Relative[%] 80 °
Take from top
Linear sampling
© Draw randomly
Stratified sampling
Use random seed 1,522,216,044,034
OK Apply Cancel @'
Sekil 8.12.4

Sekil 8.12.4, sisteme partitioning ve regression predictor eklenmis halini ve partitioning
configure boliimiindeki yapilan degisikligi gostermektedir.



H=R HS& *

_*0: KNIME_project A\ 2: KNIME_project2

Excel Reader (XLS) Column Fiiter

A\ *3: KNIME_project3 $3 ) Welcome to KNIME ...

Partitioning Linear Regression
ﬁ»7> *li > > % ~ Learner
> ~L -
L] L] >
Node 1 Node 3 Node 5 . |
Node 2 “
0@ Predicted data - 3:4 - Regression Predictor |
File Hilite Navigation View »'\
el s ol e e s Spec - Columns: 3 Properties  Flow Variables
Row ID | Boy I Kilo D Predic...
B rRow4 175 80 69.251
B row7 183 74 83.265
Sekil 8.12.5

A 4 kAm

ression
Predictor

Node 4

Sekil 8.12.5, program calistirildiktan sonraki predicted data penceresini gostermektedir.
Buradan da gorildiigii gibi, 175 boyundaki 80 kg olan bir kisiyi 69.251kg ve 183

boyundaki 74 kg birini de 83 kg olarak tahmin etmistir.

Boy-kiilo dogru oranti kurulabilecek iyi bir érnektir fakat bazen ¢ok daha karmasik

orneklerle de karsilasilabilir.



H=R HSZ

4 *0: KNIME

R &R

b B e e |
(=

Kilo

T EBEBRRE B

.—.
~_ &
g R

b4

_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 £3 Q) Welcome to KNIME ... A *4: kAmeleme_kmea
Excel Reader (XLS) Column Filter Partitioning Linear Regression
> Learner
14 1 oo
s > 'l' > > o > .
f —p»
L L L Ii »
Regression
Node 1 Node 3 Node 5 e Padictor
| Node 2 -
Scatter Plot m;
(JavaScript) —
‘ )
g E Node 4
[
Node 6
@ Scatter Plot
5 &
. °
o
o
o
.
]
®

168

168 170 171 172

178

174

175 176 177
Boy
Sekil 8.12.6

179 180 181

Reset

183 184 185

Apply v Close v

Sekil 8.12.6, en ilkel bicimde olusturulan scatter plot sonucunu gostermektedir. Burada

da gorildiugi gibi drnegin 169 boyundaki birinin 50 kg oldugu, 174 birinin 65 kg

oldugudur. Linear regression ilkelleme demektir. Karmasik verilerin dogru c¢izerek

birbiriyle oranina bakilmasini saglar.



8.13. Tahmin Ornegi: Borsa Verisi

Bu bolimde amag, linear regression yontemi kullanilarak borsadaki degerlerin tahmin
edilmesidir.

Bu bolumde kullanilacak veriler Yahoo finans sitesinden indirilebilir.

® @ < ) finance.yahoo.com
YAHOO! Search (Csignin )
Finance Home  Watchlists  MyPortfolio My Scroeners  Markets  Industries  Personal Finance  Technology ~ Originals  Events
Mark Your Buy your tickets for Yahoo Finance's All Markets Summit: Crypto
Calendar Wednesday, February 7th

(AXU100)

stanbul - Istanbul Delayex

00 (.00%)

Summary Chart Conversat Optior Components Historical Data

Sienna: SIEv Batte SIENN i . Ty
Metals Breakout Y Unlcef.g

Drill N first ¢

Time Period: Jan 20, 2017 - Jan 2 18 v Show: Historical Prices v Frequency: Daily v
1
Jan 19,2018 114,926.10 115,147.10 115,147.10 1,426,100,800
1/1/2017 1he0te - .
Jan 18, 2018 116,157.10 116,856.00 116,856.00 1,258,811,300 Un]cef CJ
te forma be &
Jan 17,2018 dd/yyyy 113,705.80 116,592.50 116,592.50 1,458,107,700 [ o —— V]

Sekil 8.13.1'de gorildiigii gibi XU'lu veriler Tirkiye'ye ait borsa verilerini igerir. Tarih
aralig1 istenilen bir aralik girilerek apply (uygula) denerek sonra download (indirmek)
edilir.

Inen veriler csv formatindadir ve bu verilerin sisteme tanitilmasi icin csv reader
operatdrii kullanilir. Configure boliiminde has row reader boéliimiindeki kutucuk isaretli
olmamaldir.



[ JoN ] File Table - 5:1 - CSV Reader
File Hilite Navigation View

RIS GERaaG) vdsll  Spec - Columns: 7 Properties Flow Variables

Row ID |SDate | D Open D High | D Low | D Close D Adj Close | | Volume
M Rowo 2017-01-02 77,907.203 77,969.07 77,570.078 77,754.461 77,754.461 306855200
H Row1 2017-01-03 77,866.961 77,951.891 76,618.203 76,618.203 76,618.203 691919400
M Row2 2017-01-04 76,805.977 77,022.242 75,836.562 76,143.594 76,143.594 579313900
M Row3 2017-01-05 76,386.391 76,808.594 75,656.75 76,386.297 76,386.297 784623300
H Row4 2017-01-06 76,259.867 77,150.219 76,145.047 77,106.57 77,106.57 496863800
76,786.898 77,634.898 76,636.383 77,394.438 77,394.438 504826600
M Rows 2017-01-10 77,195.789 77,733.148 77,141.688 77,393.688 77,393.688 748360900
M Row7 2017-01-11 77,100.109 77,806.906 76,650.328 77,666.578 77,666.578 797530700
M Rows 2017-01-12 77,992.422 81,090.328 77,899.727 80,891.039 80,891.039 1410872...
M Row9 2017-01-13 80,783 81,642.148 80,358.938 81,524.32 81,524.32 1110546...
M Row10 2017-01-16 81,662.453 82,160.047 81,345 81,711.688 81,711.688 810555900
M Row11 2017-01-17 82,103.398 82,540.906 81,657.109 82,362.773 82,362.773 946122500
M Row12 2017-01-18 82,510.828 82,895.242 82,119.438 82,779.25 82,779.25 986022100
M Row13 2017-01-19 82,964.102 83,317.742 82,028.438 82,300.32 82,300.32 886827700
M Row14 2017-01-20 82,350.961 83,261.992 81,997.219 83,067.148 83,067.148 718771200
M Row1s 2017-01-23 83,429.508 83,575.547 82,899.812 83,047.797 83,047.797 720346400
M Row16 2017-01-24 83,195.898 84,262.227 82,880.211 84,207.891 84,207.891 936651800
M Row17 2017-01-25 84,129.383 84,278.031 82,811.148 83,128.258 83,128.258 823625200
M Row1s 2017-01-26 83,418.812 84,025.297 82,922.633 83,826.539 83,826.539 750609700
M Row19 2017-01-27 83,578.961 84,209.344 83,441.562 83,827.391 83,827.391 689085200
M Row20 2017-01-30 83,670.047 86,279.773 83,650.453 86,237.539 86,237.539 1083558...
M Row21 2017-01-31 86,293.797 86,717.047 85,925.102 86,295.719 86,295.719 1028813...
M Row22 2017-02-01 86,390.039 86,920.133 86,000.859 86,847.961 86,847.961 806358100
M Row23 2017-02-02 87,166.867 87,675.102 86,819.297 87,394.188 87,394.188 1080650...
M Row24 2017-02-03 87,343.039 88,389.5 87,047.453 88,389.5 88,389.5 927694500
M Row2s 2017-02-06 89,121.969 89,537.82 87,339.562 87,357.859 87,357.859 1080657...
M Row26 2017-02-07 87,154.797 88,075.328 86,877.273 87,476.727 87,476.727 876064600
M Row27 2017-02-08 87,598.977 88,386.492 87,316.367 88,249.078 88,249.078 844006400
2017-02-09 88.383.008 89.005.102 87.846.477 88.830.211 88.830.211 937209300

Sekil 8.13.2

Sekil 8.13,2’de goriildiigii gibi date kolonundaki bilgiler string formatindadir ve bu
fomat date formati ile degistirilmelidir.

00 Dialog - 5:2 - String to Date&Time

m Flow Variables Memory Policy

© Manual Selection ' Wildcard/Regex Selection

- Exclude - Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
| Select all search hits | Select all search hits
add all >> S Date
<< remove

<< remove all

Enforce exclusion © Enforce inclusion

~Replace/Append Selection

Append selected columns  suffix of appended columns: (Date&Time)
© Replace selected columns

~Type and Format Selection
New type: = Date B Date format: yyyy-MM-dd 2

Locale: tr_TR B Content of the first cell: 2017-01-02

Guess data type and format

~Abort Execution

Fail on error

oK Apply Cancel @]

Sekil 8.13.3



Sekil 8.13.3’de string formata sahip date’lerin string’ten yyyy-MM-dd date formatina
cevrilecektir. Locale tr_TR olarak se¢ilmis ve new type’da date olarak belirlenmistir.

[ ] @ Dialog - 5:3 - Extract Date&Time Fields

L2l Flow Variables  Memory Policy

Column Selection

Date&Time column [ Date E

Date Fields Time Fields
Year Hour
Quarter Minute
Month (number) Second
Month (name) Subsecond in milliseconds
Week

Time Zone Fields
Day of year
Day of month Time zone name

Day of week (number) Time zone offset

Day of week (name)

Localization (month and day names, etc.)

Locale tr_TR B

OK Apply Cancel @'
Sekil 8.13.4
Sekil 8.13.4, date i¢in yani tarih icin bir formata doniistiirebilmeyi saglayan ve bunu yeni

olusturacagi kolonda gosteren extract date & time field operatorii sisteme eklenerek
dday of year doniisiimiiniin se¢imini gostermektedir.



00 Output table - 5:3 - Extract Date&Time Fields
File Hilite Navigation View

S Bl e Gl el Spec - Columns: 8 Properties  Flow Variables

[ Date D Open D High D Low D Close D Adj Cl...| } Volume | Day of year |
2017-01-... 77,907.203 77,969.07 77,570.078 77,754.461 77,754.461 306855200 2

2017-01-... 77,866.96177,951.891 76,618.203 76,618.203 76,618.203 691919400 3

2017-01-... 76,805.977 77,022.242 75,836.562 76,143.594 76,143.594 579313900 4

2017-01-... 76,386.391 76,808.594 75,656.75 76,386.297 76,386.297 784623300 5

2017-01-... 76,259.867 77,150.219 76,145.047 77,106.57 77,106.57 496863800 6

2017-01-... 76,786.898 77,634.898 76,636.383 77,394.438 77,394.438 504826600 9

2017-01-... 77,195.78977,733.148 77,141.688 77,393.688 77,393.688 748360900 10

2017-01-... 77,100.109 77,806.906 76,650.328 77,666.578 77,666.578 797530700 11
2017-01-... 77,992.422 81,090.328 77,899.727 80,891.039 80,891.039 1410872800 12
2017-01-... 80,783 81,642.148 80,358.938 81,524.32 81,524.32 1110546500 13
2017-01-... 81,662.453 82,160.047 81,345 81,711.688 81,711.688 810555900 16
2017-01-... 82,103.398 82,540.906 81,657.109 82,362.773 82,362.773 946122500 17
2017-01-... 82,510.828 82,895.242 82,119.438 82,779.25 82,779.25 986022100 18
2017-01-... 82,964.102 83,317.742 82,028.438 82,300.32 82,300.32 886827700 19

. 82,350.961 83,261.992 81,997.219 83,067.148 83,067.148 718771200 20
. 83,429.508 83,575.547 82,899.812 83,047.797 83,047.797 720346400 23
. 83,195.898 84,262.227 82,880.211 84,207.891 84,207.891 936651800 24
2017-01-... 84,129.383 84,278.03182,811.148 83,128.258 83,128.258 823625200 25
2017-01-... 83,418.812 84,025.297 82,922.633 83,826.539 83,826.539 750609700 26
. 83,578.961 84,209.344 83,441.562 83,827.391 83,827.391 689085200 27
. 83,670.047 86,279.773 83,650.453 86,237.539 86,237.539 1083558400 30
. 86,293.797 86,717.047 85,925.102 86,295.719 86,295.719 1028813400 31
86,390.039 86,920.133 86,000.859 86,847.961 86,847.961 806358100 32
87,166.867 87,675.102 86,819.297 87,394.188 87,394.188 1080650500 33
. 87,343.039 88,389.5 87,047.453 88,389.5 88,389.5 927694500 34
. 89,121.969 89,537.82 87,339.562 87,357.859 87,357.859 1080657400 37
. 87,154.797 88,075.328 86,877.273 87,476.727 87,476.727 876064600 38
8,386.492 87,316.367 88,249.078 88,249.078 844006400 39

Sekil 8.13.5

Sekil 8.13.5’te goriildiigii gibi son kolon “day of year” bir dnceki sekilde secildigi i¢in
sisteme eklenmistir. Burada date kolonunda yazan tarihin yilin kaginci giinii olduguna
déniistiirmektedir. Ornegin 2,3,4,5,6. Giinlerden sonra 9. Giine gecmistir. Yani aradaki
iki giin haftasonu tatili oldugu icin borsa kapalidir. Bu bilgi ile prediction yapilabilir.
Ornegin borsa agik olsaydi o iki giinde nasil veriler olurdu gibi bilgiler i¢in hesaplama
yapilabilir.



[ N ] Dialog - 5:4 - Linear Regression Learner

m Flow Variables = Memory Policy

Target
D Close B
Values
© Manual Selection | Wildcard/Regex Selection
r Exclude Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits

D Open add all >> | Day of year

D High

D Low

D Adj Close << remove

I Volume

<< remove all

© Enforce exclusion Enforce inclusion

Regression Properties
Predefined Offset Value: 0/|°
Missing Values in Input Data Scatter Plot View
© Ignore rows with missing values. First Row: 1{(C
) Fail on observing missing values. Row Count: 20,000 2
OK Apply Cancel ®
Sekil 8.13.6

Sekil 8.13.6 linear regression learner’in sisteme eklenmesinden sonra configure
penceresinde yapilan degisikligi gostermektedir. Target olarak close yani linear
regression da kapanis degerleri ve yilin hangi giinii oldugunun grafiginin ¢ikarilmasi
istenmistir. Bu yiizden diger tiim kolonlar exclude edilmistir. Ayrica eksik rowlar yok
sayllmasi icin ignore rows with missing values se¢enegi secilmistir.



@ [ ] Linear Regression Scatterplot View - 5:4 - Linear Regression Learner
File HilLite

1.153E57]
1.136E5—

1.111E5
1.086E5—
1.061E5—
1.036E5
1.011E5
9.864E4—
9.614E4—
9.364E4—
9.114E4—
8.864E4—

8.614E4—

8.364E4—

8.114E4— =

7.864E4—

7.614E4— Ii

21 61 101 141 181 221 261 301 341

Blaf-ipiesiaaigiel . Column Selection  Appearance

Mouse Mode = Selection E Fit to size Background Color Use anti-aliasing

Sekil 8.13.7

Sekil 8.13.7’de olusturulan linear regression scatterplot grafigini gosterilmektedir. X
ekseninde yilin giinleri y ekseninde ise borsanin kapanis degerleri verilmis ve ilkel bir
dogru olusturulmustur. Dogrunun iizerine denk gelen noktalarda hata oldukca az,
dogrudan uzakta kalan noktalarin ise hata paylar1 yiiksektir. Burada dogrusal linear ile
o6grenme gerceklestirilmis olundu.

7., 8.,400. Ve 700. Giinleri tahmin edilsin istenirse table creator ve regression predictor
eklenerek bakilabilir.



=R S &
A *0: KNIME_p... A\ 2: KNIME _pro... A *3: KNIME_p... @ Welcome to K...

This is a tempor;

Dialog - 5:5 - Table Creator

A *4: kAmeleme... A\ 5: tahmin_c

! Use "Save" to uf

CSV Reader

L
Node 1

[Table Creator

AN

Node 5

3= Outline 53 T

el e G Flow Variables

Memory Policy

Input line:

[J] Day of year

Row0 7
Rowl 8
Row?2 400
Row3 700
Row4
|
Row6
Row?7
Row8
Row9
Rowl0
Rowll
Rowl2
Rowl3
Row14
Row1l5
Rowl6
Rowl?7
Rowl8
Rowl9
Row20
Row21
Row22

The output table has 4 rows and 1 columns.

| Highlight output table

OK Apply

Cancel

Sekil 8.13.8

Sekil 8.13.8 table creator’da bulunmak istenilen 7,8,400 ve 700. Giinler yazildigi

goriilmektedir.



H=R HSZ *

A\ *0: KNIME_p... A\ 2: KNIME_pro... A\ *3: KNIME_p... @ Welcome to K... A *4: kAmeleme... A\ 5: tahmin_o.
[ JON Predicted data - 5:6 - Regression Predictor
File Hilite Navigation View

Bl s Bl e Gl el Spec - Columns: 2 Properties  Flow Variables

Row ID | Dayof...|| DIPi
M rowo 7 84,413.454
B rRow1 8 84,496.509
H Row2 400 117,053.847
B Row3 700 141,970.177

Sekil 8.13.9

Sekil 8.13.9’da regression predictor sonucu goriilmektedir. 7. Giin icin 84 413, 8. Giin
icin 84 496 vb. degerleri tahmin edilmistir.

Farkli regression modelleri de denenebilir.

CSV Reader String to Date&Time Flelds Learner

Regression

B Predictor

® ® ® ® —‘

Node 1 Node 2 Node3 | Node 4 ®

\ Node 6
\ » Polynomial Regression
Regression Learner Predictor

‘ 1 J

Sekil 8.13.10

Sekil 8.13.10, sisteme polynomial regression learner eklenmesini ve baglantilarini
gostermektedir.



00 Dialog - 5:7 - Polynomial Regression Learner

Sl View settings Flow Variables  Memory Policy

Target column (dependent variable) | p Close

Maximum polynomial degree sl[2

v

Select the independent variables

© Manual Selection | Wildcard/Regex Selection | ' Type Selection

r Exclude - Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
| Select all search hits | Select all search hits
D Open add all >> | Day of year
D High
D Low
D Adj Close << remove
I Volume
<< remove all
© Enforce exclusion | Enforce inclusion

~Missing Values in Input Data

© Ignore rows with missing values.

) Fail on observing missing values.

OK Apply Cancel

Sekil 8.13.11

Sekil 8.13.11 bu regression i¢in yapilan configure’i géstermektedir. Program bu sekilde
calistirildiginda asagidaki scatter plot olusmaktadir.



[ ] (] Scatter Plot - 5:7 - Polynomial Regression Learner
File HilLite
1.155E57]
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9.046E4—
oy
8.796E4 e
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21 61 101 141 181 221 261 301 34
1 41 81 121 161 201 241 281 321

Blaiziliessadgeie . Appearance  Column Selection
Mouse Mode = Selection B Fit to size Background Color Use anti-aliasing

Sekil 8.13.12

Sekil 8.13.12 polynomial regression learner’dan elde edilen scatterplot’t gostermektedir.
Noktalarin ¢izgiye yakinligindan dolay1 linear regression’a goére daha az hata payi
goriilmektedir.

Bir diger deneme de gradient coosted tree {izerinde yapilabilir.



Extract Date&Time Linear Regression
CSV Reader String to Date&Time Flelds Learner Predictor
u
B ki e
® ® " ® )
Node 1 Node 2 Node 3 | . Node4 Node 6
" Polynomial
' l?.gr‘ulon Learner Regression
| . | Predictor
> M >
Table Creator » = —
[ Node 7 ®
Gradient Boosted Trees
L . Learner (Regression) Node 8
Node 5 SN | "
g N {
e
- Node 9
Gradient Boosted Trees
Predictor (Regression)
L ]
Node 10

Sekil 8.13.13

Sekil 8.13.13, sisteme gradient boosted trees learner ve predictor eklenmesini ve

baglantilarini géstermektedir.



Dialog - 5:9 - Gradient Boosted Trees Learner (Regression)

m Advanced Options  Flow Variables = Memory Policy

Target Column D Close B

Attribute Selection
Use fingerprint attribute [ <no valid fingerprint input> s

© Use column attributes

© Manual Selection ' Wildcard/Regex Selection
Exclude [ Select - Include

Column(s): Search add >> Column(s): Search

~ Select all search hits ~ Select all search hits

D Open add all >> | Day of year
D High

D Low

D Adj Close << remove

I Volume

<< remove all

© Enforce exclusion

~ ) Enforce inclusion

Tree Options

Limit number of levels (tree depth) 4|(C
Boosting Options
Number of models 100 °
Learning rate 0.1 °

oK Apply Cancel

©

Sekil 8.13.14

Sekil 8.13.14 gradient boosted trees learner i¢in configure bolimiinii gostermektedir.

Sadece day of year kolonu dahil edilip diger kolonlar exclude yani dahil edilmemistir.
Target kolon olarak da close se¢ilmistir.

Output Data - 5:10 - Gradient Boosted Trees Predictor (Regression)
File Hilite Navigation View

Al Dl e Gl e Spec - Columns: 2 Properties  Flow Variables

RowID || j [Dayofyear | D Prediction (Close) |
B rowo 7 77,130.17
B rRow1 8 77,427.963
H Row2 400 115,200.097
B Row3 700 115,200.097

Sekil 8.13.15



Sekil 8.13.15 gradient boosted trees predictor’in sonucunu gostermektedir. Burada da
gorildiigi gibi 7. Glin icin 77 130, 8. Giin i¢in 77 427 ve son iki giin i¢in ise ayn1 degerleri
tahmin etmistir.



9.BOLUM: BASARI DEGERLENDIRME (EVALUATION)



9.1 k-Katlamali Gapraz Dogrulama (k-fold Cross Validation)

Bu béliimde amag, sahip olunan verinin nasil kullanilacagl ve basarisinin 6l¢iimii i¢in
teorik bilgi vermek.

1/3

Percentage Split

2/3

Sekil 9.1.1

Sekil 9.1.1, percentage splite’e gore veriyi bolmenin ve kullanmanin oranini
gostermektedir. Genellikle veri seti 1/3’e 2/3 oraninda béliniir. 2/3 oranindaki veriler
ile makine 6grenmesi gergeklestirilir. 1/3 oranindaki verilerde ise bu 6grenme test
edilir.



Cross Validation
n-fold

3/4

Veri

Egitim
Veri

1/4

Fold1 Fold2 Fold3 Fold4

Sekil 9.1.2

Sekil 9.1.2 Cross validation 4-fold i¢in egitim ve test oranlarini ve kullanim adimlarini
gostermektedir. Cross validation’'nin percentage splite’ten farki verinin tiimiinii hem
egitimde hem de testte kullanmasidir. Cross validation n fold ‘da n kag¢ pargaya
béliinecegini gdstermektedir. Burada n=4 olarak alinmustir. ilk olarak tiim veri 4
parcaya bolinmim ve % test 34 i egitim icin kullanilmis daha sonraki adimda egitim
icerisindeki boliimden ve tiim veri setine orani % olacak sekilde veri seti test i¢in kalan
% ise egitim icin kullanilmistir. Yani veriler bastan sona kayarak hepsi ayr1 ayr test ve
egitim i¢in kullanilir. N=4 oldugu icin 4 kez bu islem tekrarlanir ve basar1 oranlari
¢ikarilir. Sistemin basarisi bu dért basarinin ortalamasi alinarak bulunur.

Burada n=10 alindiginda fakat 9 veri varsa cross validation kullanilamaz. Ya da test i¢in
¢ok az oran olursa test oranin diisiikliigii de sorun yaratabilir. Literatiirde genelde en
cokn degeri 10’dur.



9.2 k-Katlamali Capraz Dogrulama (k-fold Cross Validation) Uygulamasi

Bu boéliimde amag, bir 6énceki boliimde verilen teorinin Knime tizerinden uygulamasini
gostermek.

Bu béliimde de yine daha dnce kullanilan cinsiyet veri seti kullanilacak.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

i< 2 ¥
ct A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 £23 @ Welcome to KNIME ... A *4: kAmeleme_kme
Exoel Reader (XL) | Partitioning [ NON | Dialog - 3:5 - Partitioning
B =
o Zlie-uqde | Flow Variables  Memory Policy
e
Node 1 Node 5 r Choose size of first partition

" Absolute 100 2
© Relative[%] 70 2

" Take from top
| Linear sampling

| Draw randomly

£ Stratified sampling S Cinsiyet B
| Use random seed 1,522,216,044,034
oK Apply Cancel ©)

Sekil 9.2.1

Sekil 9.2.1, excel reader’a yiliklenmis cinsiyet veri setinin partitioning operatori ile
baglantisini ve configure penceresinde yapilan degisiklikler gosterilmistir.



=RQERKZ P2
*0: KNIME_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 £3 @ Welcome to KNIME ... A *4: kAmeleme_k

Excel Reader (XLS) Partitioning Tree Learner

FE S

o

\ ‘ Decision Tree
°®
\ Node 7
[ NON ) Classified Data - 3:7 - Decision Tree Predictor

. File Hilite Navigation View

L) e s e aRE el )i s e Spec - Columns: 4 Properties  Flow Variables
Row ID | Boy I Kilo § Cinsiyet | § Predic...
B rRow2 180 79 kadin erkek
. Row4 175 80 erkek erkek
B row7 183 74 erkek erkek
Sekil 9.2.2

Sekil 9.2.2 decision tree learner ve predictor'in sisteme eklenmesi ve classified
sonucunu gostermektedir. Goriildiigl tizere row?2 icin gercekten kadina ait olan verileri
6grenme sonucunda yanlis tahmin ederek erkek demis ve diger tahminleri dogru
yapmistir.

Sekil 9.2.3, bir 6nceki béliimde anlatilan cross validation 6rnegini gdstermektedir.
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(NIME_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 3 @ Welcome to KNIME ... A 4 kAmele

Excel Reader (XLS) Partitioning Tree Learner

>7
S rmL oA
- - . Decision Tree
Node 1 Node 5 Node 6 Predictor
‘ e}
| NN Dialog - 3:8 - X-Partitioner

w Flow Variables = Memory Policy

Number of validations s|[~

Linear sampling

Random sampling

Stratified sampling o
Class column S Cinsiyet E
Random seed 0

Leave-one-out

OK Apply Cancel @

Sekil 9.2.3

Sekil 9.2.3 x partitioner'in sisteme eklenmesini ve configure boliimiindeki degisikligi
gostermektedir. Number of validation bir 6nceki boliimde bahsedilen n degerini yani
kac kez katlanacagini kag islem yapilacagini gosterir. Burada 5 degerinin verilmesi 20%
oraninda test ve 80% oraninda 6grenme icin veri setini bdlecegi ve 5 kez bu veri
setindeki verileri kaydirarak kullanacagi yani tiim verilerin testte ve Ogrenmede
kullanilacagi anlamina gelir.



| NON Training data - 3:8 - X-Partitioner
File Hilite Navigation View

Table “cinsiyet.xIsx [Sayfal]” - Rows: 8 Yl el] [T 1] L 38K

RowiD || Boy || Kilo | § Cinsiyet |
B rRow1 174 65 kadin
B rRow2 180 79 kadin
B row3 168 58 kadin
B rRow4 175 80 erkek
B rRows 170 70 erkek
. Row6 169 50 erkek
B rRows 180 80 erkek
B rRowo 170 60 kadin
Sekil 9.2.4

Sekil 9.2.4’teki tablo x partitioning’in training data setini gostermektedir. N=5 secilidigi
icin veri setinin 80%/’i training e kullanilmistir.

[ NON ] Test data - 3:8 - X-Partitioner
File Hilite Navigation View

| Table "cinsiyet.xIsx [Sayfal]” - Rows: 2 Y« o] [1]1i] 13K

RowiD | | Boy | | Kilo | § Cinsiyet |
B rRowo 185 85 erkek
B row7 183 74 erkek
Sekil 9.2.5

Sekil 9.2.5’teki tablo x partitioning’in test data setini gdstermektedir. N=5 secilidigi i¢in
veri setinin 20%’i teste kullanilmistir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
=R & ¥
ME_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 23 (@ Welcome to KNIME ... A

Excel Reader (XLS) Partitioning Tree Learner

>
B s e
s |

S~

® - Decision Tree
Node 1 | Node 5 Node 6 Predictor
| n-»:"'-.______- _n
I T~
| Decision -
*—Partltlonor Tree Learner i b
| R
> — e i rl:" o
° — . Decision Tree
Node 8 Node 10— Predictor
L ]
Node 9
Sekil 9.2.6

Sekil 9.2.6 tiim veri kullanilarak decision tree learner ve predictor eklenip dyle 6grenme
ve test i¢in kullanilmasi i¢in baglantilar1 gostermektedir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

H=RQEKZ ¥+
i_project A\ 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 23 @ Welcome to KNIME ... A *4: kAmeleme_kmea.

Excel Reader (XLS) Partitioning Tree Learner

B oeml e

~

[} L - Decision Tree Bocker
Node 1 | Node 5 Node 6 Predictor
| e B
| | [
® Node 11
D Decision
-Partitioner Tree Learner oo ¥
-
> — > o
° —L. Decision Tree
Node 8 Node 10— Predictor Scorer
[} o
Node 9 Node 12

Sekil 9.2.7



Sekil 9.2.7 karsilastirma yapilabilmesi sistemde birinci bolime ve x partitionerdan
sonraki b6limlere scorer eklenmesini géstermektedir.

[ NON Dialog - 3:12 - Scorer

@ Flow Variables =~ Memory Policy

~First Column

S Cinsiyet E

: Second Column

S Prediction (Cinsiyet) E
~Sorting of values in tables
Sorting strategy:  Insertion order a Reverse order

~Provide scores as flow variables

Use name prefix

~Missing values

In case of missing values... £ Ignore
) Fail

oK Apply Cancel ©)

Sekil 9.2.8

Sekil 9.2.8 scorer’larin configure secenegini gostermektedir. Cinsiyeti ve tahmin edilen
cinsiyeti vermesi icin first ve second column segeneklerine cinsiyet ve prediction
(cinsiyet) secilmelidir.
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(NIME_project A 2: KNIME_project2 A\ *3: KNIME_project3 | [ ] [ ] Confusion matrix - 3:11 - Scorer
Decision File Hilite Navigation View
Excel Reader (XLS) Partitioning  Tree Learner o -
- Table "spec_name" - Rows: 2 >
S - = - | - -
& / Pom, ” o . Row ID | erkek | | kadin
» / ® 19 .erkek 2 0 i
Node 1/ Node 5 Node 6 B kadin 1 0 [
\ Predictor Scorer underly
~ column
7} ’E’ columr
and the
: Decision . - matrix
X-Partitioner Tree Learner Node 7 Node 11 ’
J -— matrix
M 'ENNEE N Additio
— lor

accura
Nod:B No;.m - 7}7 = S
| X-Aggregator | B » Precisi

L] > » h
> I the ove

Node 9 @ o -
° Node 12 vlala
Node 13 Firstec
The
File Hilite Navigation View dati
EUSpEs AEME - RowEl Secon
Row ID | erkek } kadin The
B erkek 3 3 oit
B kadin 1 3 Sorting
Whi

Sekil 9.2.9

Sekil 9.2.9 da tstte gorilen confusion matrix partitioningten sonra yapilan decsision
tree predictor sonucunu, altta gériilen confusion matrix x partitioner’dan sonra yapilan
predictor score’larini gostermektedir. X partitiner’daki avantaj, tiim veriler hem testtte

hem de 6grenmede kullanilmistir. Partitioning bdliimiinde ise veri boliinmis ve
o6grenmedeki veri testte testteki veri 6grenmede kullanilmistir.

Ayrica x aggregator kullanimi 6nemlidir ve unutulmamalidir ¢iinki 5 fold secildigi icin 5
kez hesaplama yapilir. Aggregator bu 5 sonucun ortalamasini alir ve basariy1 bu

ortalamadan belirler.



9.3 Confusion Matrix, Precision, Recall, Sensitivity, Specificity

Bu boélimde amag¢ Crisp-Dm’in son asamalarindan olan evaluation asamaasindan
bahsetmek.

Problemi

Veriyi tanima
tanima

Veriyi
hazirlama

Uriine/
Uretime
gecilmesi

Model
olugsturma

Degerlendirme

Sekil 9.3.1

Sekil 9.3.1’de daha onceki boliimlerde agiklanan adimlardan ve avaluation asamasi
gosterilmektedir. Problemi anladiktan, veriyi anladiktan, veriyi hazirladiktan ve
modellemesinden sonra bu asamalarin degerlendirilmesi gerekmektedir. Bu
degerlendirme diinyadaki bu isi bilen herkesin anlayabilecegi ortak bir degerlendirme
formatiyla olmalidir.



&} G2
Ci Gercek pozitif Yanlis negatif
(5 Yanlis pozitif Dogru negatif
Tablo 9.3.2

Tablo 9.3.2, daha 6nce bahsedilen diagonal matrix’i gostermektedir. Yani sol yukaridan
sag asag1 dogru capraz seklinde gelen hiicrelerdeki bilgiler dogru tahmin edilenlerin
sayisin1 vermektedir. Ornegin C1 olup C1 tahmin edilene true positive, C1 olup C2
seklinde yanlis tahmin edilene False negative, C2 olup C1 seklinde yanlis tahmin edilene
False positive ve son olarak C2 olup C2 tahmin edilene true negatif olarak siiflandirilir.

Tp > true positive,
FN - false negative,
FP - false positive,

TN - true negative seklinde kisaltilabilir.

siiflar Bilgisayar_alimi=evet | Bilgisayar_alimi=hayir | toplam | Teshis(%)
Bilgisayar_alimi=evet | 6954 46 7000 99.34
Bilgisayar_alimi=hayir | 412 2588 3000 86.27
toplam 7366 2634 10000 | 95.52
Tablo 9.3.3
Tablo 9.3.3 daha o6nceki boliimlerde verilen bilgisayar satin alma 6rneginin sonuc

tablosunu gostermektedir.




Yas Gelir Diizeyi | Ogrencilik Durumu | Kredi notu Bilgisayar alimi
<=30 Yiksek Hayir Uygun Hayir
<=30 Yiksek Hayir Cok iyi Hayir
31..40 Yiksek Hayir Uygun Evet
>40 Orta Hayir Uygun Evet
>40 Diisiik Evet Uygun Evet
>40 Diisiik Evet Cok iyi Hayir
31..40 Diisiik Evet Cok iyi Evet
<=30 Orta Hayir Uygun Hayir
<=30 Diisiik Evet Uygun Evet
>40 Orta Evet Uygun Evet
<=30 Orta Evet Cok iyi Evet
31..40 Orta Hayir Cok iyi Evet
31..40 Yiksek Evet Uygun Evet
>40 Orta Hayir Cok iyi Hayir

Tablo 9.3.4

Tablo 9.3.4 bilgisayar satin alma 6rneginin Naive Bayesian i¢in kullanilmadan 6nceki
halini gostermektedir.

Tablo 9.3.3 Dbilgisayar almasi beklenenler bilgisayar_alimi=evet seklinde
gosterilmektedir.

Accuracy (dogruluk) - toplam 6rneklerin kaginin dogru siniflandirildigidir.
Ornegin; toplamda 10 000 6rnek var ve toplam

dogruluk = (6954+ 2588)/ 10000 = 95.52% ‘dir.

Sensitivity (duyarhilik)> gercek pozitif / (gergek positif + yanlis negatif) oranidir.
Ornegin, (6954+46 )/ 7000 = 99.34 % sensitivity'i vermektedir.

Bilgisayar alma olasilig1 ytliksek kisilerin ne oranda dogru tahmin edildigidir.




Specificity (belirginlik) > gercek negatif / (gercek negatif + yanlis positif) oranidir.
Ornegin, 2588/(412+2588) = 86.27%

Bilgisayar almama olasilig1 yiiksek kisilerin ne oranda dogru tahmin edildigidir.
Precision (duyarlilik)—> gercek pozitif / (gercek pozitif + yanlis positif)

Ornegin, 6954/(6954+412)

Siniflandirma sonucunun ne kadar dogru oldugunu géstermektedir.

Herkesin anladigi terimlerden kullanilabilme amaciyla sensitivity, precision, specifity
kullanilir.

Prediction hatalarinda farkli yontemler kullanilir.

Dogrusal Regrezisyon
(Linear Regression) et

Forecasting

y=ax+b ||
|
| | {1l
L5
3
] I
1
TV
Sekil 9.3.5

Sekil 9.3.5 linear regression icin hatalar1 géstermektedir. Ornegin bu modelde hatalar,
verilerin (noktalarin) ortadan cizilen dogruya ne kadar uzaklikta oldugu ile ilgilidir.
Burada problem eksi ve art1 hatalarin oldugudur. Ornegin dogru iizerinde kalmasi ya da
altinda kalmas yiizinden + ve - ler cikar ve bunlar1 toplayainca birbirini sifirlayabilir.
Bu yilizden mutlak deger ile ifade edilmeli ve dyle hesaplamalara katilmalidir.



Mutlak hata (absolute error): |y; — v;'|
Hatanin karesi: (y; — y;")?

Test hatasi (genelleme hatasi) : test kiimesi lizerinde ortalama kayip

d
d 1y
Ortalama mutlak deger:w

d 2
Xm0
Ortalama hata kareleri: ————{—

YL lyi- v/l

Goreli mutlak hata: =3
Yizq lyi=vul

d
a l;
Zi=1(yi_ Vi )2
d "2
Zi=1(yi_ Vi )

Goreli hata kareleri:

Ortalama hatanin karesi aykir1 degerin varligini abartir

Yukarida formiilleri verilmis error tipleri bu arti ve eksi problemini gidermek icin
kullanilan formiillerdir.

Bu bolimde, iki tirli hata oOlciimiinden bahsedilmistir. Birincisi classifier
(simiflandirmada) ikincisi ise prediction’da (tahminde) hata nasil 6lgilir 6rnek ile
aciklanmistir.



9.4 Bolutleme (Kiimeleme, Clustering) Degerlendirilmesi: Saflik (Purity),
Rendindex

Bu béliimde amag clustering (boliitleme, kiimeleme) algoritmalarini agiklamak hem de
clustering’in nasil yapildigin1 gostermektir. Clusterin uzaya dagilmis verilerin
kiimelenmesidir. Veri kiimesinde kag¢ kolon var ise o sayida boyut diizlemde dagilir.
Ornegin boy, kilo ayak numarasina goére cinsiyet orneginde 3 boyutlu diizlem
kullanilmali.

Clustering algoritmalari siniflandirmalari;

Monothetic: Bir ortaklik iizerinden gider. Ornegin yasa gore olunca gencler, orta
yaslilar ve yaslilar seklinde gruplanma.

Polythetic: Aradaki mesafeler 6nemlidir.

R
Sekil 9.4.1

Sekil 9.4.1°de goriilen grafikteki noktalar arasindaki uzaklik polythetic siniflandirma igin
ornek verilebilir. Noktalarin birbirine ve diizlemlere uzakligina bakilr.

Hard Clustering: Diizlemde verilerin kesin olarak birbirinden ayrildig1 clustering’tir.
Kesisim kesinlikle yoktur.

Soft Clustering: Bir iiyenin birden fazla gruba dahil olabilecegi clustering ¢esididir.
Diiz: Belli bir gruba dahil olma. Ornegi yeni gelen verinin bir gruba dahil edilmesi.

Hiyerarsik: Taxonomy

/ Hayvan
Kanatll Ballk Memeli

Papagan, Penguen Levrek 4a Kedi

Sekil 9.4.2



Sekil 9.4.2°de hiyerarsik gruplama 6rnegi gosterilmektedir.
Papagan, penguen - Kanath

Levrek - Balik

Balina, kedi 2 Memeli

Kanatli, Balik, Memeli - Hayvan

Clustering Algoritmalari;
KD-Tree: Monothetic, hard, hierarchical

Komsuluk yakinliklarina gére aga¢ olusturulur. Sinirlar 6grenilir. Ornekler arasinda
sabit bir 6zellik lizerinden islem ¢alismaktadir.

Ya

=]

® 4

Sekil 9.4.3
Sekilde diizlem, x ekseninden 2 diizleme, y‘den totalde 3 diizleme boliinmiistir.

K-Means: En ¢ok kullanilan algoritmalardan biridir. Polythetic (noktalarin arasindaki
mesafelere gore calisir), hard (grupllasma arasindaki sinirlar net bir sekilde belli), flat
(tyeler arasinda bir hiyerarsi yok)

Sekil 9.4.4
Sekil 9.4.4 K-means algoritmasi i¢in 6rnek bir diizlemdir.

Gaussian (EM): Polythetic, (noktalarin arasindaki mesafelere gore calisir) hard
(grupllasma arasindaki sinirlar net bir sekilde belli), hierarchical



Cluster Evaluation:

Cluster evaluationda 6nemli 2 temel vardir.

Harici (external)

Dahili (internal): Kiime igerisindeki elemanlarin mesafesine gore

* Ayni kiime icerisindeki elemanlarin birbirine olan mesafelerinin toplaminin

minimum olmasi

* Farkli kiime icerisindeki elemanlarin birbirine olan mesafelerinin toplaminin

maksimum olmasi

Olgiimleri; Purity, Entropy, F-Measure

Cluster |

Cluster 11

Sekil 9.4.5

Cluster 111

Sekil 9.4.5 cluster I, Il ve Il icin purity semalarini1 gostermektedir.

Cluster I: 1/6 (max(5,1,0) =5/6
Cluster II: 1/6 (max(1,4,1) =4/6
Cluster I1I: 1/6 (max(2,3,0) =3/6

6 renk oldugu icin 6 cesit veri tipi, birincisinde 5 kirmizi 1 mavi oldugu i¢in max(5,1,0)
1/6 ile carpilir. Digerleri de bu sekilde hesaplanir. Her bir claster icin olan piire
degerleri bunlardir.

Nokta sayilari

Kiimelemede ayni grupta

Kiimelemede farkl grupta

olan olan
Zemin bazlida ayni grupta A C
Zemin bazlida farkli grupta B D

Tablo 9.4.6




Sekil 9.4.6, Rand index formiilii icin tabloyu géstermektedir.
R=A/A+C

Precision (hassasiyet):

P=A/A+B

RI= A+D /A+B+C+D



9.5 Tahmin (Prediction) Degerlendirmesi, RMSE, RMAE, MSE, MAE

Bu bélimde amag prediction’nin (tahminin) degerlendirilmesini agiklamaktir. Burada
bahsi gecen tahmin numeric degerlerin tahminidir. Dort yontem kullanilmaktadir.

-20 -10 10 20 ) 40 50 60

Sekil 9.5.1

Sekil 9.5.1'de goriilen kirmizi c¢izgi tahmini olustural degerlerin olusturdugu dogrudur.
Mavi noktalar ise gercek degerleri gostermektedir. Linear regression’a tabi tutularak
¢ikarilmis bir ¢izgidir.

Ornegin; sekle gore 20 degeri icin model 8'i (prediction value) géstermekte fakat gecegi
ise 8.2 goriilmektedir. Tahmin ve gercek arasindaki fark hatay1 olusturmaktadir.

Mean Absolute Error:

lpy — ail+.. oo+ Py — ayl
n

Formiile gore p—>predicted (tahmin), a—>actual (gergek) Degerlerin farkinin mutlak
degerlerde toplami / toplam sayidir. Daha 6ncede bahsedildigi gibi eksi ve arti1 degerler
¢ikacagi icin notrlemesin diye mutlak almak bu sorunu ¢ozer.

Roor Mean Square Error:

Yukarida ile ayni gibi disiintlebilir. Mutlak deger alinmasi yerine karesi alinip sonra da
kareden kurtulmak icin karekok icerisine alinir.



Relative Absolute Errror:

Gorece olarak hata hesaplanir. Ornegin 8’'den gecen ortalama bir deger (tiim verilerin
toplaminin ortalamasi), gergek veriler arasinda bu 8’e en yakin deger ile en uzak deger
arasindaki fark ayni degildir.

Root Relative Squared Error:

\/(pl —a;)?+...... +(p, — a,)?

Bir yukaridaki ile yanidir fakat burada sadece ortalama degere olan uzaklik mutlak
icerisine alinmak yerine negatiflerden kurtulmak icin karesi alinmaktadir ve daha sonra
da karekokii alinmaktadir.



9.6 Knime ile Tahmin (Prediction) Degerlendirilmesi (Evaluation)

Bu bolimde amag, regression algoritmasinin sayisal deger {lizerinde nasil
degerlendirildigini gostermek.
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D': c:"fmm:; o (© Generate RowIDs (index incrementing, starting with 'Row0") Generate RowlDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)
. model.pmml ) Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique
»r—%nmm osv Select the columns and rows to read:
s
»[IsocialMedia Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:
£ KNIME _project . )
A KNMErcject2 and read rows from: 1 to:
KNIME_project3 B y N _— N
A priectd Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content” tab to identify cell coordinates
0 Workfion Coscn 2 R=B On evaluation error:
Recommended Nodes Community © Insert an error pattern:  #XL_EVAL_ERROR#
£« Database Writer 100%
Insert a missing cell
£ Node Repository =g
Q ssresst o More Options:
K
Skip empty columns
v EManipulation p empty Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for detalls)
v 1 cou Skip hidden columns X X
——— B Disable Preview (does not compute the output table structure)
¥[*Split & Combine Skip empty rows
T column Aggregator
'@%;alwcs WEEE File Content
v @ Mining
v [scoring 95 outine )% Preview with current settings: CallsData.xls [default]
¥ X Cross Validation refresh
X-Ag tor
VHD\s!an}ch cm:n::rn Row ID | VMailM..| D Day Mins| D Eve Mins | D Night.. | D IntlMins | | CustSe..| | DayCalls| D DayCh..| | EveCalls| D EveCh..| | NightC.. D}
v 48 Distance Functions M Rowo 25 265.1 197.4 244.7 10 1 110 45.07 99 16.78 91 11.0
“8s Agoregated Distance M Row1 26 161.6 195.5 254.4 13.7 1 123 27.47 103 16.62 103 114
83, Other ata Typae M rouo 0 2434 1212 1ms 122 0 114 4138 o 103 104 7320

Sekil 9.6.1

Sekil 9.6.1, bu bolimde kullanilacak drnek veri setinin sisteme nereden aktarilacagini ve
configure’iinii gostermektedir.

Knime explorer-> Local> example workflows = theData—> customers—> callsData

Adimlari sirasiyla takip ederek callsData ismindeki excel formatindaki veri setine gift
tiklandiginda veri seti sisteme direk aktarilmis olur. Daha sonra configure seceneginde
ilk row baslik olabilmesi i¢in se¢im yapilir.



[ JoN ) Output table - 5:1 - Excel Reader (XLS)

File Hilite Navigation View
le "CallsData.xls [def: Sl csiil Spec - Columns: 16 Properties  Flow Variables

Row ID | VMail ...| D Day M...| D Eve Mi...| D Night ... | D Int Mins| | CustS... | | DayC...| D DayC...| | EveC... | D Eve C... | | Night...| D Night...| | Intl Calls| D Im
. Row0 25 265.1 197.4 244.7 10 1 110 45.07 99 16.78 91 11.01 3 2.7
. Rowl 26 161.6 195.5 254.4 13.7 1 123 27.47 103 16.62 103 11.45 3 3.7
. Row2 0 243.4 121.2 162.6 12.2 0 114 41.38 110 10.3 104 7.32 S 3.29
M rRow3 0 299.4 61.9 196.9 6.6 2 71 50.9 88 5.26 89 8.86 7 1.78
. Row4 0 166.7 148.3 186.9 10.1 3 113 28.34 122 12.61 121 8.41 3 2.73
. Rows 0 223.4 220.6 203.9 6.3 0 98 37.98 101 18.75 118 9.18 6 17
. Row6 24 218.2 348.5 212.6 7.5 3 88 37.09 108 29.62 118 9.57 7 2.03
. Row7 0 157 103.1 211.8 7.1 0 79 26.69 94 8.76 96 9.53 6 1.92
. Row8 0 184.5 351.6 215.8 8.7 1 97 31.37 80 29.89 90 9.71 4 2.35
. Row9 37 258.6 222 326.4 11.2 0 84 43.96 111 18.87 97 14.69 5 3.02
. Rowl0 0 129.1 2285 208.8 12.7 4 137 21.95 83 19.42 111 9.4 6 3.43
. Rowll 0 187.7 163.4 196 9.1 0 127 31.91 148 13.89 94 8.82 5 2.46
. Rowl2 0 128.8 104.9 141.1 11.2 1 96 219 71 8.92 128 6.35 2 3.02
. Rowl3 0 156.6 247.6 192.3 123 3 88 26.62 75 21.05 115 8.65 5 3.32
B Row14 0 120.7 307.2 203 13.1 4 70 20.52 76 26.11 99 9.14 6 3.54
. Rowls 0 3329 317.8 160.6 5.4 4 67 56.59 97 27.01 128 7.23 9 1.46
. Rowl6 27 196.4 280.9 89.3 13.8 1 139 33.39 90 23.88 75 4.02 4 3.73
. Rowl7 0 190.7 218.2 129.6 8.1 3 114 32.42 111 18.55 121 5.83 3 2.19
B Row1s 33 189.7 212.8 165.7 10 1 66 32.25 65 18.09 108 7.46 5 2.7
. Rowl9 0 224.4 159.5 192.8 13 1 90 38.15 88 13.56 74 8.68 2 3.51
. Row20 0 155.1 239.7 208.8 10.6 0 117 26.37 93 20.37 133 9.4 4 2.86
. Row21 0 62.4 169.9 209.6 5.7 5 89 10.61 121 14.44 64 9.43 6 1.54
B Row22 0 183 72.9 181.8 9.5 0 112 31.11 99 6.2 78 8.18 19 2.57
. Row23 0 110.4 137.3 189.6 7.7 2 103 18.77 102 11.67 105 8.53 6 2.08
. Row24 0 81.1 245.2 237 10.3 0 86 13.79 72 20.84 115 10.67 2 2.78
.ROWZS 0 1243 277.1 250.7 15.5 3 76 21.13 112 23.55 115 11.28 5 4.19
B Row26 39 213 191.1 182.7 9.5 0 115 36.21 112 16.24 115 8.22 3 2.57
. Row27 0 1343 155.5 102.1 14.7 3 73 22.83 100 13.22 68 4.59 4 3.97
. Row28 0 190 258.2 181.5 6.3 0 109 323 84 21.95 102 8.17 6 17
. Row29 0 119.3 215.1 178.7 11.1 1 117 20.28 109 18.28 90 8.04 1 3
B Row30 0 84.8 136.7 250.5 14.2 2 95 14.42 63 11.62 148 11.27 6 3.83
|_EPeS] n 272R 1 201 < 24R 2 inz2 1 ins 2R 44 in7 1712 ag 11 NR < 2 7R

Sekil 9.6.2

Sekil 9.6.2, miisteri yardim masasina gelen aramalar1 /call center verilerini
gostermektedir. Kag¢ dk aradiklari, gece kac kez aradigy, gece 6dedigi, giindiiz 6dedigi vb.
bilgiler bulunmaktadir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

=R He& *

A\ *0: KNIME_p... A\ 2: KNIME_pro... A\ *3: KNIME_p... A *4: kAmeleme... A *5:KNIME_p... 83 7
00 Dialog - 5:2 - Partitioning
Flow Variables = Memory Policy
~Choose size of first partition
Excel Reader (XLS) IPartitioning
»
- g
pr Absolute 100 2
[ ] !
Node 1 Node 2 O Relativel] :
Take from top
Linear sampling
© Draw randomly
Stratified sampling S Phone ¢
| Use random seed 1,522,275,031,389
OK Apply Cancel @

Sekil 9.6.3



Sekil 9.6.3, sisteme partitioning operatoriiniin eklenmesi ve configure ile veriyi 80% ve
20% oraninda boliinmesi i¢in yapilan islem penceresini gostermektedir.

[ JoN ) Dialog - 5:3 - Polynomial Regression Learner

GCcloo s View settings Flow Variables  Memory Policy

Target column (dependent variable) I CustServ Calls B

Maximum polynomial degree 2l(=

v

Select the independent variables

© Manual Selection | Wildcard/Regex Selection | | Type Selection

r Exclude - Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
| Select all search hits | Select all search hits
add all >> I VMail Message
D Day Mins
D Eve Mins
<< remove D Night Mins
D Intl Mins
I Day Calls
D Day Charge
<< remove all I Eve Calls
© Enforce exclusion ) Enforce inclusion
Missing Values in Input Data
_ Ignore rows with missing values.
© Fail on observing missing values.
OK Apply Cancel ®

Sekil 9.6.4

Sekil 9.6.4 sisteme eklenen polynomial regression learner icin configure penceresinde
yapilan degisikligi gdostermektedir.



E=RQHEHRZ *

A\ "0: KNIME_p... A\ 2: KNIME_pro... A\ *3: KNIME_p... A *4: kAmeleme... A\ *5: KNIME_p...
Polynomial
Regression Learner
-_
—p phl :
Regression
Excel Reader (XLS) Partitioning - L Predictor Numeric Scorer
- - Node 3 — (o |
——p L
p——————— ol
(] o o o
Node 1 Node 2 Node 4 Node 5
[ NON ) Dialog - 5:5 - Numeric Scorer
m Flow Variables = Memory Policy
Reference column | CustServ Calls B

Predicted column D Prediction (CustServ Calls)

~Output column

| Change column name

Output column name Prediction (CustServ Calls)

~Provide scores as flow variables

Prefix of flow variables

| Output scores as flow variables

OK Apply Cancel @

Sekil 9.6.5

Sekil 9.6.5 numeric scorer igin configure penceresini géstermektedir. Onceki béliimlerde
nominal degerlerin prediction (tahmini) i¢in scorer kullanilirken bu béliimde sayisal

deger tahmini yapilacagi icin numeric scorer kullanilmalidir.



| JON
File Hilite Navigation View

=) aislae o ) e Spec - Column: 1 Propertie

Statistics - 5:5 - Numeric Scorer

Row ID
Brr2
. mean absolute error 1.053
. mean squared error 1.805
B root mean squared deviation 1.344
. mean signed difference 0.008

Sekil 9.6.6

Sekil 9.6.6, progrsm c¢alistirildiktan sonra statistics penceresini gostermektedir. R*2,
mean absolute error, mean squared error, root mean squared deviation ve mean signed

difference sonuglar1 daha 6nceki bolimlerde agiklanmistir. Agiklamalara gére bu tablo
yorumlanabilmektedir.



9.7 Birliktelik Kural Cikarimi Degerlendirmesi (ARM Evaluation)

Bu boéliimdeki amag, birliktelik kural ¢ikariminin nasil degerlendirilecegini agiklamak.
Birliktelik kural ¢ikariminda iki kavram oOnemlidir; antecedent ve consequent.
antecedent olay tetikleyen ya da aksiyon oncesi seklinde agiklanabilir. Consequent ise
olay gercektlestikten sonra ortaya ¢cikan durumlar seklinde aciklanabilir.

Ornek olarak siit ve bebek bezi almis kisilerin bira alma orani incelenecektir.

Degerlendirme Olciitleri (Evaluation Metrics)

Destek (Support (s) ) = Tiim islemlerde X ve Y’nin birlikte gecme orani. Ornegin
miisterilerin kaci siit, bebekbezi ve biray1 birlikte almistir?

o(sit, bebek bezi, bira) 2
= =-=04
IT| 5

S

Giiven (Confidence (c) ) = Ilk aksiyon Y’yi yapanlarin ka¢1 X’i de yapt1? Ornegin, siit ve
bebekbezi alanlarin kaci biray1 da almistir?

o(sit, bebek bezi, bira) 2
c= ” - === 10.67
o(siit, bebek bezi) 3

Kaldirag (Lift (1) ) = Iki aksiyon Y ve X'in bagimsiz olmasi durumunda ne kadar birlikte
tekrarlandigin1 gosterir. Ornegin, siit ve bebekbezi alanlarin ne kadar: biray: da birlikte
almistir?

s(X,Y) 0.4

| = =——==11111
s(X),s(¥) 3.3
545




T-numarasi Durum

1 Ekmek, stit

2 Ekmek, bebek bezi, bira, yumurta
3 Siit, bebek bezi, kola

4 Ekmek, siit, bebek bezi, bira

5 Ekmek, siit, bebek bezi, kola

Tablo 9.7.1

Tablo 9.7.1 bir markette 6rnek 5 satis isleminin kaydin1 gostermektedir.




9.8 Birliktelik Kural Cikarimi Degerlendirmesi (ARM Evaluation)

Bu boliimde amag;, birliktelik kural ¢ikariminin Knime {izerinden uygulamasi gostermek.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace
= 53 *

(1 KNIME Explorer g3 B 0: KNIME_pro... A 2: KNIME_pro. A 3: KNIME_pro... @ Welcome to K... A\ *2:KNIME_p... £

.
HEE $$

> &EXAMPLES (knime-guest@http://public-ser
¥ £ LOCAL (Local Workspace)
¥ "7 Example Workflows
» *]Basic Examples
» "] Customer Intelligence
» [Retail
» social Media
v ("] TheData
» "Basics [
v [*|Baskets indl
B, AssociationRules.table ®
“_. items.table Node 1
ﬂ_, transactions.table
» [ Credit
> D Customers
» [ Misc

» "socialMedia

A\ KNIME_project2
A\ KNIME_project3
A\ KNIME_project4

AL e

Sekil 9.8.1

Sekil 9.8.1, bu bolimde kullanilacak 6rnek veri setinin sisteme nereden aktarilacagini ve
configure’iinii gostermektedir.

Knime explorer-> Local-> example workflows = theData—> Baskets—> transactions

Adimlari sirasiyla takip ederek transactions ismindeki excel formatindaki veri setine ift
tiklandiginda veri seti sisteme direk aktarilmis olur. Daha sonra configure seceneginde
ilk row baslik olabilmesi i¢in se¢im yapilir.



Read table - 2:1 - Table Reader

File Hilite Navigation View
Spec - Column: 1 Properties  Flow Variables

Row ID § Colo
.ROWO 224 80 109 177 50 43 83 173 70 202 94 227 162 16 236 42 197 158 92 141 200 238 138 229 161 42 124 177 9 141
.Rowl 56 95 106 186 103 170 69 198 186 211 83 24 78 198 233 49 87 188 84 117 118 118 196 161 159 98 232 143 231 ...
.RowZ 9196 184 119 88 196 222 94 212 187 95 3 224 54 207 55 241 240 12 235 185 30 122 76 156 117 118 12 235 41 ...
.R0w3 228 9193 127 163 117 24 34 204 163 48 74 69 230 231 166 117 225 88 225
.R0w4 94922133107 2287717338 109323111079792722516966 15497 168 191 122 48
.RowS 13 184 209 20 229 207 32 162 3 54 163 20 17 81 19 86 194 90 116 222 98 198
.Row6 158 203 205 25 137 16 194 70 65 198 64 145 241 179 203 132 230 12 235 163 1 185 65 74 107 52 162 8 143 237...
.Row7 167 117 187 12 235 231 128 17 84 173 87 66 36 145 33 104 117 229 118 145 106 41 170 34 104 197 93 231
.Row8 241222 107 200 203 92 74 145 170 239 215 59 229
.R0w9 12 235419579133 1321223598 121 13865 188 123 163 166 121 111
.ROWIO 145 66 71 207 103 144 8277 6 191 212 192 106 117 128 168 12 235 225 76 123 46 134 58 91 106 102 57 56 131...
.Rowll 22017367197 233 93 101 133 203 1 241 225 138 40 177 163
.RowlZ 48 128 100 92 88 13 225455229117 23127 178 117 58 91 203 107 12 235 197 187 146 99 50 90 44 136 196 1...
.Row13 411412 29 1453022559 1289417 76 185 1775 227
.Rowl4 411451709570 177 95 130 241 110 109 103 12 235 12 235 213 177 26 94 36 99 158 74 84 224
.RowlS 76 22512 235133 123 129101001121 159 109 12 235 10 154 107 65 131 2 209
.ROWIS 34446958919552233216216 12 235 805891 10956 12 235203 201 176 122 214 154 173 181 117 227 172...
.ROW17 202 104 41 225 12 235 92 163 244 92 178 56 86 224 173 113 128 80 141 12 235 55
.Row18 244 209 41 107 42 99 149 205 130 237 18 80 144 241 47 40 177 234 84 112 77 200 229 120 66 161 181 66 42 22...
.Row19 12 23533183 17 161 178 239 2 223 88 74 226 12 235 66 67 187 12 235 196 195 110 0 203 12 235 117 128 239 ...
.ROWZO 225 117 166 17 35 207
.Role 188 60 12 235 80 120 118 8 66 88 196 170 202 161 154 176 161 149 107 142 104 7 74 37 56 33 44 209
.ROWZZ 131110 33 240 226 87 48 107 146 49 205 231 74 226 240 231 203 12 235151173 079 184 187 170 2522977 1...
.R0w23 62 8292 117 68 132 238 17 156
.Row24 107 121161 10 1619 20 198 169 138 48 106 117 66 154 212 39 138 182 170 100 205
.ROWZS 239 1344241162 117 207 144 82 110 159 225 223 146 117 77 58 91 177 12 235 170 169 25 58 91 198 126 163 ...
.ROWZG 184 55 118 129 109 36 170 237 189 210 206 187 92 161 1 165 173 93 233 3 70 109 215 74 126 112 221 209 13 ...
.Row27 24092 94 191 37 136 124 194 43 200 198 130 117 240 42 136 50 110 154 12 235 147 63 163 77 122 70 105 229 ...

Sekil 9.8.2

Sekil 9.8.2, birlikte satilan iriin kodlarim1 gostermektedir. Ayira¢ olarak bosluk
kullanilmistir. Bunlar1 ayirmak i¢in cell splitter operatorii kullanilacaktir.



EH=R BHZ *

E_pro... A\ 2: KNIME_pro... A\ 3: KNIME_pro... & Welcome to K... A *2: KNIME_p... 23
Table Reader [Cell Splitter
@—_’ = >
o L
Node 1 Node 2
[ NON Dialog - 2:2 - Cell Splitter

m Flow Variables = Memory Policy

{Column to split

Select a column: S Col0

I Enter a delimiter:

Enter a quotation character: (leave empty for none.)

| Use \ as escape character

remove leading and trailing white space chars (trim)

~Output
aslist | as set (remove duplicates) ) as new columns

-~

set array size 6/l

© guess size and column types (requires additional data table scan)

~Missing Value Handling
| Create empty string cells instead of missing string cells

oK Apply Cancel @]

Sekil 9.8.3

Sekil 9.8.3, sisteme cell splitter eklenmesini ve configure penceresini gdstermektedir.
Enter a delimineter boliimiinde girilen karaktere gore kolondaki hiicrelerin ayrilmasi
demektir.



eo0e Output Table - 6:2 - Cell Splitter
File Hilite Navigation View

Table “"defaul Gl amase ) Spec - Columns: 59 Properties  Flow Variables
Row ID § Colo | Colo_... | § ColO_... | | ColO_.

.Ruwl 56 95 106 186 103 170 69 198 186 211 83 24 78 198 233 4987 188 84 117 118 118 196 161 159 98 232 143 231 ...56 95 106
. Row2 9 196 184 119 88 196 222 94 212 187 95 3 224 54 207 55 241 240 12 235 18530 12276 156 117 118 1223541 ... 9 196 184
.RCNVS 2289193 127 163 117 24 34 204 163 48 74 69 230 231 166 117 225 88 225 228 9 193
.RCNV4 94922133107 22877 17338 1093231110797927 2251696615497 168 191 122 48 94 9 22
. Row5s 13 184 209 20 229 207 32 162 3 54 163 20 17 81 19 86 194 90 116 222 98 198 13 184 209
. Row6 158 203 205 25 137 16 194 70 65 198 64 145 241 179 203 132 230 12 235 163 1 185 65 74 107 52 162 8 143 237... 158 203 205
.Row7 167 117 187 12 235231 128 17 84 173 87 66 36 145 33 104 117 229 118 145 106 41 170 34 104 197 93 231 167 117 187
.ROWB 241222 107 200 203 92 74 145 170 239 215 59 229 241 222 107
.Row9 12235419579133 1321223598121 13865 188 123 163 166 121 111 12 235 41
. Rowl0 14566 71 207 103 144 8277 6 191 212 192 106 117 128 168 12 235 225 76 123 46 134 58 91 106 102 57 56 131... 145 66 71
. Rowll 22017367197 23393 101 133 203 1 241 225 138 40 177 163 22 0 173
.ROWlZ 48 128 100 92 88 13 2254 5522911723127 178 117 58 91 203 107 12 235 197 187 146 99 50 90 44 136 196 1... 48 128 100
.Row13 41141229 1453022559 12894 17 76 185 177 5 227 41 141 2
. Rowl4 411451709570 177 95 130 241 110 109 103 12 235 12 235 213 177 26 94 36 99 158 74 84 224 41 145 170
. Rowl5s 76 22512235133 123129101001 121159109 12 235 10 154 107 65 131 2 209 76 225 12
.Rowlﬁ 34446958919552233216216 12235805891 10956 12235203 201 176 122 214 154 173 181 117 227 172...34 44 69
. Rowl7 202 104 41 225 12 235 92 163 244 92 178 56 86 224 173 113 128 80 141 12 235 55 202 104 41
.RUW18 244209 41 107 42 99 149 205 130 237 18 80 144 241 47 40 177 234 84 112 77 200 229 120 66 161 181 66 42 22... 244 209 41
. Rowl9 122353318317 161 178 2392 223 887422612 23566 67 187 12 235196 1951100 203 12 235117 128239 ... 12 235 33
. Row20 225117 166 17 35 207 225 117 166
. Row21 188 60 12 235 80 120 118 8 66 88 196 170 202 161 154 176 161 149 107 142 104 7 74 37 56 33 44 209 188 60 12
.RCNVZZ 131110 33 240 226 87 48 107 146 49 205 231 74 226 240 231 203 12 235151173 079 184 187 170 2522977 1...131 110 33
. Row23 62 8292117 68 132 238 17 156 62 82 92
. Row24 107 121161 10 1619 20 198 169 138 48 106 117 66 154 212 39 138 182 170 100 205 107 121 161
.ROWZS 2391344241162 117 207 144 82 110 159 225 223 146 117 77 58 91 177 12 235 170 169 25 58 91 198 126 163 ... 239 134 4
.R0w26 18455118 129 109 36 170 237 189 210 206 187 92 161 1 165 173 93 2333 70 109 21574 126 112 221209 13 ... 184 55 118
. Row27 2409294 191 37 136 124 194 43 200 198 130 117 240 42 136 50 110 154 12 235 147 63 163 77 122 70 105 229 ... 240 92 94
M Row28 159 15533 163 123 161 216 225 130 191 92 205 141 60 215 145 12 23547 117 226 1 170 207 176 128 41 188 9... 159 155 33

Sekil 9.8.4

Sekil 9.8.4 Kolonlardaki rakamlarin aralarindaki bosluk’lardan ayrilarak hepsinin ayri
bir kolonda toplanmasini gdstermektedir. Daha sonra sisteme create collection column
operatori eklenecektir.



H=R HSZ *

A 2: KNIME_pro... A 3: KNIME_pro... A\ 4: KNIME_pro... A\ 5: KNIME_pro... A 6:KNIME_pro... 883 7 Ay Nod:
Create Collection
Table Reader Cell Splitter| Column
B_P > el >

This ni

© [ ] [ ]
—— o el == columi
[ JON ) Dialog - 6:3 - Create Collection Column ;

Flow Variables ~ Memory Policy

° Manual Selection | ' Wildcard/Regex Selection | ' Type Selection
- Exclude r Select - Include

Column(s): Search add >> Column(s): Search

| Select all search hits | Select all search hits

5 col add all >> Col0_Arr[0]

Col0_Arr([1]
Col0_Arr(2]
Col0_Arr(3]
Col0_Arr([4]
Col0_Arr(5]
Col0_Arr(6]
Col0_Arr(7]
Col0_Arr(8]
Col0_Arr([9]

Caln_Aeel101

© Enforce exclusion ) Enforce inclusion

<< remove

<< remove all

Collection type

| Create a collection of type 'set' (doesn't store duplicate values)

ignore missing values

- Output table structure

| Remove aggregated columns from table

Enter the name of the new column: AggregatedValues

oK Apply Cancel @

Sekil 9.8.5

Sekil 9.8.5 sisteme create collection column eklenmesini ve onun configure'ini
gostermektedir. Burada amag kolonlari liste seklinde birlestirmektir.



00 Input data with new collection column - 6:3 - Create Collection Column
File Hilite Navigation View

e B e Gl rase . Spec - Columns: 60 Properties  Flow Variables

Row ID L. | | ColO_... |} ColO_... |} ColO_... | } ColO_... | } ColO_... | ColO_... | | ColO_... | } ColO_... |} Col.. |(.)lAg
M Rowo ? ? ? ? ? ? ? ? ? [224,80,109,...
W Row1 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [56,95,106,...]
H Row2 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [9,196,184,...]
B Row3 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [228,9,193,...]
H Rows ? ? ? ? ? ? ? ? ? [94,9,22,...]
M Rows ? ? ? ? ? ? ? ? ? (13,184,209
M Rows ? ? ? ? ? ? ? ? ? [158,203,205,...]
B Row7 ? ? ? ? ? ? ? ? ? (167,117,187,...)
[ Rows ? ? ? ? ? ? ? ? ? [241,222,107,...]
M Rowd ? ? ? ? ? ? ? ? ? [12,235,41,..]
M Row10 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [145,66,71,...]
B Row11 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [22,0,173,...]
W rRow12 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [48,128,100,...]
[l Row13 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [41,141,2,...]
W Row14 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [41,145,170,...]
W Row1s ? ? ? ? ? ? ? ? ? [76,225,12,...]
B Rowis ? ? ? ? ? ? ? ? ? [34,44,69,...]
W Row17 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [202,104,41,...]
W rRow18 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [244,209,41,...)
B Row19 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [12,235,33,..]
M rRow20 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [225,117,166,...]
B Row21 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [188,60,12,...]
H Row22 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [131,110,33,...]
W Row23 ? ? ? ? ? ? ? ? ? (62,82,92,...]
W Row24 ? ? ? ? ? ? ? ? ? [107,121,161,...]
B Row2s ? ? ? ? ? ? ? ? ? [239,134,4,...]
M rRow26 192 118 17 234 1 ? ? ? ? [184,55,118,...]
M RrRow27 217 66 175 ? ? ? ? ? ? [240,92,94....]

Sekil 9.8.6

Sekil 9.8.6 program calistirildiktan sonraki sonucu géstermektedir. En sagdaki kolonda
diger kolonlarin collection hali gériilmektedir.

[ ] o iation Rules - 5:4 - iation Rule Learner (Borgelt)
File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 11 Properties  Flow Variables
Row ID | Consequent _ | ttemS... D Relati.. D RuleC... D Absol... D Relati... D RuleLift D Ruleli... D Absol.. D Re¢
IRowO 192 (187) 36 1.255 10.7 337 11.7 2.099 209.92 146 5.089
Rowl 168 (122) 35 1.22 10.1 346 12.1 1.897 189.68 153 5.333
.RowZ 168 (187] 34 1.185 10.1 337 11.7 1.892 189.19 153 5.333
Row3 186 122] 36 1.255 10.4 346 121 1.866 186.57 160 5.577
Row4 0 32) 33 1.15 10.6 312 10.9 1.97 197.05 154 5.368
RowS 0 17) 32 1.115 10 319 11.1 1.869 186.88 154 5.368
Row6 201 (76) 43 1.499 11.9 360 125 2.102 210.24 163 5.681
.Row? 146 [203] 33 1.15 10.2 323 113 1.832 183.2 160 5.577
Row8 146 (117,235,12] 38 1.325 11.4 333 11.6 2.046 204.62 160 5.577
Row9 146 (117,235) 38 1.325 11.4 333 11.6 2.046 204.62 160 5.577
Rowl0 146 117,12) 38 1.325 11.4 333 11.6 2.046 204.62 160 5.577
Rowll 113 (240] 32 1.115 10.9 293 10.2 1.922 192.23 163 5.681
.Rcle 113 (117,235,12] 37 1.29 11.1 333 11.6 1.956 195.57 163 5.681
Rowl3 113 (117,235) 37 1.29 11.1 333 11.6 1.956 195.57 163 5.681
Rowl4 113 117,12) 37 1.29 11.1 333 11.6 1.956 195.57 163 5.681
Rowls 46 (88) 35 1.22 10 350 12.2 1.827 182.74 157 5.472
Rowl6 57 (58,91) 30 1.046 10 300 10.5 1.728 172.83 166 5.786
.Rowl7 57 (58] 30 1.046 10 300 10.5 1.728 172.83 166 5.786
Rowl8 57 91) 30 1.046 10 300 10.5 1.728 172.83 166 5.786
Rowl9 57 (203] 34 1.185 10.5 323 113 1.819 181.93 166 5.786
Row20 87 (231) 34 1.185 10.2 333 11.6 1.664 166.44 176 6.135
Row21 202 (83) 34 1.185 10.9 311 10.8 1.924 192.42 163 5.681
-ROWZZ 202 (176] 33 1.15 10.7 309 10.8 1.88 187.97 163 5.681

Sekil 9.8.7

Sekil 9.8.7 sisteme association rule learner (borgelt) eklendikten sonra programin
calistirtlip sonug¢ elde edilmis halini gostermektedir. Antecedent kolonu olayin
gerceklesmesi durumu consuquent ise olay gerceklesmesinden sonra gergeklesecek
durumu géstermektedir. Ornegin 187 nolu iiriinii alan kisinin 192 nolu iiriinii almasi
beklenir seklinde yorumlanabilir.



10. KNIME iLE DIiGER DIiLLERIN BAGLANMASI



10.1. Java Snippet

Bu boliimde Java kodlarini Knime ile nasil birlestirilebilecegi gosterilecektir.

> ét EXAMPLES (knime-guest@http://public-ser
¥ 4 LOCAL (Local Workspace)
¥ ["Example Workflows

» [ Basic Examples Excel Reader (XLS)
» [*7] Customer Intelligence

» [IRetail e
» [ Social Media
v TheData
» [Basics
» [ |Baskets
» [*] Credit
v [*]Customers
*t3 CallsData.xIs
D» ContractData.csv
Pk model.pmm
D-o newdata.csv
» [ Misc
» [ SocialMedia
A\ KNIME_demet
£\ KNIME_demet 1

s

Node 1

Sekil 10.1.1

Sekil 10.1.1 Knime icerisinde olan CallsData veri setinin sisteme aktarilmasini
gostermektedir. CallsData secilip siiriiklenerek Knime islem penceresine birakilarak
sisteme aktarilmis olunur. Configure bélimiinden ilk row’larinin “table contains column
names in row number” ile baslk olarak secilmesi gerekmektedir.



[ N ST
AV

Flow Variable List
§ knime.workspace

ava Snippet
Excel Reader (XLS) (simple)
e —> 3 >
®
Node 1 Node 2
[ ] @ Dialog - 0:2 - Java Snippet (simple)
IW Additional Libraries  Flow Variables = Memory Policy
Column List Global Variable Declaration
ROWID
ROWINDEX
ROWCOUNT
I VMail Message
D Day Mins —
D Eve Mins
D Night Mins Method Body
D Intl Mins return $Day Mins$+$Eve Mins$+$Night Mins$;
I CustServ Calls

Replace or append result

© Append Column:

Replace Column:

toplam saat

S Phone

Insert Missing As Null Compile on close

Return type
Integer Long
© Double I String
Array Return
|
OK Apply Cancel @ |
Sekil 10.1.2

Sekil 10.1.2 sisteme Java snippet (simple) operatdriiniin eklenmesini ve configure
boliimiinii gostermektedir. Sol taraftaki pencereden day mins, eve mins ve night mins
yazilarinin iizerine ¢ift tiklandiginda onlar1 sagdaki penceredeki method body
penceresine aktarir. Burasi kodun yazildigi kisimdir. Baslarina return ve sonuna ; isareti
konulur. Append column ise yeni olusacak kolonun ismini gostermektedir. Oraya bu
ornek icin toplam saat yazilmistir. Program bu sekilde calistirilir.



00 Appended table - 0:2 - Java Snippet (simple)
File Hilite Navigation View

Sl Bl e Gl e iR e Spec - Columns: 17 Properties  Flow Variables

Row ID ayC... D DayC.. | EveC.. DEveC.. | Night.. D Night... | IntlCalls D IntICh... |} Area... § Phone m

H rRowo 45.07 99 16.78 91 11.01 3 2.7 415 382-4657 707.2

H Row1 27.47 103 16.62 103 11.45 3 3.7 415 371-7191 6115

H Row2 41.38 110 10.3 104 7.32 5 3.29 415 358-1921 527.2

.Row3 50.9 88 5.26 89 8.86 7 1.78 408 375-9999 558.2

W Rows 28.34 122 12.61 121 8.41 3 2.73 415 330-6626 501.9
37.98 101 18.75 118 9.18 6 1.7 510 391-8027 647.9
37.09 108 29.62 118 9.57 7 2.03 510 355-9993 779.3
26.69 94 8.76 96 9.53 6 1.92 415 329-9001 471.9
31.37 80 29.89 90 9.71 4 2.35 408 335-4719 7519
43.96 111 18.87 97 14.69 5 3.02 415 330-8173 807
21.95 83 19.42 111 9.4 6 3.43 415 329-6603 566.4
31.91 148 13.89 94 8.82 5 2.46 415 344-9403 547.1
21.9 71 8.92 128 6.35 2 3.02 408 363-1107 374.8
26.62 75 21.05 115 8.65 5 3.32 510 394-8006 596.5
20.52 76 26.11 99 9.14 6 3.54 415 366-9238 630.9
56.59 97 27.01 128 7.23 9 1.46 415 351-7269 8113
33.39 90 23.88 75 4.02 4 3.73 408 350-8884 566.6
32.42 111 18.55 121 5.83 3 2.19 510 386-2923 538.5
32.25 65 18.09 108 7.46 5 2.7 510 356-2992 568.2
38.15 88 13.56 74 8.68 2 3.51 415 373-2782 576.7
26.37 93 20.37 133 9.4 4 2.86 415 396-5800 603.6
10.61 121 14.44 64 9.43 6 1.54 408 393-7984 4419
31.11 99 6.2 78 8.18 19 2.57 415 358-1958 437.7
18.77 102 11.67 105 8.53 6 2.08 415 350-2565 437.3
13.79 72 20.84 115 10.67 2 2.78 510 343-4696 563.3
21.13 112 23.55 115 11.28 5 4.19 415 331-3698 652.1
36.21 112 16.24 115 8.22 3 2.57 408 357-3817 586.8
22.83 100 13.22 68 4.59 4 3.97 408 418-6412 391.9

Sekil 10.1.3

Sekil 10.1.3 program calistirildiktan sonra olusan sonug¢ ekranini gostermektedir. En
sagdaki kolon yeni olusturulan “toplam saat” kolonudur.



Java Snippet Java Snippet
Excel Reader (XLS) (simple) (simple)
|
‘ 2 lbib %J | L %J »
o L ] o!
Node 1 Node 2 Node 3
(] @ Dialog - 0:3 - Java Snippet (simple)

\C\-oi0a. o0 Additional Libraries  Flow Variables ~ Memory Policy

Column List Clobal Variable Declaration

Poeve vung

D Eve Charge

I Night Calls
D Night Charge
I Intl Calls

D Intl Charge av

| Area Code Method Body

S Phone .

D toplam saat if (stOp:ZTui:af:Z:?%)
i else if (Stoplam saat$<800)
Flow Variable List retu‘:n “orta":

’
§ knime.workspace | | a1se

return "cok";

[Bepiace or append result | Insert Missing As Null Compile on close

Return type
© Append Column:  konusma sinifi ) Integer Y Long
" Replace Column: D toplam saat < _ Double © String
Array Return
OK Apply Cancel @
Sekil 10.1.4

Sekil 10.1.4 sisteme ikinci bir java snippet eklenmesini ve yeni bir kod yazilmasini
gostermektedir. Bir dnceki islemde olusturulan toplam saat kolonuna gore goériisme
yapan miisterileri siniflandirmak i¢in bu islem yapilmistir. Kodlara gore; 700 saatten az
konusan az, 800’dan az 700’den fazla i¢in orta ve 800 iizerinde olanlar i¢in ¢ok yazan
konusma sinifi isimli bir kolon olusturulacaktir.



Appended table - 0:3 - Java Snippet (simple)

File Hilite Navigation View
Il Gl e s il Spec - Columns: 18 Properties  Flow Variables
Row ID /C..| | EveC.. | D EveC..| | Night...| D Night...| } IntiCalls| D IntCh...| | Area.. | § Phone |D topla... | s [Konusmasinifi
. Row0 99 16.78 91 11.01 3 2.7 415 382-4657 707.2 orta
. Rowl 103 16.62 103 11.45 3 3.7 415 371-7191 6115 az
. Row2 110 10.3 104 7.32 5 3.29 415 358-1921 527.2 az
. Row3 88 5.26 89 8.86 7 1.78 408 375-9999 558.2 az
. Row4 122 12.61 121 8.41 3 2.73 415 330-6626 501.9 az
. Row5 101 18.75 118 9.18 6 1.7 510 391-8027 647.9 az
. Row6 108 29.62 118 9.57 7 2.03 510 355-9993 779.3 orta
. Row7 94 8.76 96 9.53 6 1.92 415 329-9001 471.9 az
. Row8 80 29.89 90 9.71 4 2.35 408 335-4719 751.9 orta
. Row9 111 18.87 97 14.69 5 3.02 415 330-8173 807 cok
. Rowl0 83 19.42 111 9.4 6 3.43 415 329-6603 566.4 az
. Rowll 148 13.89 94 8.82 5 2.46 415 344-9403 547.1 az
. Rowl2 71 8.92 128 6.35 2 3.02 408 363-1107 374.8 az
. Rowl3 75 21.05 115 8.65 5 3.32 510 394-8006 596.5 az
. Rowl4 76 26.11 99 9.14 6 3.54 415 366-9238 630.9 az
. Rowl5 97 27.01 128 7.23 9 1.46 415 351-7269 811.3 cok
. Rowl6 90 23.88 75 4.02 4 3.73 408 350-8884 566.6 az
. Rowl7 111 18.55 121 5.83 3 2.19 510 386-2923 538.5 az
. Rowl8 65 18.09 108 7.46 5 2.7 510 356-2992 568.2 az
. Rowl9 88 13.56 74 8.68 2 3.51 415 373-2782 576.7 az
. Row20 93 20.37 133 9.4 4 2.86 415 396-5800 603.6 az
. Row21 121 14.44 64 9.43 6 1.54 408 393-7984 441.9 az
. Row22 99 6.2 78 8.18 19 2.57 415 358-1958 437.7 az
. Row23 102 11.67 105 8.53 6 2.08 415 350-2565 437.3 az
. Row24 72 20.84 115 10.67 2 2.78 510 343-4696 563.3 az
.ROWZS 112 23.55 115 11.28 5 4.19 415 331-3698 652.1 az
. Row26 112 16.24 115 8.22 3 2.57 408 357-3817 586.8 az
W rRow27 100 13.22 68 4.59 4 3.97 408 418-6412 391.9 az
Sekil 10.1.5

Sekil 10.1.5 program calistirildiktan sonra toplam saat kolonuna gore olusan konusma
sinifi kolonunu gostermektedir.



HER EHRZ

A\ 2: KNIME_pro...

A\ 3: KNIME_pro...

3

A\ 4: KNIME_pro...

A\ "O:KNIME_p... 23 @ Welcome to K...

Java Snippet Java Snippet \Java Snippet
Excel Reader (XLS) (simple) (simple) (simple)
|
| e > >t >
(] (] ()
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4
[ NN | Dialog - 0:4 - Java Snippet (simple)
\Cocielle-oe Additional Libraries  Flow Variables  Memory Policy
Col_qrprj..L_igt_ Clobal Variable Declaration
I Night Calls
D Night Charge
I Intl Calls
D Intl Charge
I Area Code -
S Phone
D toplam saat Method Body
S konusma sinifi StringTokenizer st = new StringTokenizer($Phone$, "-");

AV

Flow Variable List
& knime.workspace

Double d=0.9;
int carpan = 10000;
while(st.hasMoreTokens()){

carpan =1;
}

return d;

d += carpan * Double.parseDouble(st.nextToken());

Replace or append result

© Append Column:

_ Replace Column:

Sekil.10.1.6 phone (telefon) numaralarinin oldugu kolondaki numaralarin pargalanmasi
icin sisteme yeni bir Java snippet eklenmesini ve configure bélimiinde yazilan kodu
gostermektedir. Telefon numarasi xxx-xxxx formatinda oldugu i¢in ilk ii¢ haneyi 10000
ile carpip, sonra aradaki isareti (-) kaldirip tel bir say1 formunda yazabilmenin 6rnek

kodu gosterilmistir.

10.1.6

Insert Missing As Null Compile on close

 Return type
new column -
Integer Long
S konusmasimifi ¢ © Double ) String
Array Return
OK Apply Cancel @




00 Appended table - 0:4 - Java Snippet (simple)
File Hilite Navigation View

Sl Bl e Gl e s R R Spec - Columns: 19 Properties  Flow Variables

Row ID I EveC.. DEveC.. | Night.. D Night... | IntiCalls D IntiCh... | Area... § Phone | D topla.. '§ konus... _Dm
H rRowo 9 16.78 91 11.01 3 2.7 415 382-4657 707.2 orta 3,824,657
H Row1 03 16.62 103 11.45 3 3.7 415 371-7191 6115 az 3,717,191
H Row2 10 10.3 104 7.32 5 3.29 415 358-1921 527.2 az 3,581,921
M Row3 8 5.26 89 8.86 7 1.78 408 375-9999 558.2 az 3,759,999
W Rows 22 12.61 121 8.41 3 2.73 415 330-6626 501.9 az 3,306,626
01 18.75 118 9.18 6 1.7 510 391-8027 647.9 az 3,918,027
08 29.62 118 9.57 7 2.03 510 355-9993 779.3 orta 3,559,993
4 8.76 96 9.53 6 1.92 415 329-9001 471.9 az 3,299,001
0 29.89 90 9.71 4 2.35 408 335-4719 7519 orta 3,354,719
11 18.87 97 14.69 5 3.02 415 330-8173 807 cok 3,308,173
3 19.42 111 9.4 6 3.43 415 329-6603 566.4 az 3,296,603
48 13.89 94 8.82 5 2.46 415 344-9403 547.1 az 3,449,403
1 8.92 128 6.35 2 3.02 408 363-1107 374.8 az 3,631,107
5 21.05 115 8.65 S 3.32 510 394-8006 596.5 az 3,948,006
6 26.11 99 9.14 6 3.54 415 366-9238 630.9 az 3,669,238
7 27.01 128 7.23 9 1.46 415 351-7269 811.3 cok 3,517,269
0 23.88 75 4.02 4 3.73 408 350-8884 566.6 az 3,508,884
11 18.55 121 5.83 3 2.19 510 386-2923 538.5 az 3,862,923
S 18.09 108 7.46 S 2.7 510 356-2992 568.2 az 3,562,992
8 13.56 74 8.68 2 3.51 415 373-2782 576.7 az 3,732,782
3 20.37 133 9.4 4 2.86 415 396-5800 603.6 az 3,965,800
21 14.44 64 9.43 6 1.54 408 393-7984 4419 az 3,937,984
9 6.2 78 8.18 19 2.57 415 358-1958 437.7 az 3,581,958
02 11.67 105 8.53 6 2.08 415 350-2565 437.3 az 3,502,565
2 20.84 115 10.67 2 2.78 510 343-4696 563.3 az 3,434,696
12 23.55 115 11.28 S 4.19 415 331-3698 652.1 az 3,313,698
12 16.24 115 8.22 3 2.57 408 357-3817 586.8 az 3,573,817
00 13.22 68 4.59 4 3.97 408 418-6412 391.9 az 4,186,412
Sekil 10.1.7

Sekil 10.1.7 program calistirildiktan sonraki sonug¢ sayfasini gdstermektedir. En sagdaki
new column isimli kolan phone kolonunda yazan numaralarin formatini pargcalamay ve
Double formunda say1 olarak yazilmisini gdstermektedir.



H=R HSZ *

KNIME_pro... A\ 3: KNIME_pro... A\ 4: KNIME_pro... A\ "0:KNIME_p... 23 @ Welcome toK...
Java Snippet Java Snippet Java Snippet Java Snippet
Excel Reader (XLS) (simple) (simple) (simple) (simple)
H>7> 0 » > > e e e I 2
[ [ ] (] [ [
Node 1 Node 2 Node 3 Node 4 Node 5
[ NON ) Dialog - 0:5 - Java Snippet (simple)

\-\-io ..o Additional Libraries  Flow Variables ~ Memory Policy

>

Column List Clobal Variable Declaration
ROWID

ROWINDEX
ROWCOUNT

I VMail Message

D Day Mins

Flow Variable List
& knime.workspace

AV

Method Body

int sonuc=1;

for(int i=1;i<=$CustServ Calls$;i++){
sonuc %= 1ij;

}

int farkfaktoriyel =1;

for(int i=1;i<= $CustServ Calls$-2;i++){

}

return sonuc/(2xfarkfaktoriyel);

‘Replace or append result- .

As Null Compile on close

- Return type
© Append Column:  faktoriyel ° e ) Long
| Replace Column: D new column = ) Double ) String
| Array Return
| |
t
OK Apply Cancel @
Sekil 10.1.8

Sekil 10.1.8’de kombinasyon kodu yazilmistur.

Cust serv call kolonunda yazan kolonu ;

n!

cn) = ()=

ri(n—r)!

formiili ile yazilmistur.




[ JoN ] Appended table - 0:5 - Java Snippet (simple)
File Hilite Navigation View

Sl B e e G sE s ] Spec - Columns: 20 Properties  Flow Variables

Row ID D Eve C... | | Night...| D Night...| | IntlCalls| D IntiCh...| | Area... | § Phone | D topla... | § konus...| D newc... | | faktori...

. Rowl 16.62 103 11.45 3 3.7 415 371-7191 6115 az 3,717,191 0
. Row2 10.3 104 7.32 5 3.29 415 358-1921 527.2 az 3,581,921 0
W Row3 .26 89 8.86 7 1.78 408 375-9999 558.2 az 3,759,999 1
W Row4 12.61 121 8.41 3 2.73 415 330-6626 501.9 az 3,306,626 3
W Rows 18.75 118 9.18 6 1.7 510 391-8027 647.9 az 3,918,027 0
Row6 19.62 118 9.57 7 2.03 510 355-9993 7793 orta 3,559,993 3
W Row7 3.76 96 9.53 6 1.92 415 329-9001 471.9 az 3,299,001 0
M Rows 19.89 90 9.71 4 2.35 408 335-4719 7519 orta 3,354,719 0
B Rowd 18.87 97 14.69 5 3.02 415 330-8173 807 cok 3,308,173 0
W Row10 19.42 111 9.4 6 3.43 415 329-6603 566.4 az 3,296,603 12
W Row11 13.89 94 8.82 5 2.46 415 344-9403 547.1 az 3,449,403 0
W Row12 3.92 128 6.35 2 3.02 408 363-1107 374.8 az 3,631,107 0
W Row13 11.05 115 8.65 5 3.32 510 394-8006 596.5 az 3,948,006 3
W Row14 26.11 99 9.14 6 3.54 415 366-9238 630.9 az 3,669,238 12
W Row1s 17.01 128 7.23 9 1.46 415 351-7269 811.3 cok 3,517,269 12
W Row16 13.88 75 4.02 4 3.73 408 350-8884 566.6 az 3,508,884 0
W Row17 18.55 121 5.83 3 2.19 510 386-2923 538.5 az 3,862,923 3
W Row18 18.09 108 7.46 5 2.7 510 356-2992 568.2 az 3,562,992 0
W Row19 13.56 74 8.68 2 3.51 415 373-2782 576.7 az 3,732,782 0
W Row20 20.37 133 9.4 4 2.86 415 396-5800 603.6 az 3,965,800 0
. Row21 14.44 64 9.43 6 1.54 408 393-7984 441.9 az 3,937,984 60
.RowZZ 32 78 8.18 19 2.57 415 358-1958 437.7 az 3,581,958 0
. Row23 11.67 105 8.53 6 2.08 415 350-2565 437.3 az 3,502,565 1
. Row24 20.84 115 10.67 2 2.78 510 343-4696 563.3 az 3,434,696 0
. Row25 13.55 115 11.28 5 4.19 415 331-3698 652.1 az 3,313,698 3
. Row26 16.24 115 8.22 3 2.57 408 357-3817 586.8 az 3,573,817 0
W Row27 13.22 68 4.59 4 3.97 408 418-6412 391.9 az 4,186,412 3
M Row28 11.95 102 8.17 6 1.7 415 353-2630 629.7 az 3,532,630 0
Sekil 10.1.9

Sekil 10.1.9 kod yazildiktan sonra programin c¢alistirilmasiyla elde edilen yeni kolonu
gostermektedir.

Knime’da Java snippet kullanilarak ¢ok kompleks kodlar da yazilabilir. Ama genel olarak
amag Knime icerisinde hazir bulunan operatdrleri kullanmaktir.



10.2 R Snippet

Bu boélimde R scriptlerinin Knime ile nasil birlestirilebilecegi gosterilecektir. R'in
splitlerinin saglikli calisabilmesi i¢cin dncelikle R kurulumunun olmasi gerekmektedir.

00 - demeterdogan — R — 80x24

R version 3.4.4 (2018-83-15) -- "Someone to Lean On"
Copyright (C) 2818 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64-apple-darwinl5.6.8 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()' or 'licence()' for distribution details.

Natural language support but running in an English locale

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and
'citation()' on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
'help.start()' for an HTML browser interface to help.
Type 'q()' to quit R.

> library('Rserve')

> run.Rserve()

—-- running Rserve in this R session (pid=9688), 1 server(s) —-
(This session will block until Rserve is shut down)

Sekil 10.2.1

Oncelikle Rserve ‘lin ¢alisabiliyor olmasi gerekmektedir. Daha sonra herhangi bir R
konsolunu acgarak Sekil 10.2.1, gorilen R’a Rserve library’sinin kurulmasi ve run
edilmesiyle baslanacaktir.

Ayrica Knime preferences béliimiinde kurulumlar bulunmaktadir. Ornegin, Python, R
vb. Burada R’in kurulumunun oldugu yerin dizilimi dogru verilmelidir.



@ (€] Preferences

R =1 . -

¥ General
¥ Helo
: :‘;:;“E" Uodate Path to R Home ILibraryfFrameworks/R framework/Resources Browse..
* Bia Data Rserve receiving buffer size limit
Databases (in MB -- 0 for unlimited)
JavaScriot Views
KNIME Exolorer
» KNIME GUI
KNIME Store
Master Kev
Meta Info Preferences
Ooen Street Mao
Preferred Renderers
Pvthon
R
¥ Textorocessina
¥ Workflow Coach
» Run/Debuo
» Team

KNIME R preferences

256

Restore Defauits Apply

cancel  (EEEHENS

Sekil 10.2.2

Sekil 10.2.2 ‘de Knime preference béliimiinden agilan ve Knime segenegi altinda bulunan
R penceresinde path to R home béliimiinde R’'in kuruldugu yerin dizilimi gériilmektedir.
R, bilgisayarda hangi béliime kurulduysa ona gére bu dizilim degismektedir.



[ ) KNIME Analytics Platform - /Users,
0 B@ o [

4 KNIME Explorer £3 = B8 A 2:KNIME_pro A 3: KNIME_pro... A 4: KNIME_pro @ Welcome

PEB &% BR
» [*704_Analytics
» "7 06_Reporting
» [*706_Control_Structures
v [*07_Scripting

» ™01 Java

v[™02R

A 01_Example_of_R_Snippet
» 703 _Python

AL = B £ NodeRepository — [
B K e
Recommended N > LIO
g.me Reader > & Manipulation
2,CSV Reader > Q Views

8, Table Creator > @ Analytics
S-Detebase Ree > &= Database
=, Table Reader > °° Other Data Types

B3 List Files » <) Structured Data

%y Database Coi ¥ =) Scripting

=9 Database Cor » [ Java

2 ) Database Tat m R

1! ARFF Reader » B8 Meta Nodes

20 Database Tat »r IO

&, empty Table R Source (Table)

Zm MySQL Conn RR Source (Workspace)
o XML Reader [R] R Snippet

@, Time Generat B, R View (Table)

®, Data Generat R R View (Workspace)
%1 SQLite Conne RER to Table

% p PostgreSQL ( R Table to R

RER Source (Tal RaRToOR

25 Microsoft SQ R Add Table ToR

=, Line Reader R R Lea'ner

% DDatabase Lo R Predictor

€} JSON Reader Sp R To PMML

{5 PDF Parser » 3y Tools & Services

"I PMML Reade > (KNIME Labs o= Outline £3 = 0O B console 3

«ffiFiat File Doct. = » v_Workflow Control

Sekil 10.2.3

Sekil 10.2.3, bir 6nceki sekilde belirtilen dizilim onaylandiktan sonra R paketinin node
repository bolimiinde belirmesini gostermektedir. Node repository boliimiinde
scripting klasori altinda beliren R ve alt node’lar sekildeki gibi goriilecektir.

R predictor ve R learner ile R'1n igindeki kiitiiphaneleri kullanilip egitilebilir.



[ KNIME Analytics Platform - /[Users/

B HlE@ ol §cAROCOD "=R.BSLZL0 *

4| KNIME Explorer 52 © B A 2:KNIME_pro... A 3: KNIME_pro... A 4 KNIME_pro... @ Welcome t
BER &% BR
» 04 Analytics

» [*705_Reporting
» [*706_Control_Structures
¥ [*07_Scripting

» 01 Jeva
v™02R
A5 01_Example_of_R_Snippet
» "703_Python
£ R = B £ NodeRepository — (=
B K =
Recommended N » (#,10
R Snippet > & Manipulation
R View (Table > Q Views
R R Learner » @ Analytics
Bl Table to R » & Databese
CSV Writer » ©, Other Data Types
‘¢ Joiner » < Structured Data
tlicolumn Filter ¥ = Scripting
Decision Tree » 7] Java
—+x Empty Table : Y R
T partitioning » B8 Meta Nodes
Table Row to »u_ 10
V., Inject Variabt R Source (Table)
25Number To § RJR Source (Workspace)
% +Database Wrl [) R Snippet
)J Java Snippet R View (Table)
2, Data to Repo R View (Workspace)
“| RowlD RERto Table
§Unpivotinq R Table to R
 k-Means RaRToR
Rule Engine R Add Table To R
Table View (J R R Learner
=3 Row Splitter R Predictor
SVM Learner wp R To PMML

Sekil 10.2.4

Sekil 10.2.4’de bir R kaynag yiikleyebilmek icin kullanilan R source node’unun
workflow’a eklenmis halini gostermektedir.

ene Dialog - 2:1 - R Source (Table)
Flow Memary Policy
Create Terr
Flow Variable List R Script » Workspace
& knime.workspace 1 knime.out <- iris # assign your data frame here Name Type
2 L3 knime.flow.in pairlist
Eval Script Eval Selection Reset Workspace She
Console
-
R

Sekil 10.2.5



Sekil 10.2.5, R source node’unun igerisini gdstermektedir. Configure boliimiindeki bu
boéliimde knime.out yazisi kullanilan parametrenin output'unu ifade etmektedir. Yani R
source node’'unun veriyi akittifl, verinin ¢iktigi kodu yani ¢iktisini (output)
belirtmektedir. iris ise daha énceki boliimlerde de belirtildigi gibi hazir bir veri setidir.
R’1n igerisinde de bu veri seti hazir bulunmaktadir. Ok secenegi secildikten sonra bir kez
calistirilip sonuca bakilabilir. R kullanildig1 i¢in normalde iris veri setinin file reader ile
calistirmaktan ¢ok daha yavas calisacaktir.

® ) Data from R - 2:1 - R Source (Table)
File Hilite Navigation View

ELERE D ET G LSS L Spec - Columns: 5 Propert

kkow ID D Sepal.... D Sepal... D Petal.... D Petal.... § Species

[ B 5.1 3.5 1.4 0.2 setosa
.2 4.9 3 1.4 0.2 setosa
| E 4.7 3.2 1.3 0.2 setosa
.4 4.6 3.1 1.5 0.2 setosa
| B 5 3.6 1.4 0.2 setosa
| G 5.4 3.9 1.7 0.4 setosa
| K 4.6 3.4 1.4 0.3 setosa
.8 5 3.4 1.5 0.2 setosa
.9 4.4 2.9 1.4 0.2 setosa
o 4.9 3.1 1.5 0.1 setosa
Hu 5.4 3.7 1.5 0.2 setosa
. 12 4.8 3.4 1.6 0.2 setosa
I 13 4.8 3 1.4 0.1 setosa
14 4.3 3 1.1 0.1 setosa

15 5.8 4 1.2 0.2 setosa
16 5.7 4.4 1.5 0.4 setosa
17 5.4 3.9 1.3 0.4 setosa
18 5.1 3.5 1.4 0.3 setosa
19 5.7 3.8 1.7 0.3 setosa
20 5.1 3.8 1.5 0.3 setosa
21 5.4 3.4 1.7 0.2 setosa
Izz 5.1 3.7 1.5 0.4 setosa
23 4.6 3.6 1 0.2 setosa

B 2a 5.1 3.3 1.7 0.5 setosa
=zs 4.8 3.4 1.9 0.2 setosa
26 5 3 1.6 0.2 setosa
.27 5 3.4 1.6 0.4 setosa
s 5.2 3.5 1.5 0.2 setosa
.29 5.2 3.4 1.4 0.2 setosa
B :o 4.7 3.2 1.6 0.2 setosa
| E} 4.8 3.1 1.6 0.2 setosa
| EX 5.4 3.4 1.5 0.4 setosa
- £ A4 1c na soatars

Sekil 10.2.6

Sekil 10.2.6, R source run ediltikten sonra data from R segenegi ile ulasilan sonug, iris
veri setinin kolonlar1 ve tiirlerini gostermektedir.



R Leamer

> R

Node 2

R Predictor
N N - o
R Source (Table) Node 3

g >

Node 1

Sekil 10.2.7

Sekil 10.2.7, R'in kendi scripting’ini kullanarak R learner ve R predictor eklenmis
penceresini gostermektedir.

< Dialog - 2:2 - R Learner

g Templates Advanced  Flow Variables  Memory Policy

Column List R Script

D Sepal.Length Uibrary(rpart) # load the learner library

D Sepal.width data <- iris # use knime.in here and fix class columr

D Petal.Length knime.model <] rpart(datas“Species” ~ ., datal1:(ncol(data 1
D PetalWidth '

§ Species

Flow Variable List
& knime.workspace

Eval Script Eval Selection

Sekil 10.2.8

Sekil 10.2.8, R learner’in configure penceresini gostermektedir. Data <-- iris bolimii iris
veri setini aldigini, rpart veriyi boldiigiini ve data$“species” species yani tiirlerin yazil
oldugu kolonu kullandig1 anlamina gelmektedir. Knime.model, yukarida bahsedildigi
gibi burada R learner'in c¢iktisinin olacagi model anlamina gelmektedir. Istenilen
herhangi bir egitim kiimesiyle kullanilabilir. R icinde k-nn, naive bayes vb. Herhangi



baska bir yontem kullanmak miimkiin fakat burada herhangi bir yéntem kullanilmadi.
Bu sekildeyken tamamlanip pencere kapatilabilir.

0 Dialog - 2:3 - R Predictor

m Templates Advanced Flow Variables  Memory Policy

Column List R Script B
D Sepal.Length 1 knime.out <- cbind(knime.in, predict(knime.model, knime.in

D Sepal.Width ‘R

D Petal.Length

D Petal.Width

§ Species

Flow Variable List
& knime.workspace

Eval Script Eval Selection

Sekil 10.2.9

Sekil 10.2.9, R predictor'un configure penceresini gostermektedir. Burada modelden
gelecek bilgi ile inputtan gelecek bilgi bind (baglanmasi) edilecegi cbind ile ve predict
edilecegi belirtilmektedir. Bu pencerede de degisiklik yapmadan direk onaylanip run
edilir.

[ X ) Data Output - 2:3 - R Predictor
File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 8  Properties Flow Variables

[ Row ID D Sepal.... D Sepal....| D Petal.... D Petal.... § Species _ D versic... D virginica
| B} 4.8 3.1 1.6 0.2 setosa 1 0 0
N 5.4 3.4 1.5 0.4 setosa 1 o X 0
1';3 5.2 4.1 1.5 0.1 setosa 1 0 0
‘ 34 5.5 4.2 1.4 0.2 setosa 1 0 0
s 4.9 3.1 1.5 0.2 setosa 1 0 0
| E3 5 3.2 1.2 0.2 setosa 1 0 0
| ki 5.5 35 1.3 0.2 setosa 1 0 0
| EE 4.9 3.6 1.4 0.1 setosa 1 0 0
| EB 4.4 3 1.3 0.2 setosa 1 0 0
| KN 5.1 3.4 1.5 0.2 setosa 1 0 0
| K3t 5 35 1.3 0.3 setosa 1 0 0
| EH 4.5 2.3 1.3 0.3 setosa 1 0 0

43 4.4 3.2 1.3 0.2 setosa 1 0 0

44 5 3.5 1.6 0.6 setosa 1 0 0

45 5.1 3.8 1.9 0.4 setosa 1 0 0

46 4.8 3 1.4 0.3 setosa 1 0 0

47 5.1 3.8 1.6 0.2 setosa 1 0 0

48 4.6 3.2 1.4 0.2 setosa 1 0 0

49 5.3 3.7 15 0.2 setosa 1 0 0

50 5 33 1.4 0.2 setosa 1 0 0

51 7 3.2 4.7 1.4 versicolor 0 0.907 0.093

52 6.4 3.2 4.5 1.5 versicolor 0 0.907 0.093

53 6.9 3.1 4.9 1.5 versicolor 0 0.907 0.093

54 5.5 2.3 4 1.3 versicolor 0 0.907 0.093
I 55 6.5 2.8 4.6 1.5 versicolor 0 0.907 0.093

56 5.7 2.8 4.5 1.3 versicolor 0 0.907 0.093
‘l 57 6.3 3.3 4.7 1.6 versicolor 0 0.907 0.093
M ss 4.9 2.4 33 1 versicolor 0 0.907 0.093
‘l 59 6.6 2.9 4.6 1.3 versicolor 0 0.907 0.093
Heo 5.2 2.7 3.9 1.4 versicolor 0 0.907 0.093
‘ 61 5 2 35 1 versicolor 0 0.907 0.093
‘! 62 5.9 3 4.2 1.5 versicolor 0 0.907 0.093

Sekil 10.2.10



Sekil 10.2.10, program run ediltikten sonra R predictor 2in data output penceresini
gostermektedir. En sagda goriilen 3 kolon; setosa, versicolor, virginica yaprak tiirleri
model ciktisinda yeni olusan kolonlar ve tahmin edilme oranlarini belirtmektedir.
Species, veri setinden gelen ve yapraklarin tiiriintin yazili oldugu kolonu belirmektedir.
Setosa, versicolor, virginica model ¢iktisinda o yapragin tahmin edilen tiir olup
olmadigimi belirtmektedir. Ornegin setosa’lar 1 olarak belirtilmesi onlarin direk ayirt
edildigi ama versicolor'in 0.907 oraninda versicolor, 0.093 oraninda ise virginica
olabilecegi tahmin edildigini gostermektedir.

R dogrudan makine 6grenmesi ve istatistiksel modellere daha fazla miidahale edebildigi
icin bir 6nceki boliimde gosterilen Java'ya gore Knime icerisinde daha fazla node’a (palet
secenegi) sahiptir.

R Leamer R Model Writer
-
9!
Node 2 Node 4
R Predictor

N - o

R Source (Table) Node 3
g >

Node 1

Sekil 10.2.11

Sekil 10.2.11, 6grenilen ya da olusturulan modelin R model Writer ve R model reader ile
yazilabilecegi ve kaydedilerek daha sonra da bu modeli kullanmak i¢in okutulabilecegi
node’lar1 gostermektedir.



R Learner [R Model Writer |

»ne— 4

© LI}
Node 2 Node 4
R Predictor
ene® Dialog - 2:4 - R Model Writer
y D}
R Source (Table) BELEELEN Flow Variables  Memory Policy
= |
' e Output location
T ¢ s‘awse... g
Node 1
Overwrite OK
oK Apply Cancel @

Sekil 10.2.12
Sekil 10.2.12, R Model Write'in yani olusturulan modelin bilgisayarda nereye yazilacagi
bilgisinin verilebilmesi i¢in configure penceresini géstermektedir. Browse segenegine

tiklanarak acilan pencerede save as boliimiine istenilen bir isim verilerek, drnegin
“kayit” olabilir, kaydedilmelidir.

R Learner R Model Writer
N
=] L]
Node 2 Node 4
Predictor
© ) R View (Table)

R Source (Table) | ; ) ' Node 3 : 7.'
= *

° R Model Reader Node 6
= S
T
Node 5

Sekil 10.2.13



Sekil 10.2.13, olusturulan modelin table ile gdsterilebilmesi i¢cin workflow’a R

(table) node’unun eklenmis halini ve baglantisini géstermektedir.

view

Q@ © RV"ew-2:6-RView (Table)
File
0 0 40 s 15 5 eo o4 0 Qo o4 o
" e . g ‘ .
® & | ~
Leoa Lengt % j : ' I S
‘)J'd [ ~
‘ 'o_g . " . ] 2
B c'xi ‘ & ) oo ‘
3 % Sepal wigth *;. i l i I i
03 7 | o W | |° i \ ‘ ]
4 ) Petal Lengn ' t . )
- T . i ] ) 1 .
B UK § I |
“ 9 o Petal wiath | '
BT R S J L i ‘ i
T — "vm — | — e w LR a
= — | — — — Speces o L LI -
e— L Lo — - o - e . - |
. [ — - c
3 } ‘ setosa
S Com——r | | oeee— | owe— B 0 W I - S—
O — T | — v LI [ v 1 .
VErsicolor J 3
LR - S — — ue -
- — r— v L L J
; viginca
| 11 o NS | L., & o e Ll o 9

Sekil 10.2.14

Sekil 10.2.14, R view (table) operatoriiniin view:R view bolimiiniin ¢iktisini

gostermektedir.

Iris setosa,

gorsellestirilmeleri yapilmistir.

versicolor,

virginica’nin

farkl

boyutlara gore



@ Dialog - 2:6 - R View (Table)

Bblnliods] Image Settings  Templates  Flow Variables  Memory Policy

Create Template...

Column List R Script »
D Sepal.Length blot (knime.in) |

D Sepal.width

D Petal.Length

D Petal.Width

§ Species

D setosa

D versicolor

D virginica

Flow Variable List
& knime.workspace

Eval Script Eval Selection

Console

Sekil 10.2.15

Sekil 10.2.15 R view (table) node’'unun configure penceresini gostermektedir. Burada
istenilen bir formatta tablo ulusturulmasi i¢in bilginin verilmesi gerekmektedir. R’'in
icerisindeki visualization (gorsellestirme araclari) hangisi istenirse o kullanilabilir.
Sonug belirtilen formatta ¢ikti olarak goriilebilecektir.

Burada en 6nemli durum R serve’iin ¢alisabiliyor olmasi gerekmektedir. Gorsellestirme
gibi 6zelliklerin ¢alisabilmesi i¢in cairo ‘nun install edilmis olmas1 gerekmektedir.



. D Resources — R — 80x24

2: package 'XQuartz’' is not available (for R version 3.4.3)

> install.packages("Cairo")

trying URL 'https://cran.ncc.metu.edu.tr/bin/macosx/el-capitan/contrib/3.4/Cairo
_1.5-9.tgz'

Content type 'application/x-gzip' length 289249 bytes (282 KB)

downloaded 282 KB

The downloaded binary packages are in
/var/folders/jp/3j1lclvOj7fxb683tzpggtm2c0000gn/T//RtmpHcLeIQ/downloaded_
packages

> install.packages("Rserve")I

trying URL 'https://cran.ncc.metu.edu.tr/bin/macosx/el-capitan/contrib/3.4/Rserv
e_1.7-3.tgz’'

Content type 'application/x-gzip' length 337626 bytes (329 KB)

downloaded 329 KB

The downloaded binary packages are in
/var/folders/jp/3j1lclvej7fxb683tzpggtm2ce0egn/T//RtmpHcLeIQ/downloaded_

packages

>

Sekil 10.2.16

Sekil 10.2.16, R icin install edilebilmesi i¢cin komutun yazildi§1 pencereyi
gostermektedir.

. p) Resources — R — 80x24

2: package ‘XQuartz' is not available (for R version 3.4.3)

> install.packages("Cairo")

trying URL 'https://cran.ncc.metu.edu.tr/bin/macosx/el-capitan/contrib/3.4/Cairo
_1.5-9.tgz"

Content type 'application/x-gzip' length 289249 bytes (282 KB)

downloaded 282 KB

The downloaded binary packages are in
/var/folders/jp/3j1lclvej7fxb683tzpggtm2ceR00gn/T//RtmpHcLeIQ/downloaded_

packages

> install.packages("Rserve")

trying URL 'https://cran.ncc.metu.edu.tr/bin/macosx/el-capitan/contrib/3.4/Rserv

e_1.7-3.tgz’

Content type 'application/x-gzip' length 337626 bytes (329 KB)

downloaded 329 KB

The downloaded binary packages are in
/var/folders/jp/3j1lclvej7fxb683tzpggtm2ceeeagn/T//RtmpHcLeIQ/downloaded_

packages

> install.packages('Cairo')f}

Sekil 10.2.17

Sekil 10.2.17, eger cairo paketi indirilmek istenirse direk olarak install.packages(‘cairo’)
yazilarak da install edilebilecegini gostermektedir.



. o] sadievrenseker — R — 120x26

R version 3.4.2 (2017-09-28) -- "Short Summer"
Copyright (C) 2017 The R Foundation for Statistical Computing
Platform: x86_64-apple-darwinl3.4.0 (64-bit)

R is free software and comes with ABSOLUTELY NO WARRANTY.
You are welcome to redistribute it under certain conditions.
Type 'license()' or 'licence()' for distribution details.

Natural language support but running in an English locale

R is a collaborative project with many contributors.
Type 'contributors()' for more information and
‘citation()' on how to cite R or R packages in publications.

Type 'demo()' for some demos, 'help()' for on-line help, or
‘help.start()' for an HTML browser interface to help.
Type 'q()' to quit R.

> run.Rserve()

Error in run.Rserve() : could not find function "run.Rserve"
> library('Rserve')

>] run.Rserve()

-- running Rserve in this R session (pid=29363), 1 server(s) —-

(This session will block until Rserve is shut down)

Sekil 10.2.18

Sekil 10.2.18, indirilen paketin library(‘Rserve’) ve run.Rserve() diyerek yiiklenmesi ve

calistirilmasi gereken ve komutun yazildig1 pencereyi géstermektedir.

m File Edit View Node Help

[ ] :‘J About KNIME L KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime

§ - [oX~3
= Preferences... %, Wi A ¥
£9KN  services > BEE S By = 8 A 12:KNIMED...

Hide KNIME 8H 3://public-server.knime.com:80/tomee/ejb)

Hide Others  \_8H
Show All

>4
v4
]

| QuitKNIME  %Q |

— g

A\ Demet_accident

A Ao A ALstot

AQWorkflow Coach &3 E = 5

Recommended Nodes Community
[ File Reader 27%
B, csv Reader 19%

A Node Repository <Q v =8

vi¢y10
» [} Read
v-Dwme
=

Sekil 10.2.19

@ Welcome to K...

@

Sekil 10.2.19, R console da indirilen ve run edilen paketlerden sonra son olarak Knime
penceresinden iist sol kisimda olan Knime béliimiinden preferences a girilmelidir.



@ Preferences

R v -

» Genera
¥ Helo
> Install/Uodate Path to R Home /Library/Frameworks/R framework/Resources Browse.
¥ KNIME
* Bic Data Rserve receiving buffer size limit
Databases (in MB -- O for unlimited)
JavaScriot Views *
KNIME Exolorer
» KNIME GUI
KNIME Store
Master Kev
Meta Info Preferences
Ooven Street Mao
Preferred Renderers
Pvthon
R
¥ Textorocessing
» Workflow Coach
» Run/Debuc
» Team

KNIME R preferences

256

Restore Defaults Apply

Cancel — —

Sekil 10.2.20

Sekil 10.2.20, bir onceki sekilde preferences secildikten sonra acilan pencereyi
gostermektedir. Burada Knime klasorii secgilerek Knime GUI bashg altinda R
sec¢ilmelidir. Burada daha 6nce de bahsedildigi gibi Path to R home boéliimiine R ‘in
oldugu path’in yani dizilimi dogru verilmis olmas1 gerekmektedir.

Rserve seceiving buffer size limit'de ise ram’in buffer i¢cin ne kadar ayrilacaginin
belirtildigi boliimii gostermektedir. Bzen biiylik dosyalarla calisirken ram yetersiz
gelebilir, cok biiyiik veriler icin bilgisayar da yetersiz gelebilir fakat buradan biraz daha
biytltilerek veri tizerinde caligilabilir.

Aslinda onerilen R’da yapilacaklar boliimii R da yapilmali Knime da yapilacak seyler
Knime da yapilmali ve tasinmak istenilen durum varsa daha sonra R model writer ve r
model reader ile baglanilarak devam edilmelidir. Nedeni, R 1n yaptiklarini Knime’a
node’lar araciligiyla tasimak performansi olumsuz etilemesidir.



10.3 Python Snippet

Bu bélimde ama¢ Knime’'da python kullanimini géstermek. Knime’'da python kurulu

gelmez.

KNIME Edit View Node Help

[ ) | 9 New... #EN |
@ EL

| [5) Save As... I

VE Explorel IME_pro...
B & ! CloseAll 08BwW

EXAMPLES o Print... ¥P

LOCAL (Lo 45 Import KNIME Workflow...
[Texampl & Export KNIME Workflow...

A\ KNIME_

A KNIME.  Switch Workspace >
A\ KNIME_

AknmMe.  Preferences

ALKNIME] £ Export Preferences...

ABKNIME_ &= |mport Preferences...
L5 KNIME_

Install KNIME Extensions...

Update KNIME...

Exit

Sekil 10.3.1

Sekil 10.3.1 Knime’da Python kurmak icin paketlerin indirilecegi “Install Knime
extensions” butonunun yerini géstermektedir.



[ JoN | Install

Available Software I
Check the items that you wish to install. \‘_’D —
python (x]

Name Version

& v 000 KNIME & Extensions

v -KNIME Python Integration 3.5.2.v201802051356

UEKNIME Python Integration (deprecated) 3.5.0.v201712022346
~1 w00 KNIME Community Contributions - Image Processing and Analysis
"’(B‘ KNIME Image Processing - Python Extensions 1.0.6.v201712021523

¥ 100 KNIME Community Contributions - Other

4% KNIME Python Scripting extension 3.1.0.v201602120920

~1 w00 KNIME Community Contributions Sources

- "&Souroe for KNIME Image Processing - Python Extensions 1.0.6.v201712021523

v 000 Sources
B “J* source for KNIME Python Integration 3.5.2.v201802051356
“* Source for KNIME Python Integration (deprecated) 3.5.0.v201712022346
Select All Deselect All 2 items selected

Details

This plugin contains nodes that integrate Python (version 2 or 3) into KNIME. The library to use for transferring data between KNIME and Python can be chosen
in the oreferences. The scrints reauire a local Pvthon installation (not included)

More...
Show only the latest versions of available software Hide items that are already installed

Group items by category What is already installed?

| Show only software applicable to target environment

Next> Cancel

Sekil 10.3.2

Sekil 10.3.2, Install Knime extensions butonuna bastiktan sonra agilan pencereyi ve
arama butonuna Python yazilarak python ile ilgili klasérlerin gelmesi bulmak agisindan
faydali olacaktir. “knime python integration” ve “knime community contributions-other”
secenekleri secilmelidir. Daha sonrasinda da next tusuna basilmaldir.



[ o Install

Install Details

Review the items to be installed.

o

Name Version Id
'<E= KNIME Python Integration 3.5.2.v201802051356 org.knime.features.python2.feature...
'-(E: KNIME Python Scripting extension 3.1.0v201602120920 de.mpicbg.tds.knime.scripting.pyth...

Size: Unknown

Details

< Back cancel

Sekil 10.3.3

Sekil 10.3.3 Bir onceki sekilde secilen klasorlerin listesini gdstermektedir.

[ JoN ) Install

Review Licenses

Licenses must be reviewed and accepted before the software can be installed.

&

Licenses:

3-clause BSD
» GNU GENERAL PUBLIC LICENSE with Additional Permissions according to Sec. 7

License text:
3-clause BSD

Redistribution and use in source and binary forms, with or without
modification, are permitted provided that the following conditions are
met:

1. Redistributions of source code must retain the above copyright
notice, this list of conditions and the following disclaimer.

2. Redistributions in binary form must reproduce the above copyright
notice, this list of conditions and the following disclaimer in the
documentation and/or other materials provided with the distribution.

3. Neither the name of the copyright holder nor the names of its
contributors may be used to endorse or promote products derived
from this software without specific prior written permission.

THIS SOFTWARE IS PROVIDED BY THE COPYRIGHT HOLDERS AND
CONTRIBUTORS "AS IS" AND ANY EXPRESS OR IMPLIED
WARRANTIES, INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO, THE IMPLIED
WARRANTIES OF MERCHANTABILITY AND FITNESS FOR A
PARTICULAR PURPOSE ARE DISCLAIMED. IN NO EVENT SHALL THE
COPYRIGHT HOLDER OR CONTRIBUTORS BE LIABLE FOR ANY
DIRECT, INDIRECT, INCIDENTAL, SPECIAL, EXEMPLARY, OR
CONSEQUENTIAL DAMAGES (INCLUDING, BUT NOT LIMITED TO,
PROCUREMENT OF SUBSTITUTE GOODS OR SERVICES; LOSS OF
USE, DATA, OR PROFITS; OR BUSINESS INTERRUPTION) HOWEVER
CAUSED AND ON ANY THEORY OF LIABILITY, WHETHER IN
CONTRACT, STRICT LIABILITY, OR TORT (INCLUDING NEGLIGENCE
OR OTHERWISE) ARISING IN ANY WAY OUT OF THE USE OF THIS

° | accept the terms of the license agreements

") I do not accept the terms of the license agreements

< Back Cance

Sekil 10.3.4



Sekil 10.3.4 De goriilen islemi tamamladiktan sonra Pythonla ilgili paketler kurulmus
olacaktir.

£ Node Repository = B

K v

r = vuwvuos

> ’Qg Other Data Types

P (> Structured Data

W ) Scripting

»[7J Java
ve Python

[ Python Edit Variable
@ Python Source
# Python Script (1-1)
# Python Script (1=2)
# Python Script (2-+1)
# Python Script (2-2)
ol Python View
[ Python Object Reader
[ Python Object Writer
@ Python Learner
[ Python Predictor
#  Python Script (DB)

P 3y Tools & Services

P %0 Community Nodes

> ._\_I_{ Workflow Control

[N A ST

Sekil 10.3.5

Sekil 10.3.5, kurulum tamamlandiktan sonra repository boéliimiinde scripting altinda
python ile ilgili klasorler ¢ikmalidir.



» General
” Helo
¥ Install/Undate
VKNIME
Databases
JavaScriot Views
KNIME Exolorer
» KNIME GUI
Master Kev
Meta Info Preferences
Preferred Renderers
Pyihon
Pvthon Scriotina
» Workflow Coach
¥ Run/Debua
» Team

Preferences

Path to Python 2 executable python

Python version: 2.7.10

Python 3 (Default)

Path to Python 3 executable

Python version: 3.6.3

Serialization Library  Flatbuffers Column Serialization B

Library pandas is missing, required minimum version is 0.20.0

/Users/demeterdogan/anaconda3/bin/python

Restore Defaults

Python S v w
See the FAQ for details on how to use a start script
Python 2
Browse...

Use as default

Browse...

Apply

Cancel

Sekil 10.3.6 preferences’ girildiginde KNIME sekmesi
girilerek python kurulumunun yapildigi yerden browse edilmelidir.

Sekil 10.3.6

altinda python segenegine

Python 2

versiyonlari kullananlar i¢in 2, python 3 versiyonunu kullananlar python 3 béliimiinden
browse etmelidirler.

H=RQEISEZ >
7: KNIME_pro... Acl @ [ ] Dialog - 0:1 - Python Source
IPython Source N N n
@ @ Options  Templates  Flow Variables ~ Memory Policy
Flow variables /1 |from pandas import DataFrame | Name Type Value
'9 = 2 |# Create empty table INT_SE... int -21474...
Node 1 $ knime.workspace 3 1=11,2,3,4] LONG_S... int -92233...
4 |for i in range (10): flow_v... Ordered...Ordere...
5 1.append(i) reques... method <bound...
6 |output_table = DataFrame({(Jl)
7

Execute script

Execute selected lines

Reset workspace

Sekil 10.3.7

Sekil 10.3.7, sisteme python source operatdriiniin eklenmesini ve configure béliimiinde
yazilan kodu gdstermektedir.



File Hilite Navigation View

ALl G S RN e Gl Sl ey Spec - Column: 1 Prog

Row ID I 0

B rRowo
B rRow1
B rRow2
B rRow3
. Row4
B Rows
H rRows
B rRow7
B rRows
B rRowo
B rRow10
B Row11
B Row12
B Row13

W o NV B WN O D WRN

Sekil 10.3.8

Sekil 10.3.8, yukarida yazilan kodu run edildiginde elde edilecek tabloyu
gostermektedir. 1’den 4 e kadar sayilar ve sonrasinda da 0’dan 9 a kadar sayilari
déndirmistiir.

(1=>1)



"R BRsce
¥

Dialog - 0:3 - Excel Reader (XLS)

: 6:
P\ ELTEC D A & kMg p (LG o Flow Variables  Memory Policy
So
Python Souroe Select file to read:
u /Users /demeterdogan/Desktop/Knime Kitap/cinsiyet.xIsx 2
[)
Node 1
Adjust Settings:
Select the sheet to read: = <first sheet with ... B Connect timeout [s]:
Column Names:
[Eunal Fnacer { Table contains column names in row number: 1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)
. Row IDs:
o1 © Generate RowlDs (index incrementing, starting with 'Row0") ' Generate RowIDs (index as per sheet content, skipped rows will
Node 3 " Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique
[ Select the columns and rows to read:
Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:
and read rows from: 1 to:
Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content" tab to identify cell coordinates
[ On evaluation error:
° Insert an error pattern: #XL_EVAL_ERROR#
) Insert a missing cell
More Options:
¥ Skip empty columns -
@ P empty Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
Skip hidden columns R N
Disable Preview (does not compute the output table structure)
Skip empty rows
m File Content
Preview with current settings: cinsiyet.xIsx [Sayfal]
= Outline %} W refresh
‘. Row ID | Boy | Kilo S Cinsiyet |
. Il Rowo 185 85 erkek
Row1 174 65 kadin
oK Apply |
K Ok L Aeply

Sekil 10.3.9

Sekil 10.3.9 sisteme excel reader eklenmesini ve daha 6nce kullanilan cinsiyet
dosyasinin browse edilmesini gostermektedir. Iceriginde boy, kilo ve cinsiyet kolonlar:

olan bir 6rnek excel dosyasi istenilen rakamlarla olusturulabilir.

Excel Reader (XLS) IPython Script (1=1)
B | e
[} ()
Node 3 Node 2
)o@ Dialog - 0:2 - Python Script (1=1)
Options  Templates Flow Variables Memory Policy
Columns 5[ 1 [# copy input to output K

2 |output_table = input_table.copy()
3

I Boy
I Kilo
S Cinsiyet

av

Flow variables

& knime.workspace

output_table [‘bmi'] = input_table['Boy'] / ((linput_table['Kilo'] * input_table['Kilo'] )

Execute script

Execute selected lines

Successfully loaded input data into python

Sekil 10.3.10




Sekil 10.3.10 sisteme python script (1->1) operatoriniin eklenmesini ve configure
boliimiine yazilan kodu gostermektedir. (2 1) 2 input bir outputu, (1->1) bir input bir
outputu gostermektedir.

| NON | Table - 0:2 - Python Script (1=1)
File Hilite Navigation View

) s aE i e o) il Spec - Columns: 4 Prop

Row ID | Boy I Kilo S Cinsiyet | D bmi

B rRowo 185 85 erkek 0.026
B rRow1 174 65 kadin 0.041
B rRow2 180 79 kadin 0.029
B rRow3 168 58 kadin 0.05

B rows 175 80 erkek 0.027
B rRows 170 70 erkek 0.035
B rows 169 50 erkek 0.068
B rRow7 183 74 erkek 0.033
B rows 180 80 erkek 0.028
B rRowo 170 60 kadin 0.047

Sekil 10.3.11

Sekil 10.3.11 program ¢alistirildiktan sonra elde edilen sonug tablosunu gostermektedir.
Bmi, yukarida ismi verilen kolon ve yazilan formiil sonucu altindaki degerler de
hesaplanan degerlerdir. Boy, Kilo ve cinsiyet kolonlari ise sisteme aktarilan drnek veri
kiimesinden gelen kolonlardir.



Python Learner

Python Object
Writer
ad = o
T
Node 4 ®
Excel Reader (XLS) Python Script (1=1); Node 6

-‘J -, : “‘
N

L ]
Node 5
[ MON Table - 0:5 - Python Predictor
File Hilite Navigation View
Gzl e au e e il Spec - Columns: 5 Properties  Flow Variables
Row ID | Boy | Kilo ' 8§ Cinsiyet D bmi
B rRowo 185 85 erkek 0.026
B rRow1 174 65 kadin 0.041
B rRow2 180 79 kadin 0.029
B rRow3 168 58 kadin 0.05
B rRow4 175 80 erkek 0.027
B rows 170 70 erkek 0.035
B rows 169 50 erkek 0.068
B rRow7 183 74 erkek 0.033
B rRows 180 80 erkek 0.028
B rRowo 170 60 kadin 0.047

Sekil 10.3.12

Sekil 10.3.12 sisteme daha onceki boliimlerde oldugu gibi python learner, python
predictor ve python writer eklenmesini ve direk bu haliyle program calistirildiktan
sonra da python predictor'de olusan sonug¢ tablsunu gostermektedir. Boy'dan kilo
tahmini yapan algoritma otomatik igeriginde yazil geldigi i¢in prediction kolonunda kilo
tahminleri bulunmaktadir.



11. UST OGRENME ALGORITMALARI (META LEARNER)



11.1 Ensemble Yontemleri ve Bagging, Boosting ve Fusion Kavramlarina Giris

Bu boliimde ensemble yontemleri gosterilecektir. Ensemble learning Tiirkce’de kollektif
O0grenme olarak da gecmektedir. Bir algoritma ile islem yapildiginda bunun bir
sonucunda bir basari orani olusur. Boosting, Bagging (random forest), AdaBoost,
Stacking (blending, MAVL) bu béliimde agiklanmaya c¢alisilacaktir.

Lojistik SVM Rastgele orman -
regresyon simflandirmas; ~ S"Mfandirmast iger
| Qg | | Par¢alanmis
) tahminler
0.81 : .78 0.77
iz
T"‘ 2%/ 091

Sekil 11.1.1

Sekil 11.1.1, logistic regression basari oranini 0.81 (81%), SVM classifier basar1 oranini
0.71, random forest classifier basar1 oranin1 0.78, other (diger yontemlerinkini) 0.77
olarak goriilmektedir. Ensemble learning bu tiim algoritmalari kullanarak basar1 oranini
yukari cekmeyi amaclar.

Cogunluk Oylamasi (Majority Voiting) (MAVL)

Cogunlugun dediginin oldugu oylama yodntemi demektir. En basit ve en etkili
yontemlerden biri sayilabilir.



Grubun tahmini
j’/;\; (or: cogunluk oyu)
\ /

1) (1) 1 Tahminler

? ¢ ®

% ﬂ? 9 Parc¢alanmis
‘\‘\ / Yeni 6rnek

tahminler
Sekil 11.1.2

Sekil 11.1.2 cogunluk oylamasi 6rnegini géstermektedir. Ornegin birinci algoritmadan 1.
Sinif, 2. Algoritmadan 1. Sinif, 3. Algoritmadan 1.sinif ve 4. Algoritmadan 1. Simif sonucu
cikmistir. Bu yiizden sonu¢ olarak 1. Siif secilir. Eger 2 tane 2. Simif secilseydi
algoritmalarin basar1 yiizdeliklerine bakilirdi eger her sey ayni olsa o zaman iki
segenekten biri secilirdi. Algoritmalarin agirliklarina da bakilarak sonuca varilabilir.

Stacking (istifleme)

'3.0)
&

3{}} Kanstirilmis / harman

T ) \ ) Tahminler
S S §
% o8 &
l\

1\

/'w

Tahmin

.:’ Yeni d6rnek

Sekil 11.1.3



Sekil 11.1.3, yukarida drnekte agiklandigi gibi siniflandirma algoritmasinin sonuglarinin
agirliklariyla verilmesini gostermektedir. Bu agirliklar blend edilir yani orta noktasi
bulunur. Farklari, yukaridaki classification igin kullanilirken bu prediction igin
kullanilmaktadir.

Bagging (BootStarp Aggregation)

Burada bir egitim kiimesiyle algoritmalar oncelikle train edilir. Veri setinin tamami
algoritmalara verilmez, her algoritmaya farkli kismi verilerek egitilir. Algoritmalarin
testlerinden ¢ikan sonuclar da her algoritmanin train icin verilen veri setinin bélgesi icin
tahminde bulunur.

| | « : Tahminler
‘ ‘ (or:simflandirma)

N 4 »
Egitim

Rastgele drnekleme

° O
2 0 %8 Egitim seti
O 0O
Sekil 11.1.4

Sekil 11.1.4 bir veri setinin pargalar halinde algoritmalarda training i¢in kullanilmasini
ve sonra test edilmesini gostermektedir.



AdaBoost

floe] [ter] [/

S\6\8\

fec] [loc] o] [/

Sekil 11.1.5

Sekil 11.1.5 AdaBoost drnegini gostermektedir. Bir veri setinde dnce training yapilir
sonra test edilir. Test edilenlerde yanlis tahmin edilenler bu sefer baska bir algoritma ile
train edilir ve sonra test edilir. Sonra Burada yanlis olanlar baska bir algoritmada train
edilir ve sonra test edilir seklinde devam eder. Her seferinde sistemde basarili oldugu
ornekleri alir basarisiz olunanlarla islem devam eder.

Decision Forest (Karar Ormanlar)

Farkli karar agaclari olusturur ve dallanmalar farkli olusur yani bir soruyu ¢ézmek igin
birden fazla agac tiretilir.

Rassal Aga¢ (Random Forest)

Rassal agac karar ormanlarina érnek verilebilir.



Sekil 11.1.6

Sekil 11.1.6’da bir ayni veri setinden birden fazla karar agaci olusturulmustur.
Hepsinden ¢ikan sonu¢ farklhidir. Ornegin birincisinden k1, ikincisinden k2 ve
tciinciisiinden k3 ¢ikmistir. Son olarak bunlar kendi aralarinda oylanacaktir (voting).
Tek bir algoritmaymis gibi hareket eder. Farkli algoritmaymis gibi islem yapilmasina
gerek yoktur.



11.2 Ornek Uzerinden MAVL ve Prediction Fusion Uygulamasi

Bu béliimde amag, yukarida teorik olarak agiklanan algoritmalarin uygulamasini
gostermektir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

“eo0e Dialog - 4:1 - File Reader
A *3: KNIMECERS @ Flow Variables =~ Memory Policy
Enter ASCII data file location: (press 'Enter' to update preview)
[File Reader| | [lUsers/demeterdogan/anaconda3/pkgs/pandas—0.20‘3—py36h(i Browse... =7
- Preserve user settings for new location = Rescan
Node 1 Basic Settings
read row IDs Column delimiter: , < Advanced...
read column headers ignore spaces and tabs
Java-style comments Single line comment:
Preview
Click column header to change column properties (* = name/type user settings)
Row ID D SepalL... D Sepalwidth D PetalL... D PetalWidth sTW|
5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
4.9 3 1.4 0.2 Iris-setosa
4.7 3.2 13 0.2 Iris-setosa
4.6 3.1 15 0.2 Iris-setosa
5 3.6 14 0.2 Iris-setosa
5.4 3.9 1.7 0.4 Iris-setosa
4.6 3.4 1.4 0.3 Iris-setosa
5 3.4 15 0.2 Iris-setosa
4.4 2.9 1.4 0.2 Iris-setosa
4.9 3.1 15 0.1 Iris-setosa
5.4 3.7 15 0.2 Iris-setosa
4.8 3.4 1.6 0.2 Iris-setosa
4.8 3 1.4 0.1 Iris-setosa
4.3 3 11 0.1 Iris-setosa
5.8 4 1.2 0.2 Iris-setosa
5.7 4.4 15 0.4 Iris-setosa
5.4 3.9 13 0.4 Iris-setosa
51 EX 14 03 Il
5= outline 32
OK Apply Cancel @

Sekil 11.2.1

Sekil 11.2.1, file reader operatoriiniin sisteme eklenmesini ve iris veri setinin
tanitilmasini géstermektedir. Anlasildigi tizere bu béliimde iris veri seti kullanilacaktir.



i

A\ 2: KNIME_pro...

ERQHESZ
A. O

3

Dialog - 4:2 - Partitioning

0=y Flow Variables  Memory Policy
File Reader
‘E‘ Choose size of first partition
»—
| |
© | [Partitionin :
Node1 | - :__ Absolute 100
| o © Relative[%] 80
B
Node2 |

Take from top
Linear sampling

Draw randomly

S Name a

1,523,300,851,812

© Sstratified sampling

Use random seed

OK Apply Cancel

©)

Sekil 11.2.2

Sekil 11.2.2, sisteme partitioning eklenmesiyle veri setinin 80% ve 20% olarak training
ve test kiimelerine ayrilmasi i¢in configure penceresini géstermektedir.

00 Dialog - 4:7 - Joiner
B = lo¥-
a o e " ‘ W Column Selection  Flow Variables ~ Memory Policy
A 2: KNIME_pro. A 3: KNIME_pro. A *3: KNIME_p A 4 kAmeleme._... Join Mode
Naive Bayes | Join mode Inner Join B
Flle Reader Naive Bayes Learner Predictor
‘ [ F » PRI " “ || Joining Columns
il > = Jolner . - .
| © Match all of the following Match any of the following
L) Partitioning L) o - 35
Node 1 _y mm » Node 3 Node4  p ¥ Top Input (left' table) Bottom Input (right' table)
i | - | -
= = | § Prediction (Name) E S Name a +
Node 2 | +
SVM Leamer SVM Predictor
.
o )
Node 5 Node 6
OK Apply Cancel

Sekil 11.2.3

Sekil 11.2.3, sisteme naive bayes learner ve predictor, SVM learner ve predictor, ve
bunlarin birlestirilmesi i¢in joiner operatoriiniin eklenmesini ve joiner operatoriiniin
configure penceresini gostermektedir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

Be& ¥

m =R

A 2: KNIME_pro... A\ 3: KNIME_pro... A *3: KNIME_p... A 4 kAmeleme._... A\ 2: KNIME_pro... A\ 0: KNIME _pro... @ Welc
Nalve Bayes Boceer
Nalve Bayes Learner Predictor 7@
_—p P@AI ——
," > — .| Joiner Prediction Fusion °

Sekil 11.2.4

Sekil 11.2.4, sisteme prediction fusion eklenmesini

ve sonra sonuglarin net

goriilebilmesi icin hepsine ayr1 ayr1 scorer operatorlerinin baglanmasini
gostermektedir.
=RQERZ ¥ | File Hilite E

A 2KNMEpro.. A 3:KNIME_pro.. A *3: KNIME_p... A 4:kAmeleme_... A 2:KNIME_pro... I::T:e\':s’:m 'l’(i;'“‘”a gis'““i"” ("’is"‘i'gi"i“ !

Naive Bayes Scorer | Iris-versic... 0 10 0 4

Naive Bayes Learner Predictor N ’E: Iris-virginica 0 1 9
_—p P — - Correct classified: 29 Wrong classified: 1
~ T -\ Noo:s Accuracy: 96.667 % Error: 3.333 %

~—Node 3

Node 4 ‘ Cohen's kappa (k) 0.95
| Joiner Prediction Fusion
; ol ..
RN [ | e0e Confusion Matrix - 4:10 - Scorer
\ [ . oom | File Hilite
\ SVM Learmer SVM Predictor | | Scorer I\ome\ Pre... Iris-setosa _ Iris-versic... Iris-virginica
L Iris-setosa | 100 0 0
Iris-versic... 0 100 0
-~ |Iris-virginica 0 10 90
Node 10
| Correct classified: 290 Wrong classified: 10
“ Accuracy: 96.667 % Error: 3.333 %
| Cohen's kappa (k) 0.95
{
‘ T ———
[
| scorer Confusion Matrix - 4:11 - Scorer
L File Hilite
Name \ Pre... Iris-setosa Iris-versic... Iris-virginica
w lris=setosa |10 0 0
Node 11 IFiS=Versic... 0 9 1
Iris-virginica 0 1 9

Correct classified: 28
Accuracy: 93.333 %
Cohen's kappa (k) 0.9

Wrong classified: 2
Error: 6.667 %

Sekil 11.2.5



Sekil 11.2.5, scorer’larin confusion matrix’lerini gostermektedir. Naive bayes’den gelen
sonug 96.67% ile, prediction fusion’dan gelen 96.67% ile, SVM’den gelenin ise 93.333%
ile accuracy’e sahip oldugunu gostermektedir. Naive bayse 96.67% oldugu icin
prediction’da degerini ondan almaktadir. Bazen SVM ile birlesmesinden basarisi

artabilir de.

H=RQEARZ ¥
A 2: KNIME_pro A 3: KNIME_pro A *3: KNIME_p A 4: kAmeleme A 2: KNIME_pro A 0: KNIME_pro @ Welcome to K A "4 KNIMEp.. &2
Naive Bayes Boorer
File Reader Naive Bayes Learner Predictor »
glE
3 » > y 1> d
> »
Partitioning Node 9
Node 1 » Node 3 Node 4
> @
> Joiner Prediction Fusion
> [ |
36
Node 2 > ¥ R
Ko NoUB® File Hilite
VM Pradiictor Scorer "\ime \ Pre... Iris-setosa  Iris-versic... Iris-virginica
$VM Leamer o N q v & » Iris-setosa | 1000 0 0
< o » Iris-versic... 0 1100 0
» \\'m boorer y Irisvirginica 0 90 810
Node 6 Node 10
> [ r Correct classified: 2,910 Wrong classified: 90
Node 5 »
Accuracy: 97 % Error: 3 %
Recision Node 11 Cohen's kappa (k) 0.955
Tree Learner Decision Tree ohen's kappa (k) 0.
> om Predictor Joiner
-\,1} > "R
> >t
Node 12
Node 13 Node1s @ © @ Confusion Matrix - 4:14 - Scorer
Scorer File Hilite
» Name \ Pre... Iris-setosa Iris-versic... Iris-virginica
e | [lris-setosa 10 0 0
= Iris-versic... 0 10 0
Iris-virginica 0 1 9
Node 14
Correct classified: 29 Wrong classified: 1
Accuracy: 96.667 % Error: 3.333 %
Cohen's kappa (k) 0.95
Sekil 11.2.6

Sekil 11.2.6, sisteme yeni bir algoritma eklenmesini ve bununla birlikte olusan degisimi
gostermektedir. Decision tree learner, decision tree predictor, joiner ve scorer
operatorlerinin baglantilar1 sekilde goriilmektedir. Baglantilar yapildiktan sonra, sadece
decision tree accuracy orani 96.67%, joiner ile birlestirildikten sonra ise 97% olmus

yani basaris1 artmistir.

Bu boliimde algoritmalarin kullanimi gésterilmistir.



11.3 Random Forest (Rassal Orman) Yontemi ile Siniflandirma ve Tahmin

Bu bolimde amag, 1. boéliimde teorik olarak aciklanan random forest ‘in 6rnek
iizerinden gostermektir.

Bu bolumde iris veri seti kullanilacaktir.

=B foX 4 [ ] @ Dialog - 5:2 - File Reader
|
A 3: KNIME_pro... A @ Flow Variables = Memory Policy

r Enter ASCII data file location: (press 'Enter' to update preview)
b/python3.6/site—packages/pandas/tests/io/parser/data/iris.c_C Browse... ._.:3]

Preserve user settings for new location Rescan

File Reader -
Basic Settings
{} read row IDs Column delimiter: , ] Advanced...
N.o;z read column headers ignore spaces and tabs
Java-style comments Single line comment:
Preview

Click column header to change column properties (* = name/type user settings)

Row ID D SepalL... D Sepal... D PetalL... D Petal... § Name
BrRowo 5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
Browi 4.9 3 1.4 0.2 Iris-setosa
BRrow2 4.7 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
BRrows 46 3.1 1.5 0.2 Iris-setosa
. Row4 5 3.6 1.4 0.2 Iris-setosa
. Row5 5.4 3.9 1.7 0.4 Iris-setosa
BRrRows 4.6 3.4 1.4 0.3 Iris-setosa
BRow7 5 3.4 15 0.2 Iris-setosa
BrRows 4.4 2.9 1.4 0.2 Iris-setosa
Brows 4.9 3.1 1.5 0.1 Iris-setosa
BrRowio 5.4 3.7 1.5 0.2 Iris-setosa
BRrowil 4.8 3.4 1.6 0.2 Iris-setosa
BRrowi2 4.8 3 1.4 0.1 Iris-setosa
BRrRowiz 43 3 1.1 0.1 Iris-setosa
. Rowl4 5.8 4 1.2 0.2 Iris-setosa
l Rowl5 5.7 4.4 1.5 0.4 Iris-setosa
BRrowis 5.4 3.9 1.3 0.4 Iris-setosa
BRrow17 5.1 3.5 1.4 0.3 Iris-setosa

OK Apply Cancel @
Sekil 11.3.1

Sekil 11.3.1, file reader operatdriiniin sisteme eklenmesini ve iris veri setinin configure
béliimiinden browse edilmesini gostermektedir. iris veri kiimesi eshur bir veri seti
olmakla birlikte internetten kolayca bulunabilir.



b2
Dialog - 5:3 - Partitioning

m

= E . S &
#10 HNRHE
900
2: KNIME_pro... A\ 3: KNIME_pra
Flow Variables = Memory Policy
File Reader  [Partitioning ~Choose size of first partition
»
B &
° o ' Absolute 100 2
Node 2 Node 3
O Relative[x] :
~ Take from top
| Linear sampling
© Draw randomly
| Stratified sampling 8§ Name *
| Use random seed 1,523,330,978,990

Cancel @

OK Apply

Sekil 11.3.2
Sekil 11.3.2, sisteme partitioning operatoriiniin eklenmesini ve configure penceresini

gostermektedir. Veri set 80% ve 20% olarak ikiye boliinmiistiir.

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

=R i P
4 2: KNIME_pro... A\ 3: KNIME_pro... A\ *3: KNIME_p... A\ 2: KNIME_pro... A\ 0: KNIME_pro...
Random Forest Soaver
File Reader Partitioning Learner ’E
o
Node 6

i Node 5

Sekil 11.3.3



Sekil 11.3.3, sisteme random forest learner, random forest predictor ve scorer
eklenmesini ve aralarindaki baglantiy1 géstermektedir.

Dialog - 5:4 - Random Forest Learner

W Flow Variables = Memory Policy

Target Column S Name E
Attribute Selection
Use fingerprint attribute [ <no valid fingerprint input> 3
© Use column attributes
© Manual Selection ' Wildcard/Regex Selection
r Exclude Select 17 Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
add all >> ' D SepalLength
| D Sepalwidth
| D PetalLength
<< remove | D PetalWidth
<< remove all
© Enforce exclusion | Enforce inclusion
Misc Options
Enable Hilighting (#patterns to store) 2,000 °
Save target distribution in tree nodes (memory expensive - only important for tree view and PMML export)
OK Apply Cancel ®

Sekil 11.3.4

Sekil 11.3.4, random forest learner’in configure penceresini gostermektedir. Burada
degisiklik yapilmamistir ama yine de programi ¢alistirabilmek icin bir kez bile olsun
configure penceresi acilmahdir.



00 Confusion Matrix - 5:6 - Scorer

File Hilite

Name \ Pre... Iris-setosa  Iris-versic... Iris-virginica

ris-setosa 10 0 0

ris-versic... 0 11 1

ris-virginica 0 1 7
Correct classified: 28 Wrong classified: 2
Accuracy: 93.333 % Error: 6.667 %

Cohen's kappa (k) 0.899

Sekil 11.3.5

Sekil 11.3.5, program c¢alistirildiktan sonra elde edilen

gostermektedir. Accuracy 93.3% gelmistir.

confusion matrix’i

KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

H=RQHEHREZ ¥

A 2: KNIME_pro... A\ 3: KNIME_pro... A\ *3: KNIME_p... A\ 2: KNIME_pro...
Random Forest Socrer
File Reader  Partitioning Learner [ [} r
Bl i
> N—F
oo P—»_,
L ] o
Node 2 Node 3
L
Node 5
dom Forest Learner
(Regression)
»
—p »
'I:‘ o
. J
Node 7 |

andom;’vFomt Predictor

(Regression)

A\ 0: KNIME_pro... P@Ww

Numeric Scorer

L]
Node 8

Sekil 11.3.6

olot,

L]
Node 9



Sekil 11.3.6, sisteme random forest learner regresssiion predictori, random forest
predictor (regression) ve numaric scorer eklnmesimi, digerleriyle baglantiy1
gostermektedir.

® ® Dialog - 5:7 - Random Forest Learner (Regression)
W Flow Variables ~ Memory Policy
Target Column D Sepallength B

Attribute Selection

Use fingerprint attribute [ <no valid fingerprint input> =

© Use column attributes

© Manual Selection ' Wildcard/Regex Selection

r Exclude Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits
D PetalLength add all >> D SepalWidth
D PetalWidth
S Name
<< remove
<< remove all
© Enforce exclusion ) Enforce inclusion
Misc Options
Enable Hilighting (#patterns to store) 2,000 O

Tree Options

Limit number of levels (tree depth) 10 °

Minimum node size 5((C

Forest Options

Number of models 100 °

OK Apply Cancel ®

Sekil 11.3.6

Sekil 11.3.6, random forest Learner (regression) configure penceresini gostermektedir.
Bu sefer yukaridakinden fark, tahmin edilmek istenen deger, diger yaprak ozelliklerini
bakilarak baska bir yaprak uzunlugu/genisligini tahmin etmektir.



® @ Dialog - 5:9 - Numeric Scorer

m Flow Variables ~ Memory Policy |

Reference column D Sepallength

(o]

Predicted column D Prediction (SepalLength)

~Output column

| Change column name

Output column name Prediction (SepallLength)

~Provide scores as flow variables

Prefix of flow variables

| Output scores as flow variables

OK Apply Cancel

Sekil 11.3.7

Sekil 11.3.7, Numeric score configure penceresini géstermektedir.

[ N ] Prediction output - 37:10 - Random Forest Predictor (Regression)

File Hilite Navigation View
RELIERG IS ET G GRSl Spec - Columns: 7 Properties  Flow Variables

RowD D al D a2 D a3 D a4 § label | p PredicionANIIII] O V¥ Pre...

Rowll8 7.7 2.6 6.9 2.3 Iris-virginica 7.155 0.535
Rowl28 6.4 2.8 5.6 2.1 Iris-virginica 6.481 0.274
Row65 6.7 31 4.4 14 Iris-versic... 5.827 0.268
Rowl4$5 6.7 3 5.2 2.3 Iris-virginica 6.489 0.265
Rowl32 6.4 2.8 5.6 2.2 Iris-virginica 6.397 0.246
Row75 6.6 3 4.4 1.4 Iris-versic... 5.859 0.199
Rowl47 6.5 3 5.2 2 Iris-virginica 6.23 0.191
Row87 6.3 2.3 4.4 1.3 Iris-versic... 5.839 0.163
Rowl07 73 29 6.3 1.8 Iris-virginica 7.45 0.15

Rowl6 5.4 3.9 13 0.4 Iris-setosa  5.356 0.134
Row86 6.7 3.1 4.7 1.5 Iris-versic... 6.665 0.124
Row91 6.1 3 4.6 1.4 Iris-versic... 6.572 0.119
Row63 6.1 29 4.7 1.4 Iris-versic... 6.592 0.118
Rowl03 6.3 29 5.6 1.8 Iris-virginica 6.477 0.118
Rowl40 6.7 3.1 5.6 2.4 Iris-virginica 6.657 0.113
Row97 6.2 29 43 1.3 Iris-versic... 6.123 0.113
Rowl37 6.4 31 5.5 1.8 Iris-virginica 6.561 0.106
Rows7 49 2.4 33 1 Iris-versic... 5.298 0.083
Rowl36 6.3 34 5.6 2.4 Iris-virginica 6.454 0.082
Rowl46 6.3 2.5 ] 1.9 Iris-virginica 5.828 0.076
Rowl23 6.3 2.7 4.9 1.8 Iris-virginica 6.023 0.073
Row82 5.8 2.7 39 1.2 Iris-versic... 5.533 0.068
Row36 5.5 35 13 0.2 Iris-setosa S 0.066
Row38 44 3 13 0.2 Iris-setosa  4.694 0.049
Row67 5.8 2.7 4.1 1 Iris-versic... 5.667 0.045
Row28 5.2 3.4 1.4 0.2 Iris-setosa  4.949 0.045
Row26 5 3.4 1.6 0.4 Iris-setosa  5.186 0.044
Row92 5.8 2.6 4 1.2 Iris-versic... 5.59 0.028
Rowll 48 34 1.6 0.2 Iris-setosa  5.052 0.018
Row37 49 31 1.5 0.1 Iris-setosa  4.874 0.009

Sekil 11.3.8




Sekil 11.3.8 random forest learner (regression)’in prediction outputunu gostermektedir.
Ornegin yapragin uzunlugu (al kolonu) 7.7 iken makine 7.15 tahmin etmistir.



12. BOLUM: UCTAN UCA GERGEK HAYAT ORNEKLERI



12.1. is ilanlari, Web Siteleri, Kaynaklar, Yarismalar ve Ornek Veri Kiimesi

Bu bolimde gercek bir uygulamaya giris gosterilecek ve bazi 6nemli kaynaklar
tanitilacaktir.

Kaggle onemli kaynaklardan biridir. Competitions yani yarismalara katilarak, oraya
yiklenmis veri setlerini indirip kullanarak ya da oraya veri seti olusturup yiikleyerek,
egitim (tutorial) videolar1 izleyerek  ve 1is ilanlarina basvurarak kaggle’dan
faydalanilabilir.

Kdnuggets, mldata.org gibi kaynaklardan da faydalanilabilinir.
Bu béliimde ve sonraki boliimlerde veri kaynagi olarak kullanilacak yer kaggle’dir.
Kaggle’a giridkten sonra sirasiyla;

1. Datasets

2. Arama butonuna loan payment yazilarak veri seti aratilmali
3. Loan data isimli ¢ikan projeye girilmeli

Loan Data

. ) 13
66 This dataset includes customers who have paid off their loans or not {
o Zhijin

Sekil 12.1.1
Sekil 12.1.1 girilmesi gereken projenin gorselini gostermektedir.

4. Top contributors projeye katilanlar1 , kernels kimlerin neler denedigi ve
discussion da tartisma platformunu géstermektedir.
5. Data kismina girilerek download butonuna basilip veri seti indirilmelidir.



Search kaggle Q Competitions Datasets Kernels Discussion Learn es- ‘wh‘

(@ Reviewed Dataset

Loan Data
This dataset includes customers-who have paid off their loans or not

m Zhijin - last updated a year ago

Overview D Kernels Discussion  Activity Download (6 KB) m

1 Files (43.38 KB)

Loan payments.... Loan payments data.csv

43.38 KB + Updated a year ago
& Download All

About this file

loan payment data

Preview (first 100 rows Column Metadata  Column Metrics

Loan_ID loan_status Principal terms effective_date due_date paid_off time past_due_days ag

xqd20166231 PAIDOFF 1000 30  9/8/2016 10/7/2016 9/14/2016 ¢
19:31

xqd20168902 PAIDOFF 1000 30  9/8/2016 10/7/2016 10/7/2016 £
9:00

xqd20160003 PAIDOFF 1000 30  9/8/2016 10/7/2016 9/25/2016
16:58

xqd20160004 PAIDOFF 1000 15 9/8/2016 9/22/2016 9/22/2016

Sekil 12.1.2

Sekil 12.1.2 loan data projesinin data kismini ve download buton yerini gostermektedir.
Ayrica veri setinin de kolon isimleri ve veriden 6rnek bir kag sira goriilmektedir. Bu veri
seti ilerideki boliimlerde kullanilacaktir.

Bu bolimde faydali olabilecek birka¢ kaynak ve kaggle’dan o6rnek veri seti
indirilmesinden bahsedilmistir.



12.2. Miisterinin Borcunu Odeyip Odemeyeceginin Tahmini

Bu boliimde, bir 6nceki béliimde indirilen veri kiimesi ile miisterimin borcunun ddeyip
6demeyeceginin tahmininin yapilabilmesi gosterilecektir.

=R g ¥
pro... A\ 6: KNIME_pro... A\ 5: KNIME_pro... A 4 kAmeleme_... A\ 4: KNIME_pro... @ Welcon
[ NON Dialog - 0:1 - CSV Reader

m Limit Rows Encoding  Flow Variables = Memory Policy

~Input location:

Kitap/bolum 12/12.1/Loan payments data.csv»C Browse... v=2|
ICSV Reader
ﬁ | Custom connection timeout [s]: 1S
@
Node 1 ~Reader options:
s Column Delimiter \n Row Delimiter
" Quote Char # Comment Char

Has Column Header Has Row Header

| Support Short Lines

oK Apply Cancel ©)

Sekil 12.2.1

Sekil 12.2.1, sisiteme csv reader operatdriiniin eklenmesini ve bir 6nceki bélimde
kaggle’dan indirilen loan payments csv dosyasinin sisteme bu operator ile eklenmesini
gostermektedir.



File Table - 0:1 - CSV Reader

File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 10 Properties Flow Variables
Row ID § loan_status |\Pﬂm!| | terms S effective_date  § due_date S paid_off_time | past_... | | age S education S Gender

.quZOlSOA.. PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 11/12/2016 11/12/2016 9:00 7 34 Bechalor male
.qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/12/2016 12:30 7 29 college male
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/12/2016 3:49 7 38 High School or Below female
.qu20160u. PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/13/2016 13:00 7 34 Bechalor male
. xqd20160... PAIDOFF 800 15 9/14/2016 9/28/2016 9/27/2016 7:48 ? 28 High School or Below male
. xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/14/2016 9/28/2016 9/22/2016 9:28 ? 30 college female
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/11/2016 16:33 7 41 High School or Below male
.quZOlSOm PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 9/18/2016 16:56 7 29 college male
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/13/2016 9:00 7 37 High School or Below male
.qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/13/2016 13:00 7 36 Bechalor male
.quZOlSOA.. PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/13/2016 13:00 7 30 college female
.qu20160... PAIDOFF 800 15 9/14/2016 9/28/2016 9/21/2016 4:42 ? 27 college male
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/13/2016 9:00 7 29 High School or Below male
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/13/2016 9:00 7 40 High School or Below male
.quZOlSOA.A PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/2016 10/13/2016 11:00 7 28 college male
.qu20160... COLLECTION 1000 15 9/9/2016 9/23/2016 ? 76 29 college male
. xqd20160... COLLECTION 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 ? 61 37 High School or Below male
. xqd20160... COLLECTION 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 ? 61 33 High School or Below male
.qu201604.. COLLECTION 800 15 9/9/2016 9/23/2016 ? 76 27 college male
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/9/2016 9/23/2016 ? 76 24 Bechalor male
. xqd20160... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 ? 75 31 High School or Below female
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/10/2016 10/9/2016 ? 60 28 college male
. xqd20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 ? 60 40 High School or Below male
.qu20160u. COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 ? 60 33 college male
.quZOlSOA.A COLLECTION 800 15 9/10/2016 9/24/2016 ? 75 41 college male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 ? 60 30 college male
. xqd20160... COLLECTION 800 15 9/10/2016 9/24/2016 ? 75 26 High School or Below female
. xqd20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 ? 60 27 High School or Below male
M xad20160... COIIFCTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 2 60 20 Hiah School or Relow male

Sekil 12.2.2, loan payments veri setinin igerigini gostermektedir. Loan_status ile
borcunu 6denip 6denmedigini gosteren kolon bulunmaktadir. Paidoff 6dedi, collection
6demedi ve collection_paidoff gecikmeli 6deme anlamina gelmektedir. Principal
anapara, dua_date 6deme tarihi, kisinin yasi, egitim durumu ve cinsiyeti vb. bilgileri

veren kolonlar da bulunmaktadir.

Sekil 12.2.2




CSV Reader Partitioning
»
By >3
o
Node 1 Node 2
® @ Dialog - 0:2 - Partitioning

W Flow Variables =~ Memory Policy

Choose size of first partition

) Absolute 100

© Relative[%] 66 2

Take from top
Linear sampling

© Draw randomly

Stratified sampling 8§ Gender
Use random seed 1,523,922,643,210
| OK Apply Cancel @
|
Sekil 12.2.3

Siniflandirma algoritmas1 kullanilacagindan dolay1 veriyi 06grenme ve test igin
bolebilmek icin validation yontemlerinden biri olan split validation kullanilacaktir. Sekil
12.2.3, bunun icin sisteme partitioning operatdriiniin eklenmesini ve configure
penceresinde yapilan degisikligi gostermektedir. Veri seti 66% ve 34% olarak
bolinmektedir.

Bu validation'in sorunu baz1 veriler sadece test bazilar1 sadece training igin
kullanilacaktir.



Decision Tree
CSV Reader Partitioning L Predictor
o > Node 3 -

2> gl R |

o ® )

Node 1 Node 2 Node 4

[ NON | Dialog - 0:3 - Decision Tree Learner
m PMMLSettings Flow Variables >
General

Sekil 12.2.4, sisteme decision tree learner, decision tree predictor operatdrlerinin

eklenmesini ve baglantilarin1 ayrica decision tree learner configure penceresinde
yapilan degisikligi gostermektedir.

Fakat yukarida bahsedilen partitioning’in veri setindeki tiim verileri training ve test i¢cin

Class column

Quality measure = Gini index E
Pruning method = No pruning E

Reduced Error Pruning

Min number records per node
Number records to store for view
Average split point

Number threads

S loan_status B

10,000 °

40

Sekil 12.2.4

Class column secenegi tahmin edilmek istenilen
kolonu verir. Bu 6renekte loan_statiis predict edilecek kolon olarak secildi.

kullanamadigindan dolay1 o operator degistirilecektir.



Decision

Tree Learner
IX-Partitio
gl B
—p x{ Decision Tree
CSV Reader > Predictor X-Aggregator
— ~—Node 3 - >
S 5. S
o
Node 1 Node 4 Node 6
00 Dialog - 0:5 - X-Partitioner

Standard ... Flow Variables  Memory Policy

Number of validations 10 2
Linear sampling

Random sampling (o]
Stratified sampling

Class column S Gender 2

Random seed 0

Leave-one-out

OK Apply Cancel ®

Sekil 12.2.5

Sekil 12.2.5, partitioning yerine x-partitioner operatoriiniin konulmasini ve configure
penceresinde yapilan degisikligi gostermektedir. Tim verilerin hem testte hem 6grenme
asamasinda kullanilabilmesi i¢cin bu validation yontemi tercih edilebilir. Veri seti 10
parcaya boliinmiis ve tiim parcalart kullanilacaktir sonunda da bu pargalarin

birlestirilebilmesi i¢in x-aggregator operatdri eklenmistir.

Decision
Tree Learner
X-Partitioner
=T g B
—» x{ Decision Tree
CSV Reader e [ Predictor X-Aggregator Scorer
= ® ~Node 3 — | >
5 o e
® ® i e
Node 1 Node 4 Node 6 Node 7
[ NON | Confusion Matrix - 0:7 - Scorer
File Hilite

1, There were missing values in the reference or in the predictio...
loan_statu... PAIDOFF COLLECTION COLLECTION_PAIDOFF

PAIDOFF 227 40 31
COLLECTL... 55 39 6
COLLECTL.. 54 7 38

Correct classified: 304 Wrong classified: 193

Accuracy: 61.167 % Error: 38.833 %

Cohen's kappa (k) 0.267

Sekil 12.2.7



Sekil 12.2.7, sonucu gorebilmek ve degerlendirebilmek acisindan sisteme her zamanki
gibi scorer operatoriiniin eklenmesini ve ¢alistirildiktan sonra olusan confusion matrix’i
gostermektedir. Accuracy gorildiugu gibi 61%’dir. Diagonal’a bakildiginda, paidoff olup
sistemin paidoff tahmini 227 Kkisi, collection olup sistemin collection tahmini 39 kisi ve
collection_paidoff olup sistemin collection_paidoff tahmini 38 kisidir.

Decision
Tree Learner
X-Partitio
"'i > -
—p X{ " Decision Tree
CSV Reader > ] Predictor X-Aggregator Scorer
o Node 3 » »
- Node 5 7:E' o }X\..-,,» >3,
¢
™) [ ] OA. 19
Node 1 T ——— Node 4 Node 6 Node 7
|
» Pl
X-Partitioner »
»— o! X-Aggregator Scorer
- x{, Node 8 - > >
alve Bayes —p —p
Predictor }X > |} >
Node 10 — ) )
,:ﬁ' Node 11 Node 12
e
Node 9
@ (] Dialog - 0:8 - Naive Bayes Learner
L2y Flow Variables  Memory Policy
Classification Column: | § loan_status u
Default probability: 0.0 °
Maximum number of unique nominal values per attribute: 20 °
Ignore missing values Create PMML 4.2 compatible model
| |
OK Apply Cancel (3)
Sekil 12.2.8

Sekil 12.2.8, baska 6rnek bir operatér denemesini gostermektedir. Decision tree yerine
naive bayes kullanilmistir. Yine tahmin edilmek istenilen kolon loan_status’diir.



CSV Reader

Scorer
>
W B
L] L] L '9
Node 1 Node 4 Node 6 Node 7
[X-Aggregator Scorer

Nalve Bayes | -

./ ' o
~ I’ Node 11

Node 12

Node 9
0@ Dialog - 0:11 - X-Aggregator
SleuLele o Flow Variables  Memory Policy

Target column

( 8§ loan_status

Prediction column S Prediction (loan_status) B

| Add column with fold id
¥
= B [ cons F
KNIME C [
WARN oK Apply Cancel @
WARN -

in (loan_status)' and

Sekil 12.2.9

Sekil 12.2.9, x-aggregator operatoriiniin configure penceresini gostermektedir

OK

Decision
Tree Learner
s
. Decision Tree
CSV Reader L) . Predictor X-Aggregator Scorer
® ~Node3 | >
B . I
\ &
- | ® L] [
Node1 | Naive Bayes Learner Node 4 Node 6 Node 7
\
\ _—» Pl \
X-Partitioner
\ > ' L X-Aggregator Scorer
P, Nodes N nae |
— \ B > — |
Node 10 S~ | o
}’ Node 11 Node 12
Node 9
[ JeX ) Dialog - 0:12 - Scorer
m Flow Variables  Memory Policy
[ First Column
( S loan_status
Second Column
§ Prediction (loan_status)
rSorting of values in tables
Sorting strategy:  Insertion order | Reverse order
rProvide scores as flow variables
- - -
Use name prefix
(=] p
KB
Wi
Wi

Apply Cancel @

Sekil 12.2.10



Sekil 12.2.10, scorer operatdriiniin configure penceresini gdstermektedir.

Decision
Tree Learner
X-Partitio
A
—p x{ Decision Tree
CSV Reader »— - o Predictor X-Aggregator Scorer
— ® ‘Node 3 —| > »
= B m
) ) | e
Node 1 Naive Bayes Learner Node 4 Node 6 Node 7
| -
| —p PIA]
X-Partitioner >
| »— 19 X-Aggregator Scorer
> X{ »— Node 8 [ — »|
Naive Bayes > W I I}
] Predictor @ >
Node 10 —| o ®
4n - Node 11 Node 12
o
Node 9
00 Confusion Matrix - 0:12 - Scorer
File Hilite
loan_statu... PAIDOFF COLLECTI... COLLECTL...
PAIDOFF 284 14 2
COLLECTL.. 89 10 1
COLLECTL.. 94 4 2

Wrong classified: 204

Correct classified: 296
Error: 40.8 %

Accuracy: 59.2 %
Cohen's kappa (k) 0.043

Sekil 12.2.11

Sekil 12.2.11, sistem c¢alistirildiktan sonraki naive bayes operatoriiniin basarini gosteren
confusion matrix penceresini gostermektedir. Bu seferki basar1 59.2%’dir.



Decision
Tree Learner

X-Partitio
':' -
—p X{ B Decision Tree
CSV Reader »— [ Predictor X-Aggregator Scorer
® Node 3 — > »
B o B ®
| &
s | o o“ )
Node 1 Nalve Bayu Learner Node 4 Node 6 Node 7
| |
‘ —~p PIA]
| X-Partitioner »
‘ »— 19 X-Aggregator Scorer
g S Node 8 - > >
aive Bayes > —»
® Predictor }Xﬁ L3 »>
Node 10 - .‘_ ®
7n’ a Node 11 Node 12
X-Partitioner L
‘ P KNearest Neighbor Node 9
x{
» —» y - X-Aggregator
e —» > Scorer
Node 13 'e \ }x@ >
Node 15 S > [ >
Node 16 o
[ NON | Confusion Matrix - 0:14 - Scorer Node 14
File Hilite
1, There were missing values in the reference or in the predictio...
loan_status \ Class [kNN] PAIDOFF COLLECTION COLLECTION_PAIDOFF
PAIDOFF 0 0 0
COLLECTION 0 95 5
COLLECTION_PAIDOFF 0 9 91
| Correct classified: 186 Wrong classified: 14
=0 8 Accuracy: 93 % Error: 7 %
KN '
| Cohen's kappa (k) 0.86 B

Sekil 12.2.12

Sekil 12.2.12, baska bir operatoriin de drnek olarak denenmesi icin k nearest neighbor
(k-NN) algoritmasinin ve diger operatorlerin eklenmesini gostermektedir. Configure
boéliimlerinde yukarida yapildigi gibi loan_status kolonu se¢ilmelidir hepsinde.

Aslinda basar1 93% goriilse de sistem paidofflar1 dahil etmedigi i¢in bu basar1 tiim
sistemin verilerini kullanarak elde edilmis bir basari degildir.



—l—?re—tj]caon table - 0:16 - X-Aggregator

File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 11 Properties Flow Variables
Row ID | Principal| | terms § effecti... § due_date § paid_off_time st_due_d. | age S educa... § Gender § Class [kNN]

30 9/8/2016 10/7/2016 9/25/2016 16:58 z 33 Bechalor female ?
30 9/9/2016 10/8/2016 10/7/2016 23:07 7 29 college male ?
xqd22169... 30 9/11/2016 10/10/2016 10/9/2016 7:24 ? 37 college male ?
.qu20160,,. 300 15 9/11/2016 9/25/2016 9/25/2016 21:49 ? 33 college male ?
xqd20160... L000 15 9/11/2016 9/25/2016 9/25/2016 9:00 ? 24 college male ?
xqd20160... L000 30 9/11/2016 10/10/2016 10/10/2016 11:33 ? 21 Bechalor male ?
. xqd20160... L000 30 9/11/2016 10/10/2016 10/10/2016 9:00 ? 32 Bechalor male ?
xqd20160... L000 15 9/11/2016 9/25/2016 9/24/2016 13:42 ? 37 college male ?
xqd20160... L000 30 9/11/2016 10/10/2016 10/10/2016 9:00 ? 37 High Scho... male ?
.quZOlGO... 1000 30 9/11/2016 10/10/2016 9/21/2016 16:18 ? 28 High Scho... male ?
xqd20160... L000 7 9/11/2016 9/17/2016 9/13/2016 14:53 ? 25 college male ?
xqd20160... 1000 30 9/11/2016 10/10/2016 9/17/2016 13:01 ? 27 college female ?
.qu90163... 300 15 9/11/2016 9/25/2016 9/24/2016 0:12 ? 38 High Scho... male ?
.quZOlSO..A 300 15 9/11/2016 9/25/2016 9/21/2016 12:43 ? 27 High Scho... male ?
xqd20160... L000 30 9/11/2016 10/10/2016 10/10/2016 9:01 ? 22 High Scho... male ?
xqd20160... L000 7 9/11/2016 9/17/2016 9/17/2016 9:00 ? 29 High Scho... male ?
. xqd20160... L000 30 9/11/2016 10/10/2016 10/10/2016 9:01 ? 31 High Scho... male ?
xqd20160... 1000 15 9/11/2016 10/25/2016 10/25/2016 9:00 ? 20 college male ?
xqd20160... 1000 30 9/11/2016 10/10/2016 10/10/2016 13:01 ? 26 college male ?
. xqd20160... L000 30 9/11/2016 10/10/2016 9/26/2016 4:41 ? 38 Bechalor male ?
xqd20160... 300 15 9/11/2016 9/25/2016 9/25/2016 13:00 ? 32 High Scho... female ?
xqd20160... L000 30 9/11/2016 11/9/2016 11/9/2016 23:00 ? 26 college female ?
.qu20160... 300 15 9/12/2016 9/26/2016 9/24/2016 14:55 ? 29 High Scho... male ?
.qu20160... 1000 30 9/12/2016 10/11/2016 9/17/2016 7:39 ? 24 college male ?
xqd20160... L000 30 9/12/2016 10/11/2016 10/11/2016 9:00 ? 27 High Scho... female ?
xqd20160... 300 15 9/12/2016 9/26/2016 9/24/2016 16:15 ? 21 college male ?
.quZOlGO... 1000 30 9/12/2016 10/11/2016 10/11/2016 16:00 ? 39 High Scho... male ?
M xad20160... 1000 15 9/12/2016 9/26/2016 9/21/2016 8:11 ? 50 High Scho... male ?

Sekil 12.2.13, paidoff kolonlarinin sisteme neden dahil edilmedigini gosteren x-
aggregator sonu¢ penceresidir. Hali hazirda bor¢ 6denmis oldugu i¢cin paid_due_days
(6denecek giin) kolonunda soru isareti vardir. K-NN numaric degerleri kullandig1 icin
oradaki soru isaretini missing value olarak almis ve onlar1 islemlere katmamaistir. O soru
isaretli yerler 0 ile degistirilebilir ya da numeric bagka belirlenen bir deger verilirse o

Sekil 12.2.13

siradaki degerler de isleme katilabilir.




12.3. Miisteri Odeme Vade Tahmini

Bu béliimde, 1. béliimde indirilen veri kiimesi (loan_status) ile miisterimin 6deme vade
tahmininin yapilabilmesi gosterilecektir.

Prediction sayisal (numeric), classification da (nominal) degerler kullanilmaktadir yani
bu boliimde prediction yapilacaktir.

HER.leoe File Table - 0:1 - CSV Reader
File Hilite Navigation View

& 7: KNIME_pro. A 6:k

Spec - Columns: 10 Properties Flow Variables

Row ID 8§ loan_s...| | Principal| | terms § effective_date | § due_d...  § paid_off_time I [pasti] | age § education
.qu20166.“ PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 9/14/2016 19:31 ? 45 High School or
- xqd20168... PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 10/7/2016 9:00 ? 50 Bechalor
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 9/25/2016 16:58 ? 33 Bechalor
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 15 9/8/2016 9/22/2016 9/22/2016 20:00 ? 27 college
[CSV Readeq .qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 9/23/2016 21:36 ? 28 college
E} . xqd20160... PAIDOFF 300 7 9/9/2016 9/15/2016 9/9/2016 13:45 ? 35 Master or Aba
-qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/7/2016 23:07 ? 29 college
° . xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/5/2016 20:33 ? 36 college
“Nodel .qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/8/2016 16:00 ? 28 college
-qu20160... PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 13:00 ? 26 college
. xqd20160... PAIDOFF 300 7 9/10/2016 9/16/2016 9/11/2016 19:11 ? 29 college
. xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 16:00 ? 39 High School or
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/7/2016 23:32 ? 26 college
. xqd20160... PAIDOFF 900 7 9/10/2016 9/16/2016 9/13/2016 21:57 ? 26 college
- xqd20160... PAIDOFF 1000 7 9/10/2016 9/16/2016 9/15/2016 14:27 ? 27 High School or
.qu20160... PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 16:00 ? 26 college
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 9/27/2016 14:21 ? 40 High School or
. xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/23/2016 18:49 ? 32 High School or
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/5/2016 22:05 ? 32 High School or
- xqd20160... PAIDOFF 800 30 9/10/2016 10/9/2016 9/23/2016 7:42 ? 26 college
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 9:00 ? 26 college
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/8/2016 17:09 ? 43 High School or
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 23:00 ? 25 High School or
.qu20160.“ PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 13:00 ? 26 college
-qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/3/2016 12:50 ? 26 college
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 9/29/2016 12:18 ? 29 High School or
. xqd20160... PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/21/2016 20:16 ? 39 Bechalor
M xad20170... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/23/2016 8:21 ? 34 Bechalor

Sekil 12.3.1

Sekil 12.3.1 sisteme iki onceki boliimde kaggle’dan yiiklenen veri setinin sisteme csv
operatori ile yliklenmesini ve veri seti icerigini gostermektedir. Effective date ve paid
off time bu boélimde kullanilmak istenilen kolonlardir. Aralarindaki fark 6demesi
gereken zaman ve 6dedikleri zaman olan kolonlar oldugu icin bu kolonlarin date (tarih)
formatinda olmalari gerekmektedir. Suan string formatinda goriilmekteler. Ayrica paid
off time kolonunda saat de yazmaktadir bunun da silinmesi ya da ayrilmasi
gerekmektedir.



iz} po 0@ Dialog - 0:2 - Cell Splitter

n0... A 6: KNIME_pro... m Flow Variables = Memory Policy
~Column to split
Select a column: S paid_off_time B
rSettings
Enter a delimiter: | Use \ as escape character
CSV Reader [Cell Splitter
@ o § Enter a quotation character: (leave empty for none.)
" U=
remove leading and trailing white space chars (trim)
[ [)
Node 1 Node 2 ~Output
as list | | as set (remove duplicates) ° as new columns
set array size 6/(°

© guess size and column types (requires additional data table scan)

~Missing Value Handling
| Create empty string cells instead of missing string cells

OK Apply Cancel ®

Sekil 12.3.2

Sekil 12.3.2 sisteme cell splitter operatoriiniin eklenmesini ve configure boéliimiini
gostermektedir. Yukaridaki sekilde bahsedilen kolonda saat bélimiiniin ayrilmasi igin
bu operator kullanilmistir. Enter a delimiter boliimiine bir bosluk (space) birakilmistir
fakat ekran goriintiisiinde fark edilmemektedir. Bu; bosluk olan yerden tarih ve saat
bolimiini ayir demektir.

[ JoN ) Output Table - 0:2 - Cell Splitter
File Hilite Navigation View

s E e i) s Spec - Columns: 12 Properties  Flow Variables

Row ID fti... § due_d...| § paid_off_time | pas...| | age | § education S Gender ||g/pa 0])] S paid_off_time_Arr{1]

. xqd20166... .6 10/7/2016 9/14/2016 19:31 7 45 High School or Below male 9/14/2016 19:31
.qu20168... .6 10/7/2016 10/7/2016 9:00 7 50 Bechalor female 10/7/2016 9:00

.quZOlSO... .6 10/7/2016 9/25/2016 16:58 7 33 Bechalor female 9/25/2016 16:58
B xqd20160... .6 9/22/2016 9/22/2016 20:00 7 27 college male 9/22/2016 20:00
.qu20160... .6 10/8/2016 9/23/2016 21:36 7 28 college female 9/23/2016 21:36
. xqd20160... .6 9/15/2016 9/9/2016 13:45 7 35 Master or Above male 9/9/2016 13:45
.quZOlSO... .6 10/8/2016 10/7/2016 23:07 7 29 college male 10/7/2016 23:07
.quZOlSO... .6 10/8/2016 10/5/2016 20:33 7 36 college male 10/5/2016 20:33
.qu20160... .6 10/8/2016 10/8/2016 16:00 7 28 college male 10/8/2016 16:00
.qu20160... 116 9/24/2016 9/24/2016 13:00 7 26 college male 9/24/2016 13:00
.quZOlSO... 116 9/16/2016 9/11/2016 19:11 7 29 college male 9/11/2016 19:11
. xqd20160... 116 10/9/2016 10/9/2016 16:00 ? 39 High School or Below male 10/9/2016 16:00
.qu20160... )16 10/9/2016 10/7/2016 23:32 7 26 college male 10/7/2016 23:32
.quZOlSO... 116 9/16/2016 9/13/2016 21:57 7 26 college female 9/13/2016 21:57
.quZOlSO... 116 9/16/2016 9/15/2016 14:27 7 27 High School or Below male 9/15/2016 14:27
.qu20160... 116 9/24/2016 9/24/2016 16:00 ? 26 college male 9/24/2016 16:00
. xqd20160... 116 10/9/2016 9/27/2016 14:21 7 40 High School or Below male 9/27/2016 14:21
. xqd20160... 116 9/24/2016 9/23/2016 18:49 7 32 High School or Below male 9/23/2016 18:49
. xqd20160... 116 10/9/2016 10/5/2016 22:05 7 32 High School or Below male 10/5/2016 22:05
.qu20160... 116 10/9/2016 9/23/2016 7:42 7 26 college male 9/23/2016 7:42

.quZOlSO... )16 10/9/2016 10/9/2016 9:00 7 26 college male 10/9/2016 9:00

. xqd20160... )16 10/9/2016 10/8/2016 17:09 ? 43 High School or Below female 10/8/2016 17:09
. xqd20160... 116 10/9/2016 10/9/2016 23:00 ? 25 High School or Below male 10/9/2016 23:00
.qu20160... 116 9/24/2016 9/24/2016 13:00 7 26 college male 9/24/2016 13:00
.quZOlSO... 116 10/9/2016 10/3/2016 12:50 7 26 college male 10/3/2016 12:50
.quZOlSO... )16 10/9/2016 9/29/2016 12:18 7 29 High School or Below male 9/29/2016 12:18
.qu20160... 116 9/24/2016 9/21/2016 20:16 7 39 Bechalor male 9/21/2016 20:16
M xqd20170... 116 9/24/2016 9/23/2016 8:21 7 34 Bechalor male 9/23/2016 8:21

Sekil 12.3.3



Sekil 12.3.3, paid off time kolonunun saat ve tarih béliimlerinin 2 ayri kolona ayrilmis
halini gostermektedir. Paid off time arr[0] ilk b6liimii yani ilk elemani (tarih bélimiinii)
paid off time arr[1] ise 2. Elemani yani saat kisminin oldugu yeri yeni kolon olarak

a(;mlstlr.
EH=08 > D 00 Dialog - 0:3 - String to Date&Time
T
A 7: KNIME_pro A 6: KNIME_pro A {2t Flow Variables  Memory Policy
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection
Exclude Select Include
CSVReader Cell Splitter [String to Date&Time ol Search add >> oy
S3
N e e ol g Select all search hits Select all search t
® ® ®
Node 1 Node 2 Node3 S loan_status add all >> S effective_date
S paid_off_time S due_date
S education § paid_off_time_Arr[0]
S Gender << remove
S paid_off_time_Arr[1]
<< remove all
Enforce exclusion © Enforce inclusion
Replace/Append Selection
Append selected columns  Suffix of appended columns: (Date&Time)
© Replace selected columns
Type and Format Selection
New type: Date u Date format: M/d/yyyy
Locale: en_US u Content of the first cell: 9/8/2016
Guess data type and format
Abort Execution
Fail on error
5= Outline £3 = B & console 3

KNIME Console |
ERROR String to

ERROR String to oK Apply Cancel ©)

Sekil 12.3.4

Sekil 12.3.4 sisteme string to date&times operatdriiniin eklenmesini ve configure
penceresinde yapilan degisikligi gostermektedir. Effective date, due date, paid off time
arr[0] kolonlarinin string’ten date formatina doniistiiriilmesi istenmis ve M/d/yyy yani
tek haneli olarak ay/giin/y1l olacak sekilde date formate (tarih formati) belirlenmistir.



[ JoN ] Output table - 0:3 - String to Date&Time
File Hilite Navigation View

Bl el e sl Spec - Columns: 12 Properties  Flow Variables

Row ID [ effective_date e S paid_off_time | | p...| | age| § edu...| § Ge... [ paid_off_time_Arr(0] | § p
. xqd20166... 2016-09-08 2016-10-07 9/14/2016 19:31 7 45 High Sc... male 2016-09-14 19:3
. xqd20168... 2016-09-08 2016-10-07 10/7/2016 9:00 7 50 Bechalor female 2016-10-07 9:00
.qu20160... 2016-09-08 2016-10-07 9/25/2016 16:58 7 33 Bechalor female 2016-09-25 16:5
. xqd20160... 2016-09-08 2016-09-22 9/22/2016 20:00 7 27 college male 2016-09-22 20:0
. xqd20160... 2016-09-09 2016-10-08 9/23/2016 21:36 7 28 college female 2016-09-23 21:3
.qu20160... 2016-09-09 2016-09-15 9/9/2016 13:45 7 35 Master ... male 2016-09-09 13:4
. xqd20160... 2016-09-09 2016-10-08 10/7/2016 23:07 7 29 college male 2016-10-07 23:0
. xqd20160... 2016-09-09 2016-10-08 10/5/2016 20:33 7 36 college male 2016-10-05 20:3
.quZOlSO... 2016-09-09 2016-10-08 10/8/2016 16:00 7 28 college male 2016-10-08 16:0
.qu20160... 2016-09-10 2016-09-24 9/24/2016 13:00 7 26 college male 2016-09-24 13:0
.XQdZOlSO... 2016-09-10 2016-09-16 9/11/2016 19:11 7 29 college male 2016-09-11 19:1
. xqd20160... 2016-09-10 2016-10-09 10/9/2016 16:00 7 39 High Sc... male 2016-10-09 16:0
. xqd20160... 2016-09-10 2016-10-09 10/7/2016 23:32 7 26 college male 2016-10-07 2333
. xqd20160... 2016-09-10 2016-09-16 9/13/2016 21:57 7 26 college female 2016-09-13 21:5
. xqd20160... 2016-09-10 2016-09-16 9/15/2016 14:27 7 27 High Sc... male 2016-09-15 14:2
.qu20150... 2016-09-10 2016-09-24 9/24/2016 16:00 7 26 college male 2016-09-24 16:0
. xqd20160... 2016-09-10 2016-10-09 9/27/2016 14:21 7 40 High Sc... male 2016-09-27 14:2
. xqd20160... 2016-09-10 2016-09-24 9/23/2016 18:49 7 32 High Sc... male 2016-09-23 18:4
. xqd20160... 2016-09-10 2016-10-09 10/5/2016 22:05 7 32 High Sc... male 2016-10-05 22:0
. xqd20160... 2016-09-10 2016-10-09 9/23/2016 7:42 7 26 college male 2016-09-23 7:42
. xqd20160... 2016-09-10 2016-10-09 10/9/2016 9:00 7 26 college male 2016-10-09 9:00
.qu20160... 2016-09-10 2016-10-09 10/8/2016 17:09 7 43 High Sc... female 2016-10-08 17:0
. xqd20160... 2016-09-10 2016-10-09 10/9/2016 23:00 7 25 High Sc... male 2016-10-09 23:0
.quZOlSO... 2016-09-10 2016-09-24 9/24/2016 13:00 7 26 college male 2016-09-24 13:0
.quZOlSO... 2016-09-10 2016-10-09 10/3/2016 12:50 7 26 college male 2016-10-03 12:5
. xqd20160... 2016-09-10 2016-10-09 9/29/2016 12:18 7 29 High Sc... male 2016-09-29 12:1
. xqd20160... 2016-09-10 2016-09-24 9/21/2016 20:16 7 39 Bechalor male 2016-09-21 20:1
M xad20170... 2016-09-10 2016-09-24 9/23/2016 8:21 7 34 Bechalor male 2016-09-23 8:21

Sekil 12.3.5

Sekil 12.3.5, daha dncesinde string olan 3 kolonun yukaridaki islem sonucunda date
formatinda oldugunu gostermektedir.

EH=0R S @ g 00e Dialog - 0:4 - Date&Time Difference
|
A 7: KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... As KNIME+ W Flow Variables = Memory Policy
Base column
el Date&Time column [ effective_date
CSV Read Cell Splitter  String to Date&Ti
er p ng ch’ O > .
@ > [ > >3 - Calculate difference to
® ® ® Node 4 © second column [ paid_off_time_Arr{0] I
Node 1 Node 2 Node 3 | current execution date&time

fixed date&time

previous row

Output options

© Granularity Days
") Duration

New column name: date&time diff

OK Apply Cancel ®

Sekil 12.3.6

Sekil 12.3.6, tarihler arasinda fark alinabilsin diye sisteme date&time difference
operatdriiniin eklenmesini gostermektedir. Granularity ile bu farkin hangi cinsten
yazilmasi istendigi belirtilir. Bu drnekte giin (days) olarak istenmistir.



00 Output table - 0:4 - Date&Time Difference
File Hilite Navigation View

Al Bl el Spec - Columns: 13 Properties  Flow Variables

Row ID due_date| § paid_off_time | | past.... | | age § education § Gender [ paid_o...| § paid_... m

. xqd20160... 6-09-... 9/28/2016 13:00 7 37 High School or Below male 2016-09-... 13:00 14
. xqd20160... 6-10-... 10/13/2016 9:00 7 31 college male 2016-10-... 9:00 29
. xqd20160... 6-09-... 9/15/2016 0:43 7 36 college male : 1

. xqd20160... 6-10-... 10/10/2016 10:...7 31 college male 26
. xqd20160... .. 9/27/2016 20:41 ? 42 High School or Below male 13
Ml xqd20160... . 9/28/2016 9:00 7 28 Bechalor male 14
. xqd20160... . 10/6/2016 6:51 7 30 college male 22
. xqd20160... . 10/12/2016 6:25 7 30 High School or Below male 28
. xqd20160... . 9/27/2016 22:50 7 24 Bechalor male 13
. xqd20160... . 11/12/2016 9:00 7 34 Bechalor male 59
. xqd20160... . 10/12/2016 12:...7 29 college male 28
. xqd20160... . 10/12/2016 3:49 ? 38 High School or Below female 28
. xqd20160... . 10/13/2016 13:...7 34 Bechalor male 29
. xqd20160... . 9/27/2016 7:48 7 28 High School or Below male 13
. xqd20160... .. 9/22/2016 9:28 7 30 college female 8

. xqd20160... . 10/11/2016 16:...7 41 High School or Below male 27
.qu20160... . 9/18/2016 16:56 7 29 college male 4

. xqd20160... . 10/13/2016 9:00 7 37 High School or Below male 29
. xqd20160... . 10/13/2016 13:...7 36 Bechalor male 29
. xqd20160... . 10/13/2016 13:...7 30 college female 29
. xqd20160... . 9/21/2016 4:42 7 27 college male 7

. xqd20160... . 10/13/2016 9:00 ? 29 High School or Below male 29
. xqd20160... . 10/13/2016 9:00 ? 40 High School or Below male : 29
Ml xqd20160... . 10/13/2016 11:...7 28 college male 2016-10-... 11:00 29
. xqd20160... . ? 76 29 college male ? ? ?

. xqd20160... ? 61 37 High School or Below male ? ? ?

. xqd20160... . ? 61 33 High School or Below male ? ? ?

M xad20160... ? 76 27 college male ? ? ?

Sekil 12.3.7

Sekil 12.3.7, effective date ile paid off time [0] arasindaki giin farki date&time diff
kolonunda gosterilmektedir. Soru isaretli siralar eksik verilerin oldugu ve islem
yapilamamis yerleri gostermektedir.

Date&Time
Difference Row Filter

SV Reader Cell Splitter &rlngtobm&ﬂnti’ o > > 2

=]
— . _m SR S
[ ] [ ]

® Node 4 Node 5
Node 1 Node 2 Node 3
®0e Dialog - 0:5 - Row Filter

Zlloaeqe - Flow Variables Memory Policy

- Column value matching
Column to test: L date&time diff

| filter based on collection elements

~Matching criteria

use pattern matching

Include rows by attribute value < .E.=?|
© Exclude rows by attribute value case sensitive match contains wild cards
Include rows by number regular expression

Exclude rows by number

Include rows by row ID use range checking

Exclude rows by row ID e [ AL

upper bound:

) only missing values match

OK Apply Cancel ©)




Sekil 12.3.8

Sekil 12.3.8, yukarida eksik verileri gosteren siralarin silinmesi icin sisteme row filter
operatoriiniin eklenmesini ve configure penceresini gostermektedir.

Odeme aligkanlig, diizeni kosullara gére hesaplama yapmak ve degerlendirmek gerekir.
Terms kolonunda belirtilen rakamlar ka¢ giinliigiine bor¢ alindigini belirtmektedir. Bir
kisinin 30 giinliik borg alip 10 giinde 6demesi ile 10 giinliik borg alip 3 giinde 6demesi
arasinda fark vardir. Sistemde normalize etmek i¢in borcu aldigi giin 6deyenlere 0,
borcu zamaninda 6deyenlere 1 ve borcunun zamanini gegirip 6deyenlere 2 degerleri
verilsin. Normalize etmek i¢in yeni olusturulan date&time diff kolonunu terms kolonuna

bolunmelidir.

Sekil 12.3.9

Date&Time 1 1 |
Difference Row Fillter Math Formula
SV Read Cell Splitter  String to Date&Ti =
ind o Teete > Or—>r D> ix»
& o [ > > S5 » = = =
® ® ® Node 4 Node 5 Node 6
@ O Dialog - 0:6 - Math Formula
Flow Variables = Memory Policy
Column List Category Description
ROWINDEX All ™
ROWCOUNT
I Principal Eunction
I terms
| past_due_days ROWCOUNT
I age ROWINDEX
L date&time diff pi
e
COL_MiIN(col_name)
COL_MAX(col_name)
COL_MEAN(col_name)
COL_MEDIAN(col_name)
COL_SUM(col_name)
‘T COL_STDDEV(col_name)
Flow Variable List Lenl \iAD Al nama)
Expression
$date&time diffs / $termss
© Append Column:  norm_odeme
OK Apply Cancel @‘



Sekil 12.3.9, math operatoriiniin sisteme eklenmesini ve igeriginde yazilan formiilii
gostermektedir. Aslinda bu asama tam olarak normalize etmemektedir fakat normalize
icin ilk agamadir.

[ ] @ Output data - 0:6 - Math Formula
File Hilite Navigation View

Sl B ER G el Spec - Columns: 14 Properties Flow Variables

Row ID d_off_time | past_... | | age 8§ education S Gender [5 paid_o... | § paid_... | L date&time diff D\Wdef|
. xqd20166... 2016 19:31 7 45 High School or Below male 2016-09-... 19:31 6 0.2
xqd20168... 2016 9:00 7 50 Bechalor female 2016-10-... 9:00 29 0.967
xqd20160... 2016 16:58 7 33 Bechalor female 2016-09-... 16:58 17 0.567
. xqd20160... 2016 20:00 7 27 college male 2016-09-... 20:00 14 0.933
xqd20160... 2016 21:36 7 28 college female 14 0.467
xqd20160... )16 13:45 7 35 Master or Above male 0 0
. xqd20160... 2016 23:07 7 29 college male 28 0.933
xqd20160... 2016 20:33 7 36 college male 26 0.867
. xqd20160... 2016 16:00 7 28 college male 29 0.967
xqd20160... 2016 13:00 7 26 college male 14 0.933
xqd20160... 2016 19:11 7 29 college male 1 0.143
. xqd20160... 2016 16:00 7 39 High School or Below male 29 1.933
xqd20160... 2016 23:32 7 26 college male 27 0.9
xqd20160... 2016 21:57 7 26 college female 3 0.429
. xqd20160... 2016 14:27 7 27 High School or Below male S 0.714
xqd20160... 2016 16:00 7 26 college male 14 0.933
. xqd20160... 2016 14:21 7 40 High School or Below male 17 0.567
xqd20160... 2016 18:49 7 32 High School or Below male 13 0.867
xqd20160... 2016 22:05 7 32 High School or Below male 25 0.833
. xqd20160... 2016 7:42 7 26 college male 13 0.433
xqd20160... 2016 9:00 7 26 college male 29 0.967
. xqd20160... 2016 17:09 7 43 High School or Below female 28 0.933
. xqd20160... 2016 23:00 7 25 High School or Below male 29 0.967
xqd20160... 2016 13:00 7 26 college male 14 0.933
. xqd20160... 2016 12:50 7 26 college male 23 0.767
xqd20160... 2016 12:18 7 29 High School or Below male 19 0.633
xqd20160... 2016 20:16 7 39 Bechalor male 11 0.733
M xqd20170... 2016 8:21 7 34 Bechalor male 2016-09-... 8:21 13 0.867

Sekil 12.3.10

Sekil 12.3.10, yukaridaki islem sonucunda olusan sonug¢ penceresini (norm_odeme
kolonunu) gostermektedir. Normalize edilmis veriler belli bir deger araliginda olur.
Burada belirli bir deger aralig1 olmadigi igin tam anlamiyla normalize edilmis sayilamaz.

Date&Time
Difference Row Filter Math Formula |Normalizer
CSV Read Cell Splitter String to Date&Tl ~ »
 pacer 9 e e @O 2> R
| 53 = u
B o> [l > 53 > - - - -
[ ] [ ] Dialog - 0:7 - Normalizer
Methods Flow Variables Memory Policy
© Manual Selection Wildcard/Regex Selection
Exclude Select 11 Include
Column(s): Search add >> Column(s): Searck
Select all search hits Select all search hits
add all >> I Principal
I terms
| past_due_days
<< remove I age
L date&time diff
D norm_odeme
<< remove all
© Enforce exclusion Enforce inclusion
Settings
© Min-Max Normalization Min: 0.0
Max: 1.0

Z-Score Normalization (Gaussian)

Normalization by Decimal Scaling

oK Apply Cancel @

Sekil 12.3.11



Sekil 12.3.11, sisteme normalizer operatoriiniin eklenmesini ve configure penceresini
gostermektedir. Min-max normalization bu oOrnekte kullanilacak normalizasyon
yontemidir. Herhangi bir saymin o kolonda bulunan minimum deger ile farkini alip o
kolondaki min ve max say1 farkina bolerek normalize eder.

o [ Normalized table - 0:7 - Normalizer
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 14 Properties Flow Variables

Row ID d_off_time | D past_... D age § education S Gender | paid_o... | § paid_... | D date&time diff || D /norm_odeme. |
.qu20166... '016 19:31 7 0.812 High School or Below male 2016-09-... 19:31 0.074 0.043
.qu20168... ‘016 9:00 7 0.969 Bechalor female 2016-10-... 9:00 0.358 0.207
.quZOlSO... '016 16:58 7 0.438 Bechalor female 2016-09-... 16:58 0.21 0.121
.quZOlSO... '016 20:00 7 0.25 college male 2016-09-... 20:00 0.173 0.2
.quZOlSOA.. ‘016 21:36 7 0.281 college female 2016-09-... 21:36 0.173 0.1
B xqd20160... 116 13:45 7 0.5 Master or Above male 2016-09-... 13:45 0 0
.quZOlSOH. '016 23:07 7 0.312 college male 2016-10-... 23:07 0.346 0.2
.qu20160“. '016 20:33 7 0.531 college male 2016-10-... 20:33 0.321 0.186
.qu20160“. ‘016 16:00 7 0.281 college male 2016-10-... 16:00 0.358 0.207
M xqd20160... 1016 13:00 7 0.219 college male 2016-09-... 13:00 0.173 0.2
M xqd20160... 1016 19:11 7 0.312 college male 2016-09-... 19:11 0.012 0.031
B xqd20160... ! ? 0.625 High School or Below male 2016-10-... 16:00 0.358 0.414
-qu20160. ! ? 0.219 college male 2016-10-... 23:32 0.333 0.193
.qu20160... ? 0.219 college female 2016-09-... 21:57 0.037 0.092
.quZOlSO... ‘016 14:27 7 0.25 High School or Below male 2016-09-... 14:27 0.062 0.153
.quZOlSO... '016 16:00 7 0.219 college male 2016-09-... 16:00 0.173 0.2
.quZOlSO... ‘016 14:21 7 0.656 High School or Below male 2016-09-... 14:21 0.21 0.121
. xqd20160... '016 18:49 7 0.406 High School or Below male 2016-09-... 18:49 0.16 0.186
. xqd20160... '016 22:05 7 0.406 High School or Below male 2016-10-... 22:05 0.309 0.179
. xqd20160... 016 7:42 7 0.219 college male 2016-09-... 7:42 0.16 0.093
. xqd20160... 016 9:00 7 0.219 college male 2016-10-... 9:00 0.358 0.207
. xqd20160... ? 0.75 High School or Below female 2016-10-... 17:09 0.346 0.2
B xqd20160. ? 0.188 High School or Below male 2016-10-... 23:00 0.358 0.207
.qu20160. ? 0.219 college male 2016-09-... 13:00 0.173 0.2
M xqd20160. ? 0.219 college male 2016-10-... 12:50 0.284 0.164
- xqd20160... ! ? 0.312 High School or Below male 2016-09-... 12:18 0.235 0.136
.qu20160... ! ? 0.625 Bechalor male 2016-09-... 20:16 0.136 0.157
M xad20170... ! ? 0.469 Bechalor male 2016-09-... 8:21 0.16 0.186

Sekil 12.3.12

Sekil 12.3.12, normalize edilmis degerlerin oldugu kolonu ve diger kolonlar:
gostermektedir. 0-1 arasi belirtildigi icin sadece bu araliktaki degerler bulunabilir.

Daha oncesinde tarih bilgisi bulunuyordu veri setinde fakat bu asamadan sonra sayisal
degere cevrildigi icin prediction edilebilir. Trainin veri setinin kullanilmasi test verisi
olarak da kullanilmasi makinenin ezberlemesi riskini tasidig1 icin burada
kullanilmayacaktir. Bu yiizden validate ettirilmeli yani train i¢in kullanilmayan boéliimler
test edilmeli ve bu sekilde tiim veri setindeki veriler sira sira hem testte hem de train de

kullanilmali.
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Sekil 12.3.13, sistemin son halini gostermektedir.

Normalizer operatoriinden sonra column filter eklenmesindeki ama¢ RProp MLP
Learner operatori calistirilirken sadece double olan kolonlari kullanabilmesidir.

O ® Dialog - 0:8 - Column Filter

h:- umn Filter | Flow Variables Memory Policy

© Manual Selection Wildcard/Regex Selection Type Selection

- Exclude Select Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
Select all search hits Select all search hits

S loan_status add all >> D Principal

] effective_date D terms

] due_date D age

S paid_off_time << remove D date&time diff

D past_due_days D norm_odeme

§ education

§ Gender

<< Il

B paid_off_time_Arr[0] remove a

S paid_off_time_Arr[1]

© Enforce exclusion Enforce inclusion

OK Apply Cancel ?

Sekil 12.3.14

Sekil 12.3.14, column filter operatdériniin configure penceresinde double olan
ozelliklerin secimini gostermektedir.

X-partitioner ile veri seti validate edilerek tiim veriler boliim béliim hem trainingte hem
de testte kullanilmak icin sisteme eklendi. Past_due_date kolonunun kullanilmamasinin
nedeni, veri setinde zaten bulunmak istenilen bilginin o olmasidir. Bir kisinin ne kadar
ge¢ Odeyeceginin Ogrenilmek istendigi modelde, kisinin yasindan, almak istedigi
paradan, kac giinliik vade ile almak istemesinden vb. Bilgiler ile bulunmalidir. Ayrica bu
degerler kullanilsaydi o zaman bir kisinin bor¢ alip borcu zamaninda 6demeyip kesin
olarak geciktirmis olunacagi var sayilip hesaplama yapilmaya ¢alismasi anlamina gelirdi.
Kolon kullanilacak olsaydi bazi siralarinda (row) eksik veriler vardi ve o da RProp MLP
Learner operatori calistirillirken sorun olusturacagl igin sisteme missing value
operatori eklenerek bu kolonda eksik olan bilgiler tiim kolonun ortalamasini buralara
yazarak ya da kolonda bulunan en kiiciik degeri buralara yazarak vb. Sekilde eksik
bilgileri tamamlama yo6ntemlerinden biri bu missing value operatoriinden secilerek
tamamlanabilirdi.



| NN Dialog - 0:12 - X-Aggregator

SeLLEGRT e Flow Variables

Memory Policy

Target column

Prediction column

D norm_odeme

D Prediction (norm_odeme)

| Add column with fold id

OK

Apply

Cancel

©]

Sekil 12.3.15

Sekil 12.3.15, X-aggregator operatoriiniin configure penceresindeki diizenlemeyi
gostermektedir. X-partitioner ile parcalanan training ve test i¢in kullanilan verilerin
bilgilerinin bu operatoér ile birlesimi yapilmasi i¢in sisteme eklenmistir.

e0e
File Hilite Navigation View

Prediction table - 0:12 - X-Aggregator

e e i) e Spec - Columns: 6 Properties  Flow Variables

Row ID D Principal| D terms | D age D date&... D norm_odeme m

[l xqd20160... 1 0.348 0.625 0.358 0.414 0.488
[l xqd20160... 1 1 0.656 0.21 0.121 0.099
M xqd20160... 1 0.348 0.406 0.16 0.186 0.185
M xqd20160... 1 0.348 0.219 0.173 0.2 0.208
M xqd20170... 1 0.348 0.469 0.16 0.186 0.183
M xqd20160... 1 0.348 0.156 0.173 0.2 0.21
M xqd20160... 1 1 0.25 0.358 0.207 0.203
M xqd20160... 0.714 0.348 0.625 0.136 0.157 0.141
[l xqd20160... 1 1 0.562 0.358 0.207 0.206
M xqd20160... 1 1 0.5 0.358 0.207 0.206
M xqd20160... 1 1 0.438 0.358 0.207 0.205
M xqd20160... 1 1 0.438 0.222 0.129 0.112
[l xqd20160... 0.714 0.348 0.406 0.173 0.2 0.205
. xqd20160... 0 0 0.562 0.074 0.184 0.134
M xqd34160... 0.714 0.348 0.125 0.136 0.157 0.156
M xqd20160... 0.714 0.348 0.375 0.16 0.186 0.186
[ xqd20160... 1 1 0.281 0.358 0.207 0.204
M xqd20160... 0.714 1 0.281 0.358 0.207 0.21
M xqd20160... 1 1 0.156 0.062 0.036 0.03
[l xqd20160... 1 1 0.312 0.333 0.193 0.189
[ xqd20160... 1 1 0.344 0.321 0.186 0.181
[ xqd20160... 1 0.348 0.375 0.173 0.2 0.205
[ xqd20160... 1 0.348 0.5 0.173 0.2 0.202
[l xqd20160... 0.714 0.348 0.219 0.16 0.186 0.19
M xqd20160... 0.714 0.348 0.219 0.173 0.2 0.21
[ xqd20160... 1 0.348 0.312 0.173 0.2 0.206
[l xqd20160... 1 0.348 0.469 0.16 0.186 0.183
[ xqd20160... 1 1 0.344 0.358 0.207 0.204

xad20160.. 0.714 0.348 0.781 0.16 0.186 0.173

Sekil 12.3.16



Sekil 12.3.16 X-aggregator operatoriiniin prediction table’in1 gostermektedir. Yani
normalize edilmis verinin predict (tahmin edilmis) degerlerini o kolonun yaninda
cikarmistir. Ornegin principal kolonunda olan en yiiksek deger 1 bu 1000 TL gibi
diistintiliirse, 1000TL alan biri 1 aylik bor¢ aldiginda (terms kolonunda 1 ise) yasi da
0.656 (kolondaki max yas ile ¢arpilarak normalize edilmemis gercek degeri bulunur)
O0demesi gereken zaman ile ddemesi beklenen zaman araliginda 0.21 birim vardir
(normalize edilmis tarih degeri).

Normalize edilmemis degerleri alinarak math operatori ile join edilerek (1d’ler ile
eslestirilirken missing value olanlar da elenmis olur) islem yapilarak bu normalize
edilmis deger gercek say1 degerine dontistiiriiliir.

[ NN ] Dialog - 0:10 - Math Formula
Vath Expi i0 Flow Variables Memory Policy
Column List Category Description
ROWINDEX All d maximum in column: COL_MAX($ col_names$)
ROWCOUNT
I Principal Function
| terms
| past_due_days ROWCOUNT
I age ROWINDEX
L date&time diff pi
D norm_odeme e
D Principal (#1) COL_MIN(col_name)
D terms (#1) COL_MAX(col_name)
D age (#1) COL_MEAN(col_name)
D date&time diff (#1) COL_MEDIAN(col_name)
D norm_odeme (#1) COL_SUM(col_name)
D Prediction (norm_odeme) COL_STDDEV(col_name)

COL_VAR(col_name)
av In(x)

Flow Variable List
Expression

$Prediction (norm_odeme)$ * COL_MAX($norm_odeme$) * $date&time diffs

© Append Column:  gun_odeme_tarih
Replace Column: D Prediction (norm_odeme)

Convert to Int

OK Apply Cancel

\L/

Sekil 12.3.17

Sekil 12.3.17, math formula operatériiniin configure penceresini gostermektedir.
Normalize edilmis ve kolondaki maximum deger ve tarihler arasindaki giin farki ile
carpilarak giin bazinda 6demesi ¢ikarilir.



Output data - 0:10 - Math Formula

File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 21 Properties  Flow Variables
Row ID .| 8§ paid_... | L date&...| D norm_... D Princi... | D terms ... D age (#1)| D date&.. D norm_...| D Predic... DW—WFI
. xqd20166... .. 19:31 6 0.2 1 1 0.812 0.074 0.043 0.037 1.023
. xqd20168... .. 9:00 29 0.967 1 1 0.969 0.358 0.207 0.21 28.442
. xqd20160... .. 16:58 17 0.567 1 1 0.438 0.21 0.121 0.125 9.913
. xqd20160... .. 20:00 14 0.933 1 0.348 0.25 0.173 0.2 0.204 13.307
. xqd20160... .. 21:36 14 0.467 1 1 0.281 0.173 0.1 0.102 6.685
. xqd20160... .. 13:45 0 0 0 0 0.5 0 0 0.054 0
. xqd20160... .. 23:07 28 0.933 1 1 0.312 0.346 0.2 0.196 25.632
. xqd20160... .. 20:33 26 0.867 1 1 0.531 0.321 0.186 0.183 22.261
. xqd20160... .. 16:00 29 0.967 1 1 0.281 0.358 0.207 0.197 26.684
. xqd20160... .. 13:00 14 0.933 0.714 0.348 0.219 0.173 0.2 0.202 13.168
. xqd20160... .. 19:11 1 0.143 0 0 0.312 0.012 0.031 0.052 0.241
. xqd20160... .. 16:00 29 1.933 1 0.348 0.625 0.358 0.414 0.488 65.979
. xqd20160... .. 23:32 27 0.9 1 1 0.219 0.333 0.193 0.193 24.267
. xqd20160... .. 21:57 3 0.429 0.857 0 0.219 0.037 0.092 0.152 2.127
. xqd20160... .. 14:27 5 0.714 1 0 0.25 0.062 0.153 0.149 3.475
. xqd20160... .. 16:00 14 0.933 0.714 0.348 0.219 0.173 0.2 0.196 12.821
. xqd20160... .. 14:21 17 0.567 1 1 0.656 0.21 0.121 0.099 7.861
. xqd20160... .. 18:49 13 0.867 1 0.348 0.406 0.16 0.186 0.185 11.205
. xqd20160... .. 22:05 25 0.833 1 1 0.406 0.309 0.179 0.174 20.305
13 0.433 0.714 1 0.219 0.16 0.093 0.094 5.69
29 0.967 1 1 0.219 0.358 0.207 0.199 26.896
28 0.933 1 1 0.75 0.346 0.2 0.201 26.292
29 0.967 1 1 0.188 0.358 0.207 0.207 27.974
14 0.933 1 0.348 0.219 0.173 0.2 0.208 13.604
23 0.767 1 1 0.219 0.284 0.164 0.161 17.321
19 0.633 1 1 0.312 0.235 0.136 0.139 12.319
11 0.733 0.714 0.348 0.625 0.136 0.157 0.16 8.202
13 0.867 1 0.348 0.469 0.16 0.186 0.183 11.104

Sekil 12.3.18

Sekil 12.3.18, math formula operatoriinde yapilan islemden sonra elde edilen output
data’y1 gostermektedir. Son kolonda da gorildugi gibi drnegin birinci kisinin 1 giinde
ikinci kisinin 28 giinde tgiincii kisinin 9.9 giinde ddemesi beklenmektedir. Daha 6nce
normalize ederken boliiniin deger bu asamada tekrar eski formuna doniistiiriilebilmesi

icin carpild1.
@] O Statistics - 0:15 - Numeric Scorer
File Hilite Navigation View
=) siae e e Spec - Column: 1 Propert
Row ID D gun_odeme_tarih |

Brr2

[ mean absolute error

B mean squared error

B root mean squared deviation
. mean signed difference

-2.514
10.733
775.246
27.843
7.451

Sekil 12.3.19

Sayisal olarak karsilastirmak icin sisteme numeric scorer kullanilir. Sekil 12.3.19
numeric scorer’in statistic penceresini gostermektedir. Normalde rood mean squared 0-
1 arasinda deger oldugunda daha anlamliydi. Suan bu drnekte 27 giin ¢ikmis olmasi
6demesi gereken zaman ile 6deme yapacagl zaman arasinda 27 giin olacagi anlamina

gelmektedir.
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File Hilite Navigation View

Spec - Column: 1 Properties Flow Variables

Row ID D Prediction (norm_od |
Wrr2 0.985

[l mean absolute error 0.007

[l mean squared error 0

[l root mean squared deviation 0.015

. mean signed difference -0

Sekil 12.3.20

Sekil 12.3.20, sistemin normalize edilmis veri boliimiine direk numeric scorer eklenerek
run edildiginde elde edilen statistics’i gostermektedir. Az 6nce 27 giin fark olan deger
tekrar giin formatina ¢evirilmis sonugtu. Burada ise 6demesi gereken zaman ile 6deme
yapmasl1 planlanan zaman arasinda 0.015’lik fark bulunmaktadir. Bu deger 0 ile 1
arasinda olmasi gerektigi icin 0.015 daha anlasilabilir bir sonugtur. 2% hata pay1 vardir
denebilir. Rood mean squered error, hata paylarinin karelerinin toplaminin kag¢ tane
eleman olduguna béliinmesinin kare kokiidiir.



12.4. Miisteri Odeme Vade Tahmini

Bu béliimde, 1. b6liimde indirilen veri kiimesi (loan_status) ile miisterilere verilebilecek
krediyi tahmin eden sistemin olusturulmasi gosterilecektir.

0@ File Table - 2:1 - CSV Reader
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 10  Properties Flow Variables

| Row ID § loan_s...| | Principal | terms | § effecti..| § due_d... § paid_off_time | | past_.. | | age § education § Gender

¢ -qu20166... PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 9/14/2016 19:31 7 45 High School or Below male

_‘ -qu20168... PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 10/7/2016 9:00 7 50 Bechalor female

! [l xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 9/25/2016 16:58 7 33 Bechalor female
M xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/8/2016 9/22/2016 9/22/2016 20:00 7 27 college male
.quZOlGO.A. PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 9/23/2016 21:36 7 28 college female
.quZOlﬁO.“ PAIDOFF 300 7 9/9/2016 9/15/2016 9/9/2016 13:45 7 35 Master or Above male

:‘ .quZOlGOM PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/7/2016 23:07 7 29 college male

| .quZOlGO..A PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/5/2016 20:33 7 36 college male

| .quZOlGO..A PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/8/2016 16:00 7 28 college male
.quZOlGO... PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 13:00 7 26 college male
.qu20160... PAIDOFF 300 7 9/10/2016 9/16/2016 9/11/2016 19:11 7 29 college male

| .qu20160... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 16:00 7 39 High School or Below male
-qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/7/2016 23:32 7 26 college male
-qu20160... PAIDOFF 900 7 9/10/2016 9/16/2016 9/13/2016 21:57 7 26 college female
M xqd20160... PAIDOFF 1000 7 9/10/2016 9/16/2016 9/15/2016 14:27 7 27 High School or Below male
M xqd20160... PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 16:00 7 26 college male
.quZOlGO.A. PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 9/27/2016 14:21 7 40 High School or Below male
.quZOlﬁO.“ PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/23/2016 18:49 7 32 High School or Below male
.quZOlGOM PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/5/2016 22:05 7 32 High School or Below male
.quZOlGO..A PAIDOFF 800 30 9/10/2016 10/9/2016 9/23/2016 7:42 7 26 college male
.quZOlGO..A PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 9:00 7 26 college male
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/8/2016 17:09 7 43 High School or Below female
.qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 23:00 7 25 High School or Below male
.qu20160... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 13:00 7 26 college male
-qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/3/2016 12:50 7 26 college male
-qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 9/29/2016 12:18 7 29 High School or Below male
M xqd20160... PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/21/2016 20:16 7 39 Bechalor male
M xqd20170... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/23/2016 8:21 7 34 Bechalor male

17 7
Sekil 12.4.1

Sekil 12.4.1 birinci boliimde kullanilan loan payments datasinin sisteme cvs reader ile
yiklenmesini ve veri seti igerigini géstermektedir. Burada amag, yasi, egitim durumu,
cinsiyeti vb. Ozellikleri bilinen kisinin ne kadar borg istedigi ile ne kadar siirelik borg
istedigi arasindaki iliski ile ne kadar borg verilebilecegini bulunmak. Ornegin terms
kolonunda 7 olan (7 giinliik borg) bir kisinin 300 TL almak istedigi biliniyor. Bu bilgi
islenerek aslhinda principal1 (istedigi miktarin) ne olabilecegini makine 6grenmesi ile
bulmak sonucta elde edilmek istenilen bilgi. Sayisal (numeric) bir degere ulasilmak
istendigi icin predicton uygulanmalidir. Ornek olarak neural network yontemi
kullanilacaktir.

Daha 6nceki b6liimde de agiklandigi gibi neural network kullanmak icin verilerin double
formatinda ve normalize edilmis veriler olmali. Bu yiizden daha o6nceki boélimdeki
yontemlerin aynisi kullanilacaktir.



KNIME Analytics Platform - /Users/demeterdogan/knime-workspace

=R H&Z

*

L 7: KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro... A\ 5: KNIME_pro... A 4 kAmeleme.... A\ 0: KNIME_pro... A 2: KNIME_
Date&Time
Difference Row Fiiter Math Formula Normalizer
ICSV Reader | Cell Splitter String to Date&Time - >
e ' 9 RO L e e
&t [ 5
= [l © o ® ® ®
® ® ® Node 4 Node 5 Node 6 Node 7
Node 1 Node 2 Node 3

Sekil 12.4.2

Sekil 12.4.2, veri setinin normalize edilene kadarki kullanilan operatérleri ve
baglantilarini gostermektedir. Bir onceki béliimde hepsinin kullanim nedeni detayli

aciklanmistur.
Date&Time
Difference Row Filter Math Formula  [Normalizer
CSVReader  Coll Splitter  String to Date&Time Or > Sy >
B » [l » > 53> .
== 5 o ° ° ° ®
® ® ® Node 4 Node 5 Node 6 Node 7
o0 e Normalized table - 3:7 - Normalizer
File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 14  Properties  Flow Variables
Row ID pal| D terms [ effectiv... | due_date| § paid_off_time | D past..| D age| § education § Gender | paid_o... | § paid_... | D date&... D [norm. |
. xqd20166... 1 2016-09-... 2016-10-... 9/14/2016 19:31 7 0.812 High School or Below male 19:31 0.074 0.043
. xqd20168... 1 . 2016-10-... 10/7/2016 9:00 7 0.969 Bechalor female 9:00 0.358 0.207
. xqd20160... 1 9/25/2016 16:58 7 0.438 Bechalor female 16:58 0.21 0.121
. xqd20160... 0.348 9/22/2016 20:00 7 0.25  college male 20:00 0.173 0.2
. xqd20160... 1 9/23/2016 21:36 7 0.281 college female 21:36 0.173 0.1
. xqd20160... 0 9/9/2016 13:45 7 0.5 Master or Above male 13:45 0 0
. xqd20160... 1 10/7/2016 23:07 7 0.312 college male 23:07 0.346 0.2
. xqd20160... 1 10/5/2016 20:33 7 0.531 college male 20:33 0.321 0.186
.qu20160... 1 2016-09-... 2016-10-... 10/8/2016 16:00 7 0.281 college male 2016-10-... 16:00 0.358 0.207
.quZOlSO.., 0.348 2016-09-... 2016-09-... 9/24/2016 13:00 7 0.219 college male 2016-09-... 13:00 0.173 0.2
. xqd20160... 0 . 2016-09-... 9/11/2016 19:11 7 0.312 college male 2016-09 19:11 0.012 0.031
. xqd20160... 0.348 2016-09-... 2016-10-... 10/9/2016 16:00 ? 0.625 High School or Below male 2016-10 16:00 0.358 0.414
.quZOlSOm 1 2016-09-... 2016-10-... 10/7/2016 23:32 7 0.219 college male 2016-10-... 23:32 0.333 0.193
.quZOlSO..A 0 2016-09-... 2016-09-... 9/13/2016 21:57 7 0.219 college female 2016-09-... 21:57 0.037 0.092
. xqd20160... 0 . 2016-09-... 9/15/2016 14:27 7 0.25  High School or Below male 14:27 0.062 0.153
. xqd20160... 0.348 . 2016-09-... 9/24/2016 16:00 7 0.219 college male 16:00 0.173 0.2
. xqd20160... 1 2016-09-... 2016-10-... 9/27/2016 14:21 7 0.656 High School or Below male 2016-09-... 14:21 0.21 0.121
. xqd20160... 0.348 2016-09-... 2016-09-... 9/23/2016 18:49 7 0.406 High School or Below male 2016-09-... 18:49 0.16 0.186
. xqd20160... 1 2016-09-... 2016-10-... 10/5/2016 22:05 ? 0.406 High School or Below male 0.309 0.179
.quZOlSO... 1 2016-09-... 2016-10-... 9/23/2016 7:42 7 0.219 college male 0.16 0.093
. xqd20160... 1 2016-09-... 2016-10-... 10/9/2016 9:00 7 0.219 college male .. 9:00 0.358 0.207
Il xqd20160... 1 2016-09-... 2016-10-... 10/8/2016 17:09 7 0.75  High School or Below female 17:09 0.346 0.2
. xqd20160... 1 2016-09-... 2016-10-... 10/9/2016 23:00 ? 0.188 High School or Below male 23:00 0.358 0.207
.quZOlSOm 0.348 2016-09-... 2016-09-... 9/24/2016 13:00 ? 0.219 college male 13:00 0.173 0.2
.quZOlSOm 1 2016-09-... 2016-10-... 10/3/2016 12:50 ? 0.219 college male 2016-10-... 12:50 0.284 0.164
. xqd20160... 1 2016-09-... 2016-10-... 9/29/2016 12:18 7 0.312 High School or Below male 2016-09-... 12:18 0.235 0.136
. xqd20160... 0.348 2016-09-... 2016-09-... 9/21/2016 20:16 ? 0.625 Bechalor male 2016-09 20:16 0.136 0.157
M xad20170... 0.348 2016-09-... 2016-09-... 9/23/2016 8:21 7 0.469 Bechalor male 2016-09-... 8:21 0.16 0.186

Sekil 12.4.3

Sekil 12.4.3, veri setinin normalize edilmis halini gdstermektedir. Principal, terms, age,
paid, date&time diff vb. Kolonlar normalize edilmis oldugu goriilebilir.

Verinin 6grenme (training) boliimii ve testi icin RProp MLP learner ve multiLayer
Percetron Predictor ve bunlarin basari oranimi 6lgmek i¢cin de x-partitioner ve X-
aggregator kullanilacaktir.
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Sekil 12.4.4
Sekil 12.4.4, amaca ulasmak i¢in kullanilacak tiim operatdrleri ve baglantilarin

gostermektedir.

| NN Dial-og -3:8- RPrc;b MLP Learner
W Flow Variables = Memory Policy
Maximum number of iterations: 100 °
Number of hidden layers: 1{|C

Number of hidden neurons per layer:

class column: = D Principal

Ignore Missing Values

Use seed for random initialization

Random seed -269,797,858
OK Apply Cancel ®
Sekil 12.4.5

Sekil 12.4.5, RProp MLP Learner operatdrinin configure penceresini gostermektedir.
Burada class column olarak principal se¢ilmistir. Yani label (bulunmak istenilen) olarak

predict edilecek kolon principal oldugu anlasilabilir.



[ JoN ) Classified Data - 3:9 - MultiLayerPerceptron Predictor
File Hilite Navigation View

Al aEie i)l Spec - Columns: 6 Properties  Flow Variables

Row ID D Principal D terms D age D date&time diff | D norm_odeme

W xqd20160... 0.714 0.348 0.219 0.173 0.2
M xqd20160... 1 1 0.75 0.346 0.2
B xqd20160... 0.714 0.348 0.625 0.136 0.157
M xqd20160... 1 0.348 0.406 0.173 0.2
M xqd20160... 1 1 0.25 0.358 0.207
M xqd20160... 1 1 0.219 0.321 0.186
M xqd20160... 1 0.348 0.562 0.16 0.186
W xqd20160... 0.714 0.348 0.312 0.136 0.157
M xqd20160... 1 1 0.5 0.358 0.207
M xqd20160... 1 0.348 0.188 0.173 0.2
M xqd20160... 1 1 0.469 0.358 0.207
B xqdz20160... 1 1 0.094 0.198 0.114
M xqd20160... 1 0.348 0.094 0.543 0.629
M xqd20160... 1 0 0.25 0.049 0.122
W xqd20160... 0.714 0.348 0.5 0.148 0.171
W xqd20160... 1 0.348 0.156 0.123 0.143
M xqd20160... 1 1 0.281 0.358 0.207
M xqd20160... 0.714 0.348 0.625 0.123 0.143
W xqd20160... 0.714 0.348 0.188 0.173 0.2
M xqd20160... 1 1 0.219 0.728 0.421
B xqd20160... 0 0 0.125 0 0
M xqd20160... 1 0.348 0.188 0.136 0.157
M xqd20160... 1 1 0.344 0.333 0.193
M xqd20160... 1 1 0.344 0.309 0.179
M xqd20160... 1 1 0 0.358 0.207
W xqd20160... 0.714 0.348 0.219 0.148 0.171
M xqd20160... 1 0 0.188 0.037 0.092
W xqd20160... 0.714 0.348 0.125 0.173 0.2

x0d20160 1 0.348 0.344 0.099 0.114

Sekil 12.4.6

Sekil 12.4.6, program calistirildiktan sonra elde edilen multilayer perceptron predictor
‘In classified data penceresini gostermektedir. Normalize edilmis fakat maximum vade
tarihi ile carpilmamis prediction principal degerleri son kolona eklenmistir.

00 Dialog - 3:12 - Column Filter

& ali o Flow Variables  Memory Policy

© Manual Selection | Wildcard/Regex Selection | | Type Selection
- Exclude - Select 11 Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
| Select all search hits | Select all search hits

S loan_status add all >> D Principal

[ effective_date D terms

G due_date D age

S paid_off_time << remove D date&time diff

[Plpast duedays | D norm_odeme

8§ education

§ Gender

B paid_off_time_Arr[0] << remove all

S paid_off_time_Arr[1]

© Enforce exclusion " Enforce inclusion

OK Apply Cancel ®

Sekil 12.4.7



Sekil 12.4.7, column filter operatoriiniin configure penceresinde secilen ve secilmeyen
kolonlar1 gostermektedir. Neural network kullanildig1 icin secilen kolonlarin double
ozellikte olmasi gerekmektedir. Ayrica eksik degerin (missing value) olmamasi gerektigi
icin Past_due_days kolonu isleme alinmamaistir.

00 Dialog - 3:13 - Joiner

W Column Selection  Flow Variables = Memory Policy

Join Mode
Join mode Inner Join a
Joining Columns
© Match all of the following Match any of the following
Row ID B rowd <] + -

Performance Tuning
Maximum number of open files: 309

Enable hiliting

Row IDs
Row ID separator in joined table:

Sekil 12.4.8

Sekil 12.4.8, join operatoriiniin configure penceresini gostermektedir. Normalize
edilmemis veri ile normalize edilmis ve 6grenmesi testi yapilmis veri setinin inner join
ile birlestirilmesi i¢in bu operator kullanilmistir.



Dialog - 3:14 - Math Formula

Principal (#1)
terms (#1)
past_due_days
age (#1)
date&time diff (#1)

T o o -

av

Flow Variable List

COL_MIN(col_name)

(COL_MAX(col_name)

COL_MEAN(col_name)
COL_MEDIAN(col_name)
COL_SUM(col_name)
COL_STDDEV(col_name)
COL_VAR(col_name)
In(x)

s Flow Variables  Memory Policy
Column List Category Description
ROWINDEX All B maximum in column: COL_MAX($col_names$)
ROWCOUNT
D Principal Function
D terms
D age ROWCOUNT
D date&time diff ROWINDEX
D norm_odeme pi
D Prediction (Principal) e

Expression

COL_MAX($Principal (#1)$) * $Prediction (Principal)$

© Append Column:  new column

Replace Column: L date&time diff (#1) ¢

~ Convert to Int

OK Apply Cancel @

Sekil 12.4.9

Sekil 12.4.9, math formula operatériiniin configure penceresinde yazilan islemi
gostermektedir. Principal (normalize edilmemis degerlerinki) max degeri ile predict
edilen principal degerinin ¢arpimi istenilen sonucu verecektir.

0@ Output data - 3:14 - Math Formula
File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 20  Properties  Flow Variables

Row ID | By El effectiv... E due_date| § paid_off_time | past_... | age (#1) § education S Gender El paid_o... | § paid_... | L date&... D newc...
.qu20160... 2016-09-... 2016-10-... 9/29/2016 12:18 7 29 High School or Below male 2016-09-... 12:18 19 988.878
.qu20150... 2016-09-... 2016-09-... 9/24/2016 11:40 7 44 High School or Below female 2016-09-... 11:40 13 786.28
.qu20150... 9/24/2016 22:53 7 29 High School or Below male 2016-09-... 22:53 13 884.174
.qu20160... 9/13/2016 14:53 7 25 college male . 14:53 2 588.917
.qu20160.“ 9/25/2016 13:00 7 33 college male . 13:00 14 863.986
.qu90150... 9/17/2016 9:00 7 32 Bechalor female . 9:00 6 657.283
.qu20160... 10/25/2016 9:00 7 20 college male . 9:00 44 920.381
.quZOlSO.A. 9/30/2016 7:12 7 33 college female L 7:12 19 987.815
.qu34160... 2016-09-... 2016-09-... 9/23/2016 20:30 7 23 college male 2016-09-... 20:30 11 908.549
.qu20160... 2016-09-... 2016-09-... 9/26/2016 9:00 7 30 college male 2016-09-... 9:00 14 879.518
M xqd20160... 2016-09-... 2016-10 10/10/2016 7:01 7 34 college male 2016-10-... 7:01 28 986.913
.quZOlSO... 2016-09-... 2016-09-... 9/25/2016 22:09 7 31 Bechalor male 2016-09-... 22:09 13 874.463
.qu28160... 2016-09-... 2016-09-... 9/26/2016 9:00 7 27 college female 2016-09-... 9:00 14 892.932
.qu20160.“ 2016-09-, 10/11/2016 16:...7 29 college male . 16:00 29 988.204
.qu20160... 2016-09-, 10/10/2016 2 ? 30 college male . 20:41 28 988.055
.qu20160... 2016-09-, 10/10/2016 15:...7 24 college male . 15:49 28 989.356
.qu20160.“ 2016-09-... 2016-09-... 9/25/2016 13:29 7 37 Bechalor male 2016-09-... 13:29 13 839.28
.qu20160... 2016-09-... 2016-09-... 9/25/2016 14:50 7 26 High School or Below male 2016-09-... 14:50 13 897.031
.qu20160... 2016-09-... 2016-09 9/25/2016 9:01 7 34 college female 2016-09-... 9:01 13 714.241
.qu20160.“ 2016-09-... 2016-10-... 10/8/2016 15:51 7 31 college male 2016-10-... 15:51 25 988.052
.qu20160... 2016-09-... 2016-10-... 10/13/2016 9:00 7 42 High School or Below male 2016-10-... 9:00 29 983.547
.qu20160... 2016-09-... 2016-10 10/13/2016 13:...7 30 Bechalor male 2016-10-... 13:00 29 987.955
.qu20160.“ 2016-09-... 2016-09-... 9/28/2016 13:00 7 37 High School or Below male 2016-09-... 13:00 14 839.705
.qu20160... 2016-09-... 2016-10-... 9/18/2016 16:56 7 29 college male 2016-09-... 16:56 4 988.705
.qu20150... 2016-09-... 2016-10 10/13/2016 13:...7 30 college female 2016-10-... 13:00 29 987.955
.qu20160... 2016-09-... 2016-09 9/21/2016 4:42 7 27 college male 2016-09-... 4:42 7 895.027
.qu20190... 2016-09-... 2016-09 9/26/2016 17:22 3 33 High School or Below male 2016-09-... 17:22 17 865.163
M xad20169... 2016-09-... 2016-09-... 9/26/2016 11:35 1 38 college male 2016-09-... 11:35 15 833.582

Sekil 12.4.10



Sekil 12.4.10, output date’y1 géstermektedir. Istenilen sonu¢ kolonu new column ismiyle
pelirtilen kolondur. Ornegin male (erkek), collage mezunu, yasi1 25 oldugu bilinen birine
588 TL borg verilebilecegi, female (kadin), barchalor (liniversite mezunu), 32 yasinda
oldugu bilinen birine de 657 TL verilecegi 6ngoriilmektedir.



12.5. Miisteri Segmentasyon (Customer Segmentation)

Bu boliimde, 1. boliimde indirilen veri kiimesi (loan_status) ile miisteri segmentasyonu
yapilmasi gosterilecektir. Segmentasyonda yani daha dogrusu clustering’te énemli olan
unlabed ¢alisilmasidir. Yani herhangi bir etikete gore siniflandirma yapilmamasidir.

0@ File Table - 2:1 - CSV Reader
File Hilite Navigation View

| UL S B E LR Ao EL S e AN e Bl laa i i) s Spec - Columns: 10 Properties  Flow Variables

Row ID 8§ loan_s...| | Principal| | terms § effecti...| § due_d...| § paid_off_time | past_... | age § education S Gender
% M xqd20166... PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 9/14/2016 19:31 7 45 High School or Below male
| | xqd20168... PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 10/7/2016 9:00 7 50 Bechalor female
! [l xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/8/2016 10/7/2016 9/25/2016 16:58 7 33 Bechalor female
.quZOlGO.U PAIDOFF 1000 15 9/8/2016 9/22/2016 9/22/2016 20:00 7 27 college male
.qu20160.“ PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 9/23/2016 21:36 7 28 college female
.quZOlGO... PAIDOFF 300 7 9/9/2016 9/15/2016 9/9/2016 13:45 7 35 Master or Above male
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/7/2016 23:07 7 29 college male
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/5/2016 20:33 7 36 college male
| .quZOlGO... PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/8/2016 16:00 7 28 college male
.quZOlGO... PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 13:00 7 26 college male
.quZOlGO... PAIDOFF 300 7 9/10/2016 9/16/2016 9/11/2016 19:11 7 29 college male
| M xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 16:00 ? 39 High School or Below male
M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/7/2016 23:32 7 26 college male
M xqd20160... PAIDOFF 900 7 9/10/2016 9/16/2016 9/13/2016 21:57 7 26 college female
.quZOlGOM PAIDOFF 1000 7 9/10/2016 9/16/2016 9/15/2016 14:27 7 27 High School or Below male
.quZOlGO.U PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 16:00 7 26 college male
.qu20160.“ PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 9/27/2016 14:21 7 40 High School or Below male
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/23/2016 18:49 7 32 High School or Below male
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/5/2016 22:05 7 32 High School or Below male
.quZOlGO... PAIDOFF 800 30 9/10/2016 10/9/2016 9/23/2016 7:42 7 26 college male
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 9:00 7 26 college male
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/8/2016 17:09 7 43 High School or Below female
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/9/2016 23:00 7 25 High School or Below male
M xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/24/2016 13:00 7 26 college male
M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/3/2016 12:50 7 26 college male
[l xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 9/29/2016 12:18 7 29 High School or Below male
.quZOlGOM PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/21/2016 20:16 7 39 Bechalor male
.qu20170.“ PAIDOFF 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/23/2016 8:21 7 34 Bechalor male
M ?

Sekil 12.5.1

Sekil 12.5.1 birinci béliimde kullanilan loan payments datasinin sisteme cvs reader ile
yliklenmesini ve veri seti icerigini gostermektedir. Miisteriler sisteme verilerek
makinenin kendisine gore segmente etmesi beklenmektedir. Daha dnceden kullanilan k-
means clustering operatdrii burada 6rnek olmasi agisindan kullanilacak.

ICSV Reader k-Means

= o

° Q

Node 1 Node 2
&) console 83
KNIME Console
WARN CSV Reader 4:1 No settings available
ERROR k-Means 4:2 Execute failed: Missing Values not (yet) allowed in k-Means.

Sekil 12.5.2



Sekil 12.5.2’de k-means operatdriiniin sisteme eklenmesini gostermektedir. Sistem
execute edildikten sonra error meydana gelmistir. Nedeni sekilde de goriildiigii gibi veri
seti icerisinde eksik verilerin olmasidir. Bunlar1 gidermek icin birden fazla yol vardir.

[ ] (] Dialog - 4:3 - Missing Value
m- Column Settings  Flow Variables = Memory Policy
String Do nothing d
Number (integer) Do nothing [T

Options marked with an asterisk (*) will result in non-standard PMML.

OK Apply Cancel €))
CSV Reader issing Value k-Means
> <
=] ? pe
3, > L - > I .
Node 1 Node 3 Node 2
Sekil 12.5.3

Sekil 12.5.3 sisteme missing value operatoriiniin eklenmesini gostermektedir. Eksik
verilerin giderilmesine yonelik string 6zellikte olanlar ve number 6zellikte olanlar icin
(integer ozellikte olanlar) 2 cesit veri tipi i¢cin de ayrimi vardir. String icin; fix value
(sabit bir deger), most frequent value (en c¢ok tekrar edilen deger), next value
(kendinden sonra gelen deger), previous value (6nceki gelen deger), remove row (eksik
verinin oldugu siranin silinmesi) yontemleri ile eksik veri giderilebilir. Fakat suan tarih
kolonu da string goriinmekte ve bu yéntemlerle giderilmesi anlamli olmaz. Ornegin
paid_off _time yani 6deme yapilan tarih kolonunda, kisi henliz 6deme yapmadig1 i¢in
eksik bilgiler var. Bunun i¢in o6rnegin o kolonun alinmamasi1 gibi bir ¢6ziim
diistiniilebilir. Past_due_dates yani gecikmis ddeme bilgisinin bulundugu kolonda da
eksik degerler var. Béyle bir durumda clustering’i agaclara boliinebilir. Odeyenler kendi
arasinda segmente edilirken 6deme yapmayanlar kendi arasinda segmente edilebilir.



Missing Value k-Means

Col Filte: | ., P>
umn r > 2 ___»)'_;‘(>
Row Filiter m _— " n n
L o
CSV Reader 24
=R S Node 3 Node 2
5 > Node 4
o Node 5
Node 1
Row Fllter
> o>
o1
Node 6
Sekil 12.5.4

Sekil 12.5.4, sisteme 2 row filter eklenmesini géstermektedir. Teki borcunu ddeyenler
arasinda segmente yapilabilmesi i¢in, digeri borcunu 6demeyenler arasinda gruplama
yapilabilmesi icin dallandirilmistir.

| NON | Dialog - 4:5 - Row Filter

Zllaed - Flow Variables = Memory Policy

r Column value matching

Column to test: S loan_status B

filter based on collection elements
Matching criteria
© use pattern matching
COLLECTION| B=
© Include rows by attribute value

Exclude rows by attribute value

case sensitive match contains wild cards
regular expression
Include rows by number

Exclude rows by number use range checking

Include rows by row ID
Exclude rows by row ID

lower bound

upper bound

only missing values match

OK Apply Cancel ®

Sekil 12.5.5



Sekil 12.5.5, iist kisimda olan row filter’in configure penceresini gostermektedir. Burada
6deme yapmamis olanlarin bilgileri filtrelenecektir.

0@ Filtered - 4:5 - Row Filter
File Hilite Navigation View

Spec - Columns: 10 Properties Flow Variables

Row ID 8§ loan_st...| | Principal | terms § effecti...| § due_d...| § paid_... | | past | age § educa...| § Gender
.qu20160 . COLLECTION 1000 15 9/9/2016 9/23/2016 7 76 29 college male
.qu20160 . COLLECTION 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 7 61 37 High Scho... male
M xqd20160... COLLECTION 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 7 61 33 High Scho... male
.qu20160 . COLLECTION 800 15 9/9/2016 9/23/2016 7 76 27 college male
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/9/2016 9/23/2016 7 76 24 Bechalor male
M xqd20160... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 7 75 31 High Scho... female
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/10/2016 10/9/2016 7 60 28 college male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 40 High Scho... male
M xqd20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 33 college male
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/10/2016 9/24/2016 7 75 41 college male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 30 college male
M xqd20160... COLLECTION 800 15 9/10/2016 9/24/2016 7 75 26 High Scho... female
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 27 High Scho... male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 20 High Scho... male
M xqd20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 24 college male
.qu20160... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 10/9/2016 7 60 26 High Scho... male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 30 High Scho... male
M xqd20160... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 7 75 29 High Scho... male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 22 Bechalor male
.qu20160... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 7 75 24 Bechalor male
M xqd20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 25 college male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 28 High Scho... male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 7 60 37 college male
M xqd20160... COLLECTION 800 15 9/10/2016 9/24/2016 7 75 32 college male
.qu20160... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 7 75 34 college male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/11/2016 10/10/20...7 59 28 Bechalor male
M xqd20160... COLLECTION 800 15 9/11/2016 9/25/2016 7 Bechalor male
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/11/2016 11/9/2016 7 college male
5 .

Sekil 12.5.6

Sekil 12.5.6, bir dnceki sekil calistirildiktan sonra elde edilen yani 6deme yapmamis
olanlara gore filtrelenenlerin sonucunu géstermektedir.

Dialog - 4:6 - Row Filter

Filter Criteria Flow Variables

Memory Policy

 Column value matching

Column to test: S loan_status
filter based on collection elements
Matching criteria

© use pattern matching

COLLECTION

<) E.= ?I

Include rows by attribute value

case sensitive match contains wild cards

© Exclude rows by attribute value i
- regular expression

Include rows by number
Exclude rows by number

use range checking
Include rows by row ID

Exclude rows by row ID

lower bound:

upper bound:

only missing values match

OK Apply Cancel

Sekil 12.5.7



Sekil 12.5.7, 6deme yapmamis olanlar1 dahil edilmedigi geri kalanlarinin alindigi
verilerin se¢imini gostermektedir (Sekil 12.5.4 deki altta kalan row filter'in igeri).
Odeme siirecinde olanlar ve 6deme yapmis olanlarin filtrelenmesi beklenmektedir.

[ JON ) Filtered - 4:6 - Row Filter
File Hilite Navigation View

Bl ReE LA ey e s Bl ea i) il Spec - Columins: 10 Properties  Flow Variables

Row ID § loan_status _”EE | terms | § effecti...| § due_d...| § paid_off_time | |} past_... | | age § education

M xqd20160... PAIDOFF 800 15 9/14/2016 9/28/2016 9/27/2016 20:41 7 42 High School or Bel
M xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/14/2016 9/28/2016 9/28/2016 9:00 7 28 Bechalor

M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/6/2016 6:51 7 30 college

M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/12/2016 6:25 7 30 High School or Bel
M xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/14/2016 9/28/2016 9/27/2016 22:50 7 24 Bechalor

M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 11/12/20...11/12/2016 9:00 7 34 Bechalor

M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/12/2016 12:...7 29 college

M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/12/2016 3:49 7 38 High School or Bel
M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 13:...7 34 Bechalor

B xqd20160... PAIDOFF 800 15 9/14/2016 9/28/2016 9/27/2016 7:48 7 28 High School or Bel
M xqd20160... PAIDOFF 1000 15 9/14/2016 9/28/2016 9/22/2016 9:28 7 30 college

M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/11/2016 16:...7 41 High School or Bel
.qu20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...9/18/2016 16:56 7 29 college

M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 9:00 7 37 High School or Bel
M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 13:...7 36 Bechalor
.quZOlGO... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 13:...7 30 college

M xqd20160... PAIDOFF 800 15 9/14/2016 9/28/2016 9/21/2016 4:42 7 27 college

M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 9:00 7 29 High School or Bel
. xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 9:00 7 40 High School or Bel
M xqd20160... PAIDOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 11:...7 28 college

M xqd20160... COLLECTION_PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/10/2016 11:...2 26 college

M xqd20160... COLLECTION_PAIDOFF 1000 15 9/9/2016 9/23/2016 9/27/2016 17:00 4 28 college

M xqd20320... COLLECTION_PAIDOFF 1000 30 9/9/2016 11/7/2016 11/20/2016 14:...13 39 college

M xqd20160... COLLECTION_PAIDOFF 1000 15 9/9/2016 9/23/2016 9/28/2016 15:38 5 29 Bechalor

M xqd20190... COLLECTION_PAIDOFF 800 15 9/9/2016 9/23/2016 9/26/2016 17:22 3 33 High School or Bel
M xqd20160... COLLECTION_PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/21/2016 14:...12 27 college

M xqd20160... COLLECTION_PAIDOFF 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/26/2016 11:03 2 34 college

M xad20160... COLLECTION PAIDOFF 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 11/5/2016 15:39 27 26 Hiah School or Bel

Sekil 12.5.8

Sekil 12.5.8, program calistirildiktan sonra bir 6nceki sekilde yapilan isleme gore gelen
filtrelenmis veri setini gostermektedir. Burada heniiz 6deme siirecinde olanlar ya da
6deme yapmamis olanlar yani borcunun ddemesi tam anlamiyla bitmemis olanlarin
bilgileri goriilmektedir.

00 Dialog - 4:4 - Column Filter

W Flow Variables = Memory Policy

© Manual Selection | Wildcard/Regex Selection | | Type Selection
- Exclude [ Select 11 Include

Column(s): Search add >> Column(s): Search

Select all search hits Select all search hits

S paid_off_time add all >> S loan_status

I Principal

| terms

<< remove S effective_date
S due_date

| past_due_days
I age

S education

S Gender

<< remove all

© Enforce exclusion ) Enforce inclusion

OK Apply Cancel @

Sekil 12.5.9



Sekil 12.5.9, column filter operatoriiniin configure icerigini gostermektedir. K-means
operatori ¢alisirken eksik veri olan siralar yliziinden hata vermisti bu ytizden eksik veri
olan kolonun kaldirilmast bu asamada islemleri bozmayacag icin sistemden
filtrelenmistir. Sekil 12.5.4’de goriillen column filter, 6deme yapmamis miisterilerin
oldugu dalda oldugu icin paid_off_time zaten 6énemsiz bir kolon olacakti.

@ (@] Labeled input - 4:2 - k-Means
File Hilite Navigation View
able "default" - Rows: 100 Spec - Columns: 10  Properties Flow Variables
Row ID 8 loan_st... | Principal | terms § effecti...| § due_d...| | past.... | | age S educa...| § Gender | § Cluster

.qu20160... COLLECTION 1000 15 9/9/2016 9/23/2016 76 29 college male cluster_1
.quZOlGO... COLLECTION 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 61 37 High Scho... male cluster_2
.qu20160m COLLECTION 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 61 33 High Scho... male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/9/2016 9/23/2016 76 27 college male cluster_0
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/9/2016 9/23/2016 76 24 Bechalor male cluster_0
.qu20160... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 75 31 High Scho... female cluster_1
.qu20160..‘ COLLECTION 800 15 9/10/2016 10/9/2016 60 28 college male cluster_0
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 40 High Scho... male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 33 college male cluster_2
.qu201604.. COLLECTION 800 15 9/10/2016 9/24/2016 75 41 college male cluster_0
.quZOlGO... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 30 college male cluster_2
.qu20160m COLLECTION 800 15 9/10/2016 9/24/2016 75 26 High Scho... female cluster_0
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 27 High Scho... male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 20 High Scho... male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 24 college male cluster_2
.qu20160..‘ COLLECTION 1000 15 9/10/2016 10/9/2016 60 26 High Scho... male cluster_1
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 30 High Scho... male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 75 29 High Scho... male cluster_1
.qu201604.. COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 22 Bechalor male cluster_2
.quZOlGO... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 75 24 Bechalor male cluster_1
.qu20160m COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 25 college male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 28 High Scho... male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 60 37 college male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/10/2016 9/24/2016 75 32 college male cluster_0
.quZOlGO... COLLECTION 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 75 34 college male cluster_1
.qu20160... COLLECTION 1000 30 9/11/2016 10/10/20...59 28 Bechalor male cluster_2
.qu20160... COLLECTION 800 15 9/11/2016 9/25/2016 74 35 Bechalor male cluster_0
.qu201604.. COLLECTION 1000 30 9/11/2016 11/9/2016 29 27 college male cluster_2

Sekil 12.5.10

Sekil 12.5.10, 6deme yapmamis miisterilerin segmente edilmesinden olusan sonucu
gostermektedir. Sistem bu miisteriler ile 3 cluster olusturmustur ve bunlar son kolonda

goriilmektedir.
Scatter Plot
Column Filter k-Means IColor Manager (JavaScript)
Row Fiiter Missing Val > - .
CSV Reader e 2 e > 2 > n
-+ -
=l |- o | L]
= ® Node 4 ® Node 2 Node 7 Node 8
® Node 5 Node 3
Node 1
Row Filiter
> >
o
Node 6

Sekil 12.5.11

Sekil 12.5.11, olusturulan 3 cluster'in daha anlamli bir sekilde gdsterilmesi igin
tciiniinde ayri renklendirilmesi ve bunlarla bir grafik cizilerek gosterilmesi i¢in sisteme
color manager ve scatter plot operatdrlerinin eklenmesini gostermektedir.



[ NON ] Dialog - 4:8 - Scatter Plot (JavaScript)

m Axis Configuration  General Plot Options  View Controls  Flow Variables = Memory Policy

Create image at outport
Maximum number of rows: 2,500 °
Selection column name: Selected (Scatter Plot)

Choose column for x axis

| age E

Choose column for y axis
S education a

Report on missing values

OK Apply Cancel ®

Sekil 12.5.12

Sekil 12.5.12, scatter plot configure icerisindeki yapilan ayar1 gostermektedir. Grafikte
yas ve egitim durumu arasindaki baglanti grafigi olusmasi beklenmektedir.

00 Scatter Plot

(]
®
n

Master or Above

Bechalor L] o L] L] e L] o L]

c

S

®

i}

2

°

o

H,gh School or Below L . L . L] L ] L] L] L] L] L] L L] Ll L L] L] 8] e . L] L]
college] . e 0o e O o ® O o 6 o o e o o o o

17 18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29 30 31 82 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51
age

= cluster_0 cluster_1 = cluster 2

Reset Apply v Close v

Sekil 12.5.13



Sekil 12.5.13, scatter plot’'ta bir seyler ¢izilmis durumda fakat bu iliskileri bulmak i¢in
tek tek tiim iliskilere bakmak gerekmektedir. Bu yilizden decision tree baglayip neye

gore aga¢ dallanmasi yaptigina bakilabilir.

Scatter Plot
Column Filter k-Means Color Manager (JavaScript)
Row Filter Missing Value 0 | o e — -
CSV Reader = »— |
> > > ?
& (] | () o ()
2> °® Node 4 ® Node 2 Node 7 Node 8
°® Node 5 Node 3
Node 1
Decision
[Tree Learner
—» n
Row Fiiter rq"
()
=,
N ' Node
L]
Node 6

Sekil 12.5.14

Sekil 12.5.14, sisteme decision tree eklenmesini gostermektedir.

Decision Tree View - 4:9 - Decision Tree Learner

Tree

0@
File HiLite

cluster_2 (60/100)
~ Table:
Category % n
cluster_1 17.0 17

cluster 2 60.0 60
cluster 0 23.0 23
Total 100.0 100
I
terms
ol
[ |
<=.|?2.$ >2|2.5
cluster_0(22/41) cluster_2 (58/59)
+ Table: + Table:
Category % n Category % n
cluster_1 415 17 cluster_1 0.0 0
cluster_2 49 2 cluster_2 98.3 58
cluster_0 53.7 22 cluster_0 1.7 1
Total 41.0 41 Total 59.0 59
Zoom:
® 100.0% <

Sekil 12.5.15

Sekil 12.5.15, decision tree view penceresini gostermektedir. Decision tree’ye gore
terms (borcu ne kac giin sonra 6deyecegine gore) 22.5 dan az olanlar ve ¢ok olanlara
gore dallanmistir. Scatter plotta terms bilgisini kullanmak cluster’lar icin daha ayirt



edici olacaktir. Ornegin cluster 2 icin bir cok miisteri 22.5 giinden sonra 6deme yapacagi
cikmistir.

Simdi ikinci row filter uygulananlar yani 6deme yapiyor olan ve yapmis olan miisteriler
icin cluster islemi yapilacaktir.

Scatter Plot
Column Filter k-Means Color Manager (JavaScript)
Row Filter Missing Value L, P !
CSV Reader = > L
> P -» ?
a ) | ) ) °
5 > ™ Node 4 ® Node 2 Node 7 Node 8
® Node 5 Node 3
Node 1
Decision
Tree Learner
—p» |
Row Filter issing Value rl:.l
> o
-
g e " Node 9
®
Node 6 Node 10
00 Dialog - 4:10 - Missing Value
Default ‘w Flow Variables = Memory Policy
Column Search T past due days | past_due_days Remove
Filter Options
None [T Fix Value E
S loan_status Value 02
| Principal
| terms
S effective_date
S due_date
S paid_off_time
i
| age §
e &R ——
; OK Apply Cancel @’ gerrtng-

Sekil 12.5.16

Sekil 12.5.16, sisteme missing value operatoriiniin eklenmesini ve configure penceresini
gostermektedir. Sekil 12.5.6’da goruldigi gibi past_due_days kolonunda ? isaretleri
bulunmaktadir. Bunun anlami o miisterilerin 6demelerini zamaninda yaptig1 yani
o6demeyi geciktirmedigidir. Bu yiizden bu soru isaretli yerler 0 ile degistirilebilir. Sekilde
de goriildigii gibi fix value olarak yani sabit deger (0) kolondaki biitiin bu soru isaretli
yerler ile yer degistirecektir.



Output table - 4:10 - Missing Value

File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 10  Properties  Flow Variables
Row ID loan_s...| |} Principal |} terms 8§ effecti... § due_d...| § paid_off_time | | past... | age S education S Gender

.qu20160... DOFF 800 15 9/14/2016 9/28/2016 9/27/2016 7:48 0 28 High School or Below male
.quZOlGO... DOFF 1000 15 9/14/2016 9/28/2016 9/22/2016 9:28 0 30 college female
. xqd20160... DOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/11/2016 16:...0 41 High School or Below male
.qu20160... DOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...9/18/2016 16:56 0 29 college male
. xqd20160... DOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 9:00 O 37 High School or Below male
.qu20160... DOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 13:...0 36 Bechalor male
.qu20160..‘ DOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 13:...0 30 college female
.quZOlGO... DOFF 800 15 9/14/2016 9/28/2016 9/21/2016 4:42 O 27 college male
. xqd20160... DOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 9:00 0 29 High School or Below male
. xqd20160... DOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 9:00 0 40 High School or Below male
. xqd20160... DOFF 1000 30 9/14/2016 10/13/20...10/13/2016 11:...0 28 college male
.qu20160... (LECTL.. 1000 30 9/9/2016 10/8/2016 10/10/2016 11:...2 26 college male
.qu20160... (LECTL.. 1000 15 9/9/2016 9/23/2016 9/27/2016 17:00 4 28 college male
.qu20320... LECTL.. 1000 30 9/9/2016 11/7/2016 11/20/2016 14:...13 39 college male
.qu20160... (LECTL.. 1000 15 9/9/2016 9/23/2016 9/28/2016 15:38 5 29 Bechalor male
.qu20190... _LECTL.. 800 15 9/9/2016 9/23/2016 9/26/2016 17:22 3 33 High School or Below male
.qu20160... (LECTL.. 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 10/21/2016 14:...12 27 college male
.quZOlGO... (LECTL.. 800 15 9/10/2016 9/24/2016 9/26/2016 11:03 2 34 college male
.quZOlGO... _LECTL.. 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 11/5/2016 15:39 27 26 High School or Below male
. xqd20110... .LECTI... 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 11/22/2016 15:... 44 28 High School or Below male
.quZOlGO... (LECTL.. 1000 15 9/10/2016 9/24/2016 9/29/2016 10:30 5 32 Bechalor male
.quZOlGO... _LECTL.. 800 15 9/10/2016 10/9/2016 10/10/2016 15:...1 27 college female
.qu20160..‘ (LECTL.. 1000 30 9/10/2016 10/9/2016 11/5/2016 10:49 27 21 college male
.quZOlGO... (LECTL.. 800 15 9/11/2016 9/25/2016 9/27/2016 17:10 2 39 college male
.qu201694.. _LECTL.. 1000 15 9/11/2016 9/25/2016 9/26/2016 11:35 1 38 college male
. xqd20160... .LECTI... 1000 30 9/11/2016 10/10/20...10/12/2016 9:59 2 36 High School or Below female
.quZOlGO... LECTL.. 800 15 9/11/2016 9/25/2016 9/27/2016 17:14 2 33 college male
M xad20160... LECTI... 1000 30 9/11/2016 10/10/20...10/11/2016 12:... 1 21 college female

Sekil 12.5.17, bir 6nceki islemden sonra sistem c¢alistirilmis halinin output table’ini
gostermektedir. Goriildigii tlizere past_due_days kolonunda soru isaretli siralar 0

degerini almistir.

CSV Reader

Node 1

Sekil 12.5.18, Daha dnce yapilan islemlerin aynisi 6deme yapmis miisteriler icinde

Column Filter
Row Fiiter
> ilé >
= L
P . o
® Node 4
Node 5
Row Fiiter Missing Value
’_
=,
R
L] o
Node 6 Node 10

Sekil 12.5.17

Color Manager
! 7>n_ Scatter Plot
k-Means (JavaScript)
Missing Value > L]
- R = Node 7 g E
> ?. ® o
Decision
® Node 2 Tree Learner Node 8
Node 3
> .
o
Node 9
k-Means Color Manager [Scatter Piot |
> — JavaScri
- o E
o o
Node 13 Node 12 ®
Node 11
Decision
Tree Learner
> .
o
Node 14

Sekil 12.5.18

yapilacak. Bu yiizden ayni1 operatorler sekilde goriildiigii gibi eklendi.




® @ Decision Tree View - 4:14 - Decision Tree Learner
File HiLite Tree

cluster_2 (300/400) .:.T:“: =]
~ Table: —
Category % n _ i .
cluster_2 75.0 300 . 1 |
cluster_0 24.5 98
cluster_1 0.5 2
Total 100.0 400
4 : J
Principal
ol
<= |950 > 9|50
cluster_0 (98/100) cluster_2 (300/300)
< Table: < Table:
Category % n Category % n
cluster_2 0.0 0 cluster_2 100.0 300
cluster_0 98.0 98 cluster_0O 0.0 0
cluster_1 2.0 2 cluster_1 0.0 0
Total 25.0 100 Total 75.0 300
Zoom:
@ 100.0% E

Sekil 12.5.19

Sekil 12.5.19, decision tree view penceresini gostermektedir. Sonuca gore en uygun
boéliinme principal bulunmustur. Bu ytlizden scatter plot'da principal kullanilmasi en
uygun durumlardan biridir.

[ JoN ] Dialog - 4:11 - Scatter Plot (JavaScript)

m Axis Configuration  Ceneral Plot Options  View Controls  Flow Variables = Memory Policy

Create image at outport
Maximum number of rows: 2,500 °
Selection column name: Selected (Scatter Plot)

{Choose column for x axis

| age
Choose column for y axis |
’ .| Principal B

Report on missing values

oK Apply Cancel ©)

Sekil 12.5.20



Sekil 12.5.20, scatter plot configure penceresinden secilen iki kolonu goéstermektedir.

00 Scatter Plot
1000 L] L] L L] L] L ] [ ] L ] L ] L ] L ] L L ] L] e L L ] L ] L ] e L] L] L] . L L L ] . L I..
950
900
850
800 ° e © o o o @ © o © o & © ® 06 © & © ° ° o© o o o o e o
750
700 e
®
o
£ es0
a
600
550
500 e o .
450
400
350
300 L4 e L[] (]

18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 28 30 31 32 33 34 35 36 37 38 39 40 41 42 43 44 45 46 47 48 49 50 51 52
age

= cluster 0 = cluster_1 = cluster 2

Reset Apply v Close v

Sekil 12.5.21

Sekil 12.5.21, yukarida segilen kolonlara gore program execute edildikten sonra elde
edilen scatter plot'u gostermektedir. Decision tree’de de principal 950’den ¢ok ya da az
olmasina gore ilk dallanma ¢ikmisti. Burada da goriildiigi gibi 950 ve yukarisi cluster 2
deki miisteriler cikmistir.

Karar verici kisi eger principal a gore cluster istemez ise o zaman bu kolon islemden
¢ikarilarak ayni islemler tekrarlanabilir.



®0e Dialog - 4:13 - k-Means

K-Means Properties Flow Variables Memory Policy

number of clusters: 31 v=7
max. number of iterations: 99
- Exclude r Select - Include
Column(s): Search add >> Column(s): Search
| Select all search hits | Select all search hits
I Principal add all >> I terms
| past_due_days
I age
<< remove all
| Always include all columns
| Enable Hilite Mapping
OK Apply Cancel @

Sekil 12.5.22

Sekil 12.5.22, k-means operatoriinden principal’l islemden g¢ikarmak icin configure
penceresini gostermektedir.

® 00 Decision Tree View - 4:14 - Decision Tree Learner
File HilLite Tree

cluster_2 (205/400)
<= Table:
Category % n

cluster_1 12.0 48

cluster_2 51.2 205
cluster_0 36.8 147

Total 100.0 400
terms
ol
1
<= 225 > 225
cluster_0 (147/187) cluster_2 (205/213)
= Table: <= Table:
Category % Category % n
cluster_1 21.4 cluster_1 3.8 8
cluster_2 0.0 cluster_2 96.2 205
cluster 0 78.6 147 cluster_0 0.0 0
Total 46.8 187 Total 53.2 213
T T
age age
ol ol
[ | [ |
<= 36.5 > 36.5 <= 425 > 425
cluster_0 (146/147) cluster_1 (39/40) cluster_2 (205/205) cluster_1 (8/8)
< Table: < Table: < Table: < Table:
Category % n Category % n Category % n Category % n
cluster_1 0.7 1 cluster_1 97.5 39 cluster_1 0.0 0 cluster_1 100.0 8
cluster_2 0.0 0 cluster_2 0.0 0 cluster_2 100.0 205 cluster_2 0.0 ©
cluster_ 0 99.3 146 cluster_0 2.5 1 cluster_0 0.0 0 cluster_0 0.0 0
Total 36.8 147 Total 10.0 40 Total 51.2 205 Total 20 8

Sekil 12.5.23



Sekil 12.5.23, principal kolonu elenip program tekrardan galistirildiktan sonra decision
tree’nin dallanmasini gostermektedir. Bu sefer 6nce term sonra da age e gore dallanma
olmustur.

[ ] (] Dialog - 4:11 - Scatter Plot (JavaScript)

W Axis Configuration  General Plot Options  View Controls  Flow Variables = Memory Policy

Create image at outport
Maximum number of rows: 2,500 °
Selection column name: Selected (Scatter Plot)

Choose column for x axis

| age a

Choose column for y axis

| terms a

Report on missing values

OK Apply Cancel @

Sekil 12.5.24



Sekil 12.5.24, decision treeden alinan sonuca gore scatter plot icin kullanilacak kolon

secimlerinin  yapildig1  scatter

a1
30
29
28
27
26
25
24
23

18 19 20 21 22 23 24 25 26 27 28 29

30 31

plot  configure

Scatter Plot

32 33 34 35 36 37 38
age

Sekil 12.5.25

penceresini  gdstermektedir.

38 40 41 42

43 44 45 46 47 48 49 50 51 52

= cluster_O cluster_1 = cluster 2

Reset Apply v Close v

Sekil 12.5.25, terms ve age e gore scatter plot1 gostermektedir. Ornegin decision tree
sonucuna gore terms 22.5 dan biyiik olanlar genellikle cluster 2 ¢ikmisti. Burada da
goriildiigi gibi cluster 2 terms 30 ¢ikmis.

Eger vadesi belli bir bor¢ verme diizeni olusturulmak istenirse o zaman k-means’den

terms kolonu da exclude edilir ve tiim islemler tekrardan sirasiyla yapilir ona gore

scatter cizilebilir. Burada 6nemli olan hangi kolonlarin isleme katilacaginin karar verici

merci tarafindan 6nceden belirlenmesi ona gore islem yapilmasidir. Eger hi¢ bir eleme

yapilmazsa makine kendisine gore decision tree’den sonug cikarir ve bu sonuca gore

scatter plot’da kullanilacak kolonlar segilebilir.



13. BOLUM: DERIN OGRENME (DEEP LEARNING)



13.1 DL4j ile Knime Uzerinden Derin Ogrenme Uygulamasi

Bu béliimde amag, Knime’da deep learning kiitiiphanelerinin kullanimini géstermektir.

Deep learning ile ilgili kiitliphaneler Knie’da hazir kurulu gelmemektedir. Bu yiizden
daha onceki boliimlerde yapildigi gibi extensions béliiniinden secilip Knime’a
kurulmalidir.

@ KNIME Bil¥ Edit View Node Help

® @ | 9 New... #EN |
(T3 &L { =
| |la) Save As... !
4 KNIME Explo NIME_pro... A
= B < CloseAll 0 8W
A\ KNIM E} Print... #P

AKNM & Import KNIME Workflow...

AKNM 2 Exnort KNIME Workflow...
L5 KNIM
A KNIM  Switch Workspace I

A\ KNIM
A KNIM  Preferences

A KNIM £ Export Preferences...

ﬁ E::m “ Import Preferences...

N  Install KNIME Extensions...

. Update KNIME...

A4 workflow Co 5
Exit

Rarammandod l\..

Sekil 13.1

Sekil 13.1, DL4] kiitiiphanesinin Knime’a install edilecegi bolimii gostermektedir. Install
Knime extensions sekmesine girdikten sonra asagidaki sekildeki pencere agilir.



[ JoN ] Install

Available Software

Check the items that you wish to install.

deeplearning °
Name Version
¥ 000 KNIME Community Contributions - Image Processing and Analysis
age Processing - Deep ing grati i 1.1.1.v201707101450
¥ 000 KNIME Labs Extensions
- ‘1{11 KNIME Deeplearning4J Integration (64bit only) 3.5.0.v201712011158
HEKNIME Textprocessing - Deeplearning4J Integration (64bit only) 3.5.0.v201711291330
"] w000 KNIME Node Development Tools
- EKNIME Deeplearning4J Test Framework 3.5.0.v201711021636
~1 w00 Sources
a ‘{Ii Source for KNIME Deeplearning4J Integration (64bit only) 3.5.0.v201712011158
‘{I-* Source for KNIME Deeplearning4J Test Framework 3.5.0.v201711021636

"(E* Source for KNIME Textprocessing - Deeplearning4J Integration (64b... 3.5.0.v201711291330

Select All Deselect All 1 item selected

Details
KNIME Image Processing - Deeplearning4J Integration.
Contains additional nndes used in the context

More...

Show only the latest versions of available software Hide items that are already installed

Group items by category What is already installed?

| Show only software applicable to target environment

Cancel

Sekil 13.2

Sekil 13.2, istenilen kiitiphanenin arama butonuna yazilmasi gerekmektedir.
Deeplearning kelimesi bitisik yazilarak aratilmalidir. Sekilde goriilen deeplearninf4]
secenegi secilerek next tusuna basilmalidir.

[ J @ Install
Install Details ' |
Review the items to be installed. " l
&=
Name Version Id
» (§ KNIME Image Processing - Deeplearning4J Integration (64bit only) 1.1.1.¥201707101450 org.knime.knip.dl4j.feature.feature....

Size: Unknown

Details

< Back Cancel

Sekil 13.3



Sekil 13.3, bir ustteki sekilde secilen kiitiiphanelerin listesini gosterir. Next tusuna

basildiktan sonra onay penceresi agilir.

[ BN ] Install
Review Licenses |
Licenses must be reviewed before the software can be installed. This includes licenses for software required to complete the install. 5 ‘_
Licenses: License text:
GNU GENERAL PUBLIC LICENSE GNU GENERAL PUBLIC LICENSE

P GNU GENERAL PUBLIC LICENSE with Additional Permissions according to Sec. 7

Sekil 13.4

Version 2, June 1991

Copyright (C) 1989, 1991 Free Software Foundation, Inc.

51 Franklin St, Fifth Floor, Boston, MA 02110-1301 USA
Everyone is permitted to copy and distribute verbatim copies
of this license document, but changing it is not allowed.

Preamble

The licenses for most software are designed to take away your
freedom to share and change it. By contrast, the GNU General Public
License is intended to guarantee your freedom to share and change
free
software--to make sure the software is free for all its users. This
General Public License applies to most of the Free Software
Foundation's software and to any other program whose authors
commit to
using it. (Some other Free Software Foundation software is covered by
the GNU Library General Public License instead.) You can apply it to
your programs, too.

When we speak of free software, we are referring to freedom, not
price. Our General Public Licenses are designed to make sure that you
have the freedom to distribute copies of free software (and charge for
this service if you wish), that you receive source code or can get it
if you want it, that you can change the software or use pieces of it
in new free programs; and that you know you can do these things.

To protect your rights, we need to make restrictions that forbid
° | accept the terms of the license agreements

| do not accept the terms of the license agreements

< Back Cancel

Bu pencerede 1 accept the terms of the license agreements segenegi secildikten sonra

finish’e basilmalidir. Bu asamadan sonra kiitiiphanenin yiiklenmesi bir ka¢ dakikayi

bulabilir. Daha sonra yeni bir pencere agilarak Knime’in yeniden baslatilmasi gerektigini

sdyler. Uzerinde ¢alisilan pencereler varsa énce kaydedilmeli daha sonrasinda yeniden

baslatiimalidir.



[ ] ® Dialog - 0:1 - Excel Reader (XLS)

XS RrSe‘ttings Flow Variables Memory Policy

[ Select file to read:

/Users /demeterdogan/Desktop/iris.xls < Browse... v=7]

- Adjust Settings:

Select the sheet to read: = <first sheet with ... E Connect timeout [s]: 12
Column Names:
Table contains column names in row number: 1 (Row numbers start with 1. Mouse over header to see row number.)
Row IDs:
© Generate RowlDs (index incrementing, starting with 'Row0’) Generate RowlDs (index as per sheet content, skipped rows will increment index)
") Table contains row IDs in column: A Make row IDs unique

Select the columns and rows to read:

Read entire data sheet, or ... read columns from: A to:
and read rows from: 1 to:
Tip: Mouse over the column and row headers in the "File Content" tab to identify cell coordinates
On evaluation error:

© Insert an error pattern:  #XL_EVAL_ERROR#

Insert a missing cell

More Options:
Skip empty columns
Skip hidden columns
Skip empty rows

Reevaluate formulas (leave unchecked if uncertain; see node description for details)
Disable Preview (does not compute the output table structure)

=R e Content

Preview with current settings: iris.xls [iris.csv]

refresh
Row ID S Sepalle..| § SepalWi.. § Petalle.. § PetalWi.. § Name
B rowo 5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa
Rowl 4.9 3.0 1.4 0.2 Iris-setosa
| [ a7 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
M rRow3 4.6 3.1 15 0.2 Iris-setosa
LU= |

OK Apply Cancel @

Sekil 13.5

Sekil 13.5, bu 6rnekte iris veri seti kullanilacagl i¢in excel reader operatériine bu veri
setinin kayitl oldugu yerden secilip yiiklenmelidir. “table contains column names in row
number 1” butonu sec¢ilmelidir kolon basliklarinin ayr1 olmasi i¢in segilmelidir.



H=R HZ R4

A 7: KNIME_pro... A\ 6: KNIME _pro... A\ 5: KNIME_pro... A 4 kAmeleme_... A\ 4: KNIME_pro... @ Welcome to K... A 10: KNIN

[ NoN ] Output table - 0:1 - Excel Reader (XLS)
File Hilite Navigation View

eI e B GBI Spec - Columns: 5 Properties

S Sepallength | § Sepalwidth | § Petallength | § PetalWidth smame7|
4.7 3.2 1.6 0.2 Iris-setosa
4.8 3.1 1.6 0.2 Iris-setosa
5.4 3.4 1.5 0.4 Iris-setosa
5.2 4.1 1.5 0.1 Iris-setosa
5.5 4.2 1.4 0.2 Iris-setosa
4.9 3.1 1.5 0.1 Iris-setosa
5.0 3.2 1.2 0.2 Iris-setosa
5.5 3.5 1.3 0.2 Iris-setosa
4.9 3.1 1.5 0.1 Iris-setosa
4.4 3.0 1.3 0.2 Iris-setosa
5.1 3.4 1.5 0.2 Iris-setosa
5.0 3.5 1.3 0.3 Iris-setosa
4.5 2.3 1.3 0.3 Iris-setosa
4.4 3.2 1.3 0.2 Iris-setosa
5.0 3.5 1.6 0.6 Iris-setosa
5.1 3.8 1.9 0.4 Iris-setosa
4.8 3.0 1.4 0.3 Iris-setosa
5.1 3.8 1.6 0.2 Iris-setosa
4.6 3.2 1.4 0.2 Iris-setosa
5.3 3.7 1.5 0.2 Iris-setosa
5.0 33 1.4 0.2 Iris-setosa
7.0 3.2 4.7 1.4 Iris-versicolor
6.4 3.2 4.5 1.5 Iris-versicolor
6.9 3.1 4.9 1.5 Iris-versicolor
5.5 2.3 4.0 1.3 Iris-versicolor
6.5 2.8 4.6 1.5 Iris-versicolor
5.7 2.8 4.5 1.3 Iris-versicolor
6.3 3.3 4.7 1.6 Iris-versicolor
4.9 2.4 33 1.0 Iris-versicolor
Sekil 13.6

Sekil 13.6, excel reader’a iris veri seti yiiklenip execute edildikten sonra elde edilen
output table’1 gostermektedir. Goriildigu gibi 4 cesit yaprak genisligi ve 3 ¢esit yaprak
vardir. Bu veri iizerinde deep learning yapisi olusturulmaya c¢alisilacaktir. Veriyi training
ve test i¢cin bolmeye yardimci partitioning operatorii kullanilarak veri pargalanacaktir.



= > & o
@ #ID NAHE . .

KNIME_pro... A\ 6: KNIME_pro...

Dialog - 0:2 - Partitioning

w Flow Variables = Memory Policy

Choose size of first partition

Excel Reader (XLS) Partitioning
> Absolute 100
KLS —p OO |
¢ = © Relative[%] Bo <
o o ‘
Node 1 Node 2

| Take from top
Linear sampling

© Draw randomly

Stratified sampling § Name
Use random seed 1,524,332,684,239
OK Apply Cancel @
Sekil 13.7

Sekil 13.7, partitioning operatoriiniin sisteme eklenmesini ve configure penceresinde
80% 20% oraninda verinin rastlantisal olarak test ve egitim igin boliinmesini

gostermektedir.

Yapay sinir ag1 icin network olustururken DL4] initializer ile baslanir. Fakat buradaki
yapiyl 6grenmek icin heniiz uygun degil ¢linkii herhangi bir network barindirmiyor.
Kullanici neural netwrok detayini belirtmek zorundadir.



DL4J Feedforward Learner

DL4J Model Dense Layer (Classification)
Initializer Dense Layer *IXI*""""C:MI*‘
Lo ] ExE i
Node 7 Node 4
Node 3 Node 6 \
DL4J Feedforward Predictor
(Clmﬂlc.tlon)
Excel Reader (XLS) Partitioning ~ e
|T0.:J o > _— | Node 5
s > » o =
L >
o
Node 1 Node 2
Sekil 13.8

Sekil 13.8, neural network icin kullanilacak yapiy1 (operatorleri) ve baglantilari
gostermektedir.

(@] O Dialog - 0:6 - Dense Layer

W Flow Variables Memory Policy

Number of Output Units 50

Learning Rate 0.01

Weight Initialization Strategy XAVIER =
Activation Function Rel U E
OK Apply Cancel ®
Sekil 13.9

Sekil 13.9, dense layer operatorlerinin configure igin yapilmasi gereken degisikligi
gostermektedir. Dense layer ka¢ katmanli olacagini gosterir. Bu drnekte 2 dense layer
kullanildigl i¢in iki katmanli olacagi anlamina gelmektedir. Ve her katman i¢in 50 neural
olmasi istenmistir.



[ NoN ] Dialog - 0:4 - DL4J Feedforward Learner (Classification)

Learning Parameter Global Parameter Data Parameter Output Layer Parameter Column Selection >
Training Method

Number of Training Iterations 1{|

Optimization Algorithm Stochastic Gradient Descent

Do Finetuning?

- Updater

NESTEROVS

Momentum 0.9

Schedule
~Random Seed
112345

Regularization

L1 0.0 L2 0.0

- Gradient Normalization

Clip Element Wise Absolute Value <

OK Apply Cancel l@

Sekil 13.10

Sekil 13.10, DL4] feedforward learner configure penceresindeki learning parameter
boliimiinii gdstermektedir. Random seed baslayacagi yer buraya 6rnek olarak 12345
rakami yazildi. Bir iteration olsun istendigi i¢in oras1 degistirilmedi.

® O e Dialog - 0:4 - DL4J Feedforward Learner (Classification)
Learning Parameter Global Parameter Output Layer Parameter Column Selection »>
Batch Size 100/ Z
Epochs 2,000 2

Image Size 0,0,0

OK Apply Cancel [©)

Sekil 13.11



Sekil 13.11, DL4] feedforward learner configure penceresindeki data parameter
bolimiini gostermektedir. Epochs 2000 yapilmasinin anlami her bir 6grenme isleminin
2000 kez tekrar edilmesi anlamina gelmektedir.

[ J @ Dialog - 0:4 - DL4J Feedforward Learner (Classification)
< Data Parameter Output Layer Parameter Column Selection Flow Variables Memory Policy
Target Column S label E

Feature Column Selection

© Manual Selection ' Wildcard/Regex Selection
r Exclude Select r Include
Column(s): Search add >> Column(s): al Search
Select all search hits Select all search hits

add all >> D a1l

D a2

D a3

<< remove D a4

<< remove all
© Enforce exclusion Enforce inclusion

OK Apply Cancel ®

Sekil 13.12

Sekil 13.12, DL4] feedforward learner configure penceresindeki column selection
boliimiinii géstermektedir. Burada target column label secilmistir. Yani bulunmak
istenilen kolon label kolonudur (yaprak isimlerinin oldugu kolon) ve tiim uzunluklar
(al, a2, a3, a4) kullanilmak tizere include penceresine aktarilmistir.

[ ] o Data Table - 0:5 - DL4J Feedforward Predictor (Classification)
File Hilite Navigation View
Spec - Columns: 6 Properties Flow Variables
D al D a2 D a3 D a4 S label § Predic...
5.1 3.5 1.4 0.2 Iris-setosa Iris-setosa
5.4 3.9 1.7 0.4 Iris-setosa Iris-setosa
4.4 2.9 1.4 0.2 Iris-setosa Iris-setosa
5.8 4 1.2 0.2 Iris-setosa Iris-setosa
5.1 3.7 1.5 0.4 Iris-setosa Iris-setosa
5.2 3.4 1.4 0.2 Iris-setosa Iris-setosa
4.8 3.1 1.6 0.2 Iris-setosa Iris-setosa
5.4 3.4 1.5 0.4 Iris-setosa Iris-setosa
5.2 4.1 1.5 0.1 Iris-setosa Iris-setosa
5.5 3.5 1.3 0.2 Iris-setosa Iris-setosa
4.5 2.3 1.3 0.3 Iris-setosa Iris-setosa
4.6 3.2 1.4 0.2 Iris-setosa Iris-setosa
7 3.2 4.7 1.4 Iris-versic... Iris-versic...
5 2 3.5 1 Iris—versic... Iris-versic...
6 2.2 4 1 Iris—versic... Iris-versic...
6.4 2.9 4.3 1.3 Iris—versic... Iris-versic...
5.4 3 4.5 1.5 Iris—versic... Iris-versic...
5.6 3 4.1 1.3 Iris—versic... Iris-versic...
5.5 2.5 4 1.3 Iris-versic... Iris-versic...
6.1 3 4.6 1.4 Iris—versic... Iris-versic...
6.3 3.3 6 2.5 Iris-virginica Iris-virginica
7.1 3 5.9 2.1 Iris-virginica Iris-virginica
6.5 3 5.8 2.2 Iris-virginica Iris-virginica
7.6 3 6.6 2.1 Iris-virginica Iris-virginica
6.8 3 5.5 2.1 Iris-virginica Iris-virginica
5.8 2.8 5.1 2.4 Iris-virginica Iris-virginica
6.9 3.2 5.7 2.3 Iris-vi Iris-virginica
7.4 2.8 6.1 1.9 Iris-vi Iris-virginica
6.4 2.8 5.6 2 Iris—virainica Iris-virainica

Sekil 13.13



Sekil 13.13, program calistirildiktan sonra elde edilen DL4] feedforward predictor
classification penceresini gostermektedir. Label olan kolon veri setinden gelen ve
yaprak isimlerinin bulundugu kolon. Prediction (label) kolonu ise makinenin tahmini
olan kolondur. Burada gozle kontrolde hata goriilmemektedir fakat sisteme scorer
operatori ekleyerek daha detayli deger incelemesi yapilabilir.

HERQEAIL ¥
7: KNIME_pro A\ 6: KNIME_pro A\ 5: KNIME_pro.. A 4 kAmeleme._... A\ 4: KNIME_pro... @ Welcome to K...
DL4J Feedforward Learner
DL4J Model Dense Layer (Classification) DL4J Model Writer
Initializer Dense Layer |
e y fo = '
BLe mXw -
Node 7 Node 4 Node 10
Node 3 Node 6
DL4J Feedforward Predictor
(Classification) Scorer
Partitioning | | L 4
Lar (3
Excel Reader (XLS) - > ] >
> o
e String To Number >
- Node 5 Node 9
> s
Node 2 » "
@® O ® Confusion Matrix - 0:9 - Scorer
Node 1 DL4J Model Reader File Hilite
Node 8
D!.. u label \ Pre... Iris-setosa Iris-versic... Iris-virginica
Iris-setosa 12 0 0
o! Iris-versic... 0 8 0
Node 11 Iris-virginica 0 0 10

Correct classified: 30 Wrong classified: 0
Accuracy: 100 % Error: 0 %
Cohen's kappa (k) 1

Sekil 13.14

Sekil 13.14, sisteme scorer eklenmis ve calistirildiktan sonraki sonu¢ penceresini
gostermektedir. Accuracy 100% yani diagonal olarak da goriildigi gibi iris setosa olan
12 verinin hepsi iris setosa olarak dogru bilinmis, iris versicolor olan 8 verinin hepsi
versicolor olarak bilinmis ve iris virginica olan 10 verinin hepsi iris virginica olarak
dogru bilinmistir.

Ayrica sekilde goriildiigii gibi DL4] Model Writer sisteme eklenip feedward learner ile
baglanti yapilirsa makine 6grenmesi bu sekilde kaydedilebilir. Bir sonraki sefer
kullanilmak istenirse DL4] model reader sisteme eklenir ve predictora baglantisi

yapilarak direk program calistirilabilir.

Burada amac¢ deep learning’i aciklamak degildi. Burada amag¢ deep learningi veri
bilimcisinin kod yazmadan bir tool ile (knime) basit sekilde kullanimi1 géstermekti.



14. Knime Nodes (Operatorleri)



1.10:

ii.

Read (okuma)

Excel reader (XLS):
Uzerinde calisilmasi hedeflenen excel formatindaki dosyalarin Knime'a
yiklenmesini ve Knime tizerinden okunmasini saglar.

File Reader:
Knime’a yiiklenmesini ve Knime tizerinden okunmasini saglar.

ARFF Reader:
Uzerinde c¢alisilmas1 hedeflenen ARFF formattaki dosyalarin Knime’a
yiklenmesini ve Knime tizerinden okunmasini saglar.

CSV Reader:

Uzerinde c¢ahisilmasi hedeflenen CSV (comma separated (virgiille ayrilmis
metin dosyasi)) formattaki dosyalarin Knime’a yiiklenmesini ve Knime
lizerinden okunmasini saglar.

PMML Reader:
XML uyumlu dosyalardaki PMML modellerinin Knime’a yiiklenmesini ve
Knime tizerinden okunmasini saglar.

Write (yazma)

Csv writer:

Uzerinde calisilan veri tablosunu CSV dosyasi (comma separated (virgiille
ayrilmis  metin  dosyasi)) olarak Dbilgisayarda istenilen yere
kaydedilebilmesini saglar.

ARFF writer:
Uzerinde calisilan verilerin ARFF dosyasi olarak bilgisayarda istenilen yere
kaydedilebilmesini saglar.



iii.

Table writer:
Bir i¢ tabloyu kullanarak bir dosyaya bir veri tablosu yazilabilmesini saglar.

PMML writer:

Ogrenilen makine 6grenmesi veya istatistiksel modeli diske bir dosya olarak
kaydetmeye yarar. Bu sirada da diinyaca standart hale gelmis PMML
standardini kullanir.

Excel writer (XLS):
Veri tablosunun excel dosyasi olarak bilgisayarda istenilen yere
kaydedilebilmesini saglar.

Other (Diger)

Tablo creator:
Herhangi bir sayida satir ve siitun iceren bir veri tablosunun manuel olarak
olusturulmasina izin verir.

Data generator:
Kiimeler ile rastgele veri olusturulmasina izin verir.



2.Manipulation:

a) Column

ii.

Binning

* Auto-Binner:
Sayisal verileri araliklarla otomatik olarak gruplandirmayi saglar.

* Numeric Binner:

* Sayisal verileri araliklarla otomatik olarak gruplandirmay: saglar.
Fakat auto binner node’'undan farki burada gruplara aralik degerleri
de belirtilmelidir.

Convert & Replace

* Category to Number:
Bir siitunun her bir kategorisini nominal verilerle bir tamsayiya
esler.

* Cellreplacer:
Sozliik tablosuna gore bir sttundaki hiicreleri 2. Girilen deger ile
degistirir.

* Column Rename:
Situn  adlarinin  yeniden adlandirilmast  veya tiirlerinin
degistirilmesini saglar.

* Constant Value Column:
Her satira sabit bir hiicre iceren siitun ekler.

* Math Formula:
Matematik formiiliinii degerlendirir, sonucunu yeni bir siitun olarak
veya bir giris stitununu degistirerek degerlendirir.

* Number to String:
Bir siitundaki sayilar1 dizelere doniistiiriir.

* String to Number:
Bir siitundaki dizeleri sayilara doniistiirir.



iil.

iv.

Double to Int:
Bir siitundaki ondalik sayilari tam sayilara dontistirir.

Round Double:
Belirtilen ondalik basamagi yuvarlar.

String Manipulation:

Dizeleri, arama, degistirme, O6nde gelen ve sondaki bosluklari
kaldirma, biiytik harfe cevirme gibi islemler yapar.

String Replacer:

Belirli bir 6zel sembol eslesiyorsa, dize hiicrelerindeki degerleri
degistirir.

Edit Numeric Domain:
Secilen sayisal siitunlarin etki alanini ayarlar.

Edit Nominal Domain:
Alanlarin olasi degerlerini yonetir.

Filter

Column Filter:
Siitun fitresi, siitunlarin giris tablosundan ¢ikarilmasina izin verir.

Reference Column Filter:
Referans siitun filtresi referans olarak ikinci tabloyu kullanarak
stitunlarin ilk tablodan filtrelenmesini saglar.

Missing Value Column Filter:
Belirli bir ylizdeden daha fazla eksik deger iceren tiim siitunlari
kaldirir.

Split & Combine

Cell Splitter:

Tablolarin bir siitununda hiicrelerin dize temsilini ayr1 slitunlara
veya belirtilen bir ayiriciya dayal olarak hiicre koleksiyonunu iceren
bir siituna ayirir.

Column Aggregator:
Satir basina secilen siitunlar1 gruplandirir ve segili kiimeleme
yontemini kullanarak hiicrelerini toplar.

Column Combiner:
Bir siitun kiimesinin icerigini birlestirir ve birlestirilmis dizeyi giris
tablosuna ayri siitun olarak ekler.



* Column Merger:
Eksik olmayan hiicreyi secerek iki siitunu birlestirir.

* Column Appender:
Boliicii diigiimiin calismasini tersine ¢evirmenin hizli bir yoludur.

* Create Collection Column:
Birden ¢ok siitunu yeni bir koleksiyon siitununa birlestirir.

* Joiner:
Iki tabloyu birlestirir.

* C(CrossJoiner:
Iki tablonun ¢apraz birlestirilmesini gerceklestirir.

v. Transform
* Denormalizer:
Bir tablonun niteliklerini bir modele gore dengeler.

* Normalizer:
Bir tablonun 6zelliklerini standartlastirir.

* Missing value:
Tablodaki eksik degerleri filtreler veya degistirir.

* One to Many:
Bir siitunun degerlerini eklenmis siitunlara dontistiriir.

* Many to One:
Birden ¢ok stitunu tek bir siituna toplar.

e SetOperator:
Secilen iki tablo siitununda bir set islemi gerceklestirir.

e SMOTE:

SMOTE algoritmasini kullanarak dgrenme kalitesini arttirmak igin
yapay veriler ekler.

b) Row



ii.

Filter
Nominal Value Row Filter:
Nominal 6zellik degeri lizerinde satirlari filtreler

Nominal Value Row Splitter:
Nominal 6zellik degerinde satirlar1 boler

Row Filter:
Veri satirlarinin satir kimligi, 6zellik degeri ve satir numarasi araligi
gibi belirli kriterlere gore filtrelenmesine izin verir.

Row splitter:
Giris tablosunun satir kimligi, 6zellik degeri ve satir numarasi araligi
gibi belirli kriterlere béliinmesini saglar.

Rule-based Row Filter:
Kullanici tanimli is kurallarina gore giris tablosunu filtreler.

Rule-based Row Splitter:
Kullanici tanimli is kurallarina gore giris tablosunu boler.

Transform
Concatenate:
Sirali iki tabloyu birlestirir.

GroupBy:
Secili  stitun (lar) ile tabloyu gruplandirir ve  secili
kiimeleme/birlestirme yontemini kullanarak kalan stitunlari toplar.

Ungroup:

Koleksiyon degerlerinin her bir listesi icin bir siitundaki
koleksiyonun degerlerine ve orijinal satirdan verilen diger tim
stitunlara sahip satirlarin listesini olusturur.

Partitioning:
Tabloyu istenilen oranda ikiye boliime ayirir.



iil.

Pivoting:
Dondiirme ve gruplama icin secili siitunlarin giris tablosunu
dondiiriir ve gruplar; siitun kiimeleme/gruplama ile gelistirilmistir.

Unpivoting:
Secilen siitunlar: giris tablosundan satirlara déndiiriir ve kalan giris
stitunlarini ayni anda ilgili ¢ikt1 satirlarina ekleyerek ¢ogaltir.

Rank:
Secilen siralama 6zniteliklerine ve siralama moduna gore secilen
gruplarin siralamasini hesaplar.

Row Sampling:
Giris verilerinden bir 6rnek (bir grup satir) ¢ikarir.

Sorter:
Satirlari kullanici tanimh kriterlere gore siralar.

Other

Add Empty Rows:

Girdi tablosuna eksik degerler veya belirli bir sabitle belirli sayida
bos satir ekler.

Extract Column Header:
Tek bir satir ile stitun adlarini iceren yeni bir tablo olusturur.

Insert Column Header:
Ikinci tablonun tablosundaki eslestirmeye gore diger tablonun siitun
isimlerini giinceller.

RowlID:
RowlID'yi degistirir ve / veya gecerli RowID'nin degerleriyle bir
siitun olusturur.

Rule Engine:
Kullanict tanimli is kurallarini giris tablosuna uygular.



c) Table

Extract Table Dimension:
Giris tablosunun satir ve siitun sayisini ¢ikarir ve bunlari veri tablosu
ve akis degiskenleri olarak ¢ikarir.

Extract Table Spec:
Diigiim, girdi tablosundan meta bilgileri ayiklar (stitun adlari, tiirleri,
vb.).

Transpose:
Satirlari ve siitunlar1 degistirerek bir tabloyu aktarir.

d) PMML

Normalizer (PMML):
Bir tablonun 6zelliklerini normallestirir.

Number to String (PMML):
Bir siitundaki sayilar1 dizelere doniistiirir.

Numeric Binner (PMML):
Sayisal siitunlarin grup degerleri dize tipinde kategorize eder.

String to Number (PMML):
Bir siitundaki dizeleri sayilara doniistiirir.

XML to PMML:
XML belgelerini PMML belgelerine doniistiiriir

Cell to PMML:
PMML hiicresini ilk satirdaki PMML baglanti noktasina doniistiirtr.

PMML to Cell:
PMML Portunu PMML hiicresini iceren bir tabloya doniistiiriir.



3.Views

a)

b)

d)

g)

Property
* Color Manager:
Secilen bir nominal veya sayisal siituna renkler atar.

* Size Manager:
Bir sayisal siitunun degerlerine karsilik gelen boyutlar atar.

Utility
* Image to Table:
Verilen bir goriintiiyii hiicreye sahip bir tabloya doniistiirir.

* Tablet o Image:
Tablo satirinda bulunan goriintiiyii bir goriintli nesnesine dontstirir.

Box Plot:
Bir kutu ciziminde, sayisal nitelikler i¢in saglam istatistiksel parametreler
goriintiilenir ve asir1 aykiri degerler tanimlanir.

Histogram:
Verileri histogram gértiniimiinde goriintiiler.

Lift Chart:
Bir yiikseltme grafigi olusturur.

Line Plot:
Sayisal siitunlari satir olarak cizer.

Pie Chart:



Verileri bir pasta grafiginde goriintiiler.

h) Scatter Matrix:
Her siitunun digerleriyle karsilastirildigi bir dagilim matrisi olusturur.

i) Scatter Plot:
Secilen iki 6zniteligin dagilim grafigini olusturur.



4.Analytics

a. Mining

i.

ii.

iil.

Bayes
Naive Bayes Learner:
Verilen siniflandirilmis verilerden Naif Bayes modeli olusturur.

Naive Bayes Predictor:
Girdi verilerindeki her satirin siif iyeligini 6ngérmek icin, Naif Bayes
ogrencisinden PMML Naif Bayes modelini kullanir.

Clustering
Fuzzy c-Means:
Bulanik c-kiimeleri kiimeleme gerceklestirir.

k-Means:
Yeni bir merkez tabanli kiimeleme olusturur.

Hierarchical Clustering:
Hiyerarsik Kiimeleme gergeklestirir.

SOTA Learner:
SOTA ile sayisal verileri kiime.

SOTA Predictor:
SOTA modelini kullanarak satirlar i¢in siniflar1 tahmin eder.

Hierarchical Cluster View:
Hiyerarsik kiimeleme sonuglarini gosterir.

Hierarchical Cluster Assigner:
Kiimeleri, bir hiyerarsik kiimeleme temelinde satirlara atar.

Rule Induction
Fuzzy Rules Learner:
Etiketli sayisal veriler iizerinde Bulanik Kurali Modelini 6grenir.

Fuzzy Rule Predictor:



iv.

vi.

C.

L.

Sayisal verilere bir Bulanik Kural Modeli uygular ve her test 6rnegi i¢in
bir tahmin cikarir.

Neural Network

MLP
* MultiLayerPerceptron Predictor:
Egitimli bir ¢ok katmanl algilayiciya bagh olarak cikti degerlerini
tahmin eder.
* RProp MLP Learner:
Esnek geri yayiliml bir ¢cok katmanl algilayici olusturur ve 6grenir.
PNN

* PNN Learner:
Etiketli verilerde Olasiliksal Sinir Agi1'n1 (PNN) egitir.

* PNN PRedictor:
Sayisal verilere bir PNN Modeli uygular ve bir siniflandirma gikarir.

Decision Tree

* Decision Tree Learner:
Veri madenciliginde kullanilan 3 6nemli yontemden birisidir. Se¢ilen
stitunu etkileyen faktorlere gore dallanarak olusturulan bir nevi agag
yaratir.

* Decision Tree Predictor:
Bu node’da iki giris bulunur ciinkii birisi gelen veriler i¢in digeriyse
¢ikartilan kuraldi. Bu node’u kullanabilmek icin kural gereklidir vw
bu kurali learner’dan alir.

Decision Tree Ensemble

Gradient Boosting
Classification
* Gradient Boosted Trees Learner:
Giiclendirilmis gradyan aga¢ modelini 6grenir.
* Gradient Boosted Trees Predictor:
Giiclendirilmis gradyan aga¢c modelini kullanarak verileri
siiflandirir.



II. Regression
* Gradient Boosted Trees Learner (Regression):
Giiclendirilmis gradyan aga¢ modelini 6grenir.
* Gradient Boosted Trees Predictor (Regression):
Giiclendirilmis gradyan aga¢ modelinden regresyon uygular.

d. Random Forest
I.  Classification
* Random Forest Learner:
Siniflandirma icin rasgele bir orman 6grenir.

* Random Forest Predictor:
Rasgele bir orman modelinde tek tek agacglarin tahminlerinin bir
araya getirilmesine gore kaliplar1 tahmin eder.

II. Regression
* Random Forest Learner (Regression):
Regresyon i¢in rasgele bir orman 6grenir.

* Random Forest Predictor (Regression):
Bireysel tahminlerin ortalamasini kullanarak rasgele bir orman
modelinden regresyon uygular.

vii.  Misc Classifiers
* KNearest Neighbor:
Egitim verilerini kullanarak k En Yakin Komsu algoritmasina dayali bir
dizi test verilerini siniflandirir.

viii. Item Sets / Association Rules
* Association Rule Learner:
Birtakim islemlerde belirli bir minimum destekle sik kullanilan itemleri
arar ve istege bagl olarak onlardan 6nceden tanimlanmis bir giiven
degeriyle iliskilendirme kurallar1 olusturur.

ix. Linear / Polynomial Regression
* Linear Regression Learner:
Cok degiskenli bir dogrusal regresyon gerceklestirir.

* Polynomial Regression Learner:
Giris verilerinden bir polinom regresyon modeli olusturan egitim
modiili



xi.

xii.

Regression Predictor:
Bir regresyon modeli kullanarak yaniti tahmin eder.

Logistic Regression
Logistic Regression Learner:
Cok terimli bir lojistik regresyon gerceklestirir.

Logistic Regression Predictor:
Bir lojistik regresyon modeli kullanarak yaniti tahmin eder.

SVM
SVM Learner:
Bir destek vektdr makinesini egitir.

SVM Predictor:
Verilen parametrelerin c¢iktisini tahmin etmek icin SVM 6grenici nodu
tarafindan tiretilen bir SVM modelini kullanir.

Feature Selection

Feature Selection Loop Start (1:1):

Ozellik secim déngiisiiniin baslangicidir. Ozellik secim dongiisii, giris veri
kiimesindeki tiim 6zelliklerden, model yapimi i¢in en iyi 6zelliklerin alt
kiimesini se¢ilebilmesini saglar. Bu diigiim ile (i) se¢im siirecinde hangi
ozelliklerin / stitunlarin sabitlenecegini belirlenir. Bu sabit veya "statik"
ozellikler / siitunlar her dongii yinelemesinde bulunur ve elemeden
muaftir; (ii) diger (degisken) ozellikler / siitunlarda hangi seg¢im
stratejisinin kullanilacagini; ve (iii) degisken o6zelliklerin esik sayisinda
secim silirecinin sonlanmasidir.

Feature Selection Loop Start (1:2):

Bu digiim, ozellik secim déngiisiiniin baslangicidir. Ozellik secim
dongiisi, giris veri kiimesindeki tiim 6zelliklerden, model yapimi icin en
iyi ozelliklerin alt kiimesini secmenizi saglar. Bu digiim ile (i) se¢im
stirecinde hangi 6zelliklerin / siitunlarin sabitlenecegini belirlernir. Bu
sabit veya "statik" 6zellikler / siitunlar her dongii yinelemesinde bulunur
ve elemeden muaftir; (ii) diger (degisken) ozellikler / siitunlarda hangi



xiii.
a.

secim stratejisinin kullanilacagini; ve (iii) degisken o6zelliklerin esik
sayisinda secim siirecinin sonlanmasidir. Bu diigiimde iki giris ve cikis
portu var. Ilgili ilk port, egitim verisi ve test verileri i¢in ikinci port icin
tasarlanmistir. Ayni filtre her iki tabloya da uygulanir ve bu nedenle her
zaman ayni1 slitunlari icerir.

Scoring
X Cross Validation
X-Partitioner:
Bu diigiim, ¢apraz dogrulama dongiistindeki ilktir. Dongiliniin sonunda her
iterasyondan sonuclari toplamak icin bir X-Toplayict bulunmalidir. Bu iki
digiim arasindaki tiim digiimler, yinelemelerin yapilmasi gerektiginden
defalarca yiiriitulir.

X-Aggregator:

Bu diigiim capraz gegerlilik dongiisiiniin sonu olmali ve bir X-Partitioner
diiglimi izlemelidir. Bir tahminci diigiimden sonucu toplar, 6ngdriilen sinifi
ve gercek sinifi karsilastirir ve tiim satirlar icin tahminleri ve yineleme
istatistiklerini ¢ikarir.

Scorer:

Oznitelik deger ciftlerine gore iki siitunu karsilastirir ve karisiklik matrisini
gosterir, yani kac tane 6znitelik siras1 ve siniflandirmasi eslesir. Pencere,
karsilastirma i¢in iki siitun secilmesine izin verir; Secilen ilk siitundan gelen
degerler, hata matrisinin satirlarinda ve ikinci stitundan gelen hata matrisi
stitunlari ile temsil edilir. Digiimiin ¢iktis1 her hiicredeki eslesme sayisi ile
karisiklik matrisidir. Ek olarak, ikinci ¢ikis noktasi, Dogru-Pozitif, Yanlis-
Pozitif, Dogru Negatifler, Yanlis-Negatifler, Geri Cagirma, Hassasiyet,
Hassasiyet, Ozgiinliik, F-6l¢iimii ve genel dogruluk gibi bir dizi dogruluk
istatistiklerini rapor eder.

Numeric Scorer:
Sayisal bir siitunun degerleri ve tahmini degerler arasindaki belirli
istatistikleri hesaplar.

ROC Curve:
Egrilik yarigapi egrilerini gosterir.



xiv.

Weka

Bir zip dosyasina/dosyasindan weka siniflandirma modeli yazar ve okur.

b. Statistics

Hypothesis Testing

Single Sample t-test:
Tek orneklem t-testi, popiilasyon ortalamasinin belirli bir sayiya esit
oldugu sifir hipotezini test eder.

Independent Groups t-test:
Bu test, iki grup arasinda ayni siitundaki goézlem araglarim
karsilastirmak icin tasarlanmistir.

Paired t-test:
Eslestirilmis (veya "bagimli") t-testi, birbirinden bagimsiz olmayan
gozlem araglarinin karsilagtirilmasi i¢in kullanilir.

One-way ANOVA
Tek yonli varyans analizi (ANOVA), cesitli araclardan herhangi birinin
birbirinden farkli olup olmadigini test etmeyi saglar.



5.0ther Data Types

Time Series

a. Manipulation
* (Create Date & Time Range:
Tarih ve saat degerlerini iiretir.

* Date & Time Difference :
Iki tarih ve saat hiicresi arasindaki farklari hesaplar.

* Date & Time Shift:
Bir siireye veya ayrintiya gore bir tarih veya saat kaydirir.

* Modify Date:
Bir tarih ve saat hiicresinin tarih bilgilerini degistirir.

* Modify Time:
Bir tarih ve saat hiicresinin zaman bilgisini degistirir.

* Modify Time Zone:
Bir saat dilimini degistirir.

b. Transform:
* Date & Time to String:
Tarih ve Saat hiicrelerini dizeleri tutan hiicrelere doniistiiriir.

e String to Date & Time:
Tarih ve Saat hiicrelerine tarih ve / veya zaman dizeleri ayristirir.

* Duration to String:
Bir siireyi bir dizeye doniistiiriir.

* Duration to Number:
Stiresi hiicreleri tek stireli alanlara dontstiriir.

e String to Duration:



Bir dizeyi bir slireye doniistiirir.

* Date & Time to legency Date & Time:
Yeni tarih & saati eskisine doniistiiriir.



6.Scripting
a. Java

* Java Snippet:
Java kod parcaciklarina dayali yeni bir siitun veya akis degiskenleri hesaplar.

* Java Snippet Row Filter:
Java parcalari tabanli sira filtresi

b. Python

* Python Edit Variable:
Yerel bir Python yiiklemesinde bir Python betiginin yiiriitiilmesine izin verir.
Python yiiriitiilebilir dosyasinin yolu Tercihler (preferences) —» KNIME —
Python'da yapilandirilmalidir. Bu diigiim Python 2 ve 3'ii destekler.



7.Community Nodes

KNIME Topluluk Katkilari, kimya ve biyoinformatik, goriintii isleme veya
bilgi alma gibi farkli uygulama alanlarindan ¢ok gesitli KNIME digtimleri
sunar.

Standart KNIME Giincelleme Sitesi aracilifiyla mevcut uzantilarin aksine,
cesitli topluluk gelistiricileri tarafindan saglanir ve korunur.

Giivenilir Topluluk Katkilari, KNIME'de Dosya (file) --> KNIME Uzantilarini
Yiikle'yi (install Knime extensions in Knime) secerek kolayca yiiklenebilir.

Ek Uzantilari, Dosya (file) --> Tercihler (preferences) --> Yiikleme (install) /
Giincelleme (update) --> Kullanilabilir Gilincelleme Siteleri araciligiyla
(available update sites) KNIME'de Giincelleme Sitesini etkinlestirerek
kullanilabilir.
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