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1. Giris ve
Kitabin
Kullanihisi

Bu bolumun amac kitapta
kullanilan sembollerin
aclklanmasi ve kitap
hakkinda tanitici bilgi
vermekdir,



1. Giris ve Kitabin Kullanilisi

Bu kitabin amaci, veri madenciligi (data mining)
caligmalarinin is zekas: (business intelligence) konu-
sunda kullanim1 hakkinda bilgi vermektir. Kitap, veri
madenciligi konusundaki temel algoritma ve metotlar1
aciklayacak ve ardindan bu metotlarin is zekas1 uygu-
lamalarindaki kullanimini okuyucuya kazandirmaya
calisacaktir. Kitabin okunmasindan 6nce temel istatistik
ve yonetim bilgilerinin mevcut olmasi tavsiye edilir.

1.1. Kitabin konulara gére bélim ve
alt bolimlere ayrilisi

Bu kitap iki ana béliimden olusmaktadir. ilk boliim-
de, veri madenciliginin temelleri ve i zekas: uygula-
malarinda kullanilmas: gereken karakteristik metot
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ve algoritmalara yer verilmistir. Ikinci kisimda ise, bu
algoritma ve metotlarin, is zekas1 uygulamasi olarak kul-
lanilmasi, 6rnekler tizerinden gosterilmistir. Kitaptaki
uygulamalar, Weka isimli, a¢ik kaynak kodlu ve JAVA
dilinde gelistirilmis olan uygulama {izerinden agikla-
maktadir. Weka programu {icretsiz olarak edinilebilir
ve kitapta indirilmesi ve kurulmasi ile ilgili bir bélim
bulunmaktadir. Kitapta, genel olarak izlenen siralama
asagidaki sekildedir.

1. Veri madenciligi konusunun agiklandig: ve teorik

anlatimin bulundugu ilk alt bolim.

2. Basit bir 6rnek tizerinde yontemin uygulanmasi.

3. Bir is zekasi problemi iizerinde uyarlanmasi.

4. Weka kullanilarak is zekas1 probleminin ¢6ziimti.

Genel olarak her béliimde yukaridaki yap1 izlenme-

sine karsilik, bazi giris seviyesi béliimlerde bu yapinin
disina ¢ikilmistir. Kitabin baslangicinda, okuyucunun
ihtiyac1 olabilecek temel istatistik bilgilerine yer veril-
mekte ve istatistik konusunda genel bir tekrar yapil-
maktadir. Ancak okuyucunun istatistik konusunda alt
yapist olmasi tavsiye edilmektedir.

1.2. Kitabin dili ve terminoloji

Kitap, simdiye kadar anlagilacag: tizere, Tiirkge ola-
rak nesredilmistir. Ancak gelisen iletisim teknolojileri
ve bilhassa Internet sayesinde Ingilizcenin rolii Tiirk
dilinde de hissedilmektedir. Okuyucunun arastirma
yapabilmesi ve ayni terimin Tiirkgeye farkl sekillerde
cevrilmesinden kaynaklanan karmasanin giderilmesi
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icin bu kitapta Tiirkce terminolojinin yaninda Ingilizce
terimler parantez icerisinde verilecektir. Ornegin:

“Yonetim Bilisim Sistemleri (Management Informa-
tion Systems)” seklinde.

Kitapta bulunan terminoloji hakkinda ansiklopedik
bilgiye ihtiya¢ duyulmasi halinde yine kitabin yazari
Sadi Evren SEKER tarafindan hazirlanan www.bilgisa-
yarkavramlari.com adresinden yararlanilabilir. Kitap
konusu disinda kalan kavramlara kitapta deginilmeye-
cektir, dolayistyla okuyucu bu konudaki arastirmalarini
verilen bu adresten karsilayabilir.

Ayrica bu kitapta konusu geldik¢e 6nemli olan nok-
talar asagidaki sekilde:

ORNEK UYARI KUTUSU

o —uD

Uyar1 kutularinda anlatilacaktir. Bu anlatilanlar ya
yasanan bir tecriibeye dayali uyarilar olacak ya da konu
i¢in bityitk 6neme sahip noktalar olacaktir. Okuyucu-
nun bu uyar: kutularini dikkate almas tavsiye edilir.

Ayrica bilgilendirme kutular1 da agagidaki sekilde
kitap icerisinde yer bulmaktadir.
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()

ORNEK UYARI KUTUSU

Bu kutularin igerisinde, genel olarak anlatilan konu-
yu agiklayan bilgiler bulunmaktadir.

1.3. Kitaptaki 6rnek ve kodlarin kullaniimasi

Kitapta bulunan 6rnek kodlarin kullanilmasi igin
oncelikle bu kodlarin kullanilabildigi Weka yazilimi-
na ihtiya¢ duyulmaktadir. Kitabin EK 1 ekinde ilgili
yazilim ortaminin kurulumu ile ilgili resimli anlatim
bulunmaktadir. Okuyucu bu béliimden faydalanarak
ornekleri ¢alistirabilecegi ortami kurabilir. Ayrica Java
dili iizerinde gelistirme yapacak kisiler i¢in, bu kitabin
kapsaminda bir programlama bilgisi sunulmayacaktur.
Yazilim gelistirmeyi hedefleyen kisiler, ilgili yazilim
ortamini kurmak ve basit birer uygulama gelistirmek
icin EK 2 baglikli ekte bulunan yardimci yazidan fay-
dalanabilirler.

1.4. Konu sonu alistirmalar

Kitabin sonunda bulunan ¢aligma sorulari, kitabin
bir ders kitab1 olarak kullanilmasi ihtimaline karsi
eklenmistir. Okuyucu konular1 okuyarak 6grendigi
bilgileri bu alistirmalar ile pekistirerek gelistirebilir.
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Ayrica ders kitabi olarak okutuldugu ortamlarda 6dev
olarak da bu sorulardan istifade edilebilir. Konu sonun-
da bulunan sorularin ¢6ziimleri kitab1 okutmaya karar
veren hocalara, talep edilmesi durumunda verilecektir.
Bunun i¢in www.sadievrenseker.com/kitap adresinde
bulunan hoca formunun doldurulmas: gerekmektedir.

Konu sonu sorularinin yanlarinda bulunan isaretle-
rin anlamlar1 su gekilde siralanabilir:

*  Diger sorulara gore zor sorular

A Okuyucunun kitaptaki bilgilere ilave olarak
arastirma yapmasi gereken sorular

] Java dilinde kodlanabilir sorular

W Cozmek i¢in Wekanin gerektigi sorular



2. Temel
Kavramliar

Bu bolumde, temelis
zekasl kavramlarina
giris yapillacak ve basit
oir Ornek uzerinden

IS zekasl surecinin
adimlart gosterimeye
calisllacaktr.



2. Veri Madenciligine Giris

Veri madenciligine giris konusunda, 6ncelikle veri
(data) kavramindan bahsedilecek, ardindan bu verinin
islenme yontemleri hakkinda bilgi verilecektir. Verinin
islenmesi yontemlerinden birisi olan veri madenciligi
kavrami agiklandiktan sonra cesitli veri madenciligi
yontemlerine giris mahiyetinde bilgilendirme yapila-
caktir. Bu yontemlerin her birisi daha sonra birer b6liim
olarak ele alinacaktir.

2.1. Veri Nedir?

Ingilizcede terim olarak yerlesmis ve cogu caligma
i¢in hayati 6neme sahip kelimeleri agiklayarak baslaya-
lim. Seviyelerine gore 4 kelime yani “Data”, “Informati-
on’, “Knowledge” ve “Wisdom” kelimelerini, Tirkcede
¢ogu zaman sadece bilgi ile karsilayan terciimeler bu-

lunuyor. Ancak bu 4 kelime de farkli anlamlara sahip
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ve aralarindaki farklar burada anlatilacaktir. Oncelikle
Ingilizcede bulunan ve Tiirkcede ayn1 kelimeyle kar-
silanan 4 kelime icin 4 farkli karsilik bulalim. Bunlar
asagida verilmistir:

e Data: Veri

¢ Information: Malumat

¢ Knowledge: Bilgi

e Wisdom: Irfan, bilgelik

Yukaridaki kelimeler sirayla verilmistir ve bu sirada
verinin islenmesi ve islendik¢e daha degerli sonuglara
erisilmesi miimkiindiir. Yani basitce irfan, bilgiden;
bilgi, malumattan; malumat ise veriden islenerek ¢ika-
rilir ve en ham hal olan veri en degersiz ve cogu zaman
en az ise yarayan seyken irfan en degerli ve en ¢ok ise
yarayan sonug haline gelmektedir.

Veri, tanim itibariyle, herhangi bir islemeye tabi tu-
tulmadan, gozlem veya 6l¢iim yontemleri ile ortamdan
elde edilen her tiirlii degerdir. Ornegin saatin kag ol-
dugu, ortamin anlik basincy, bir firmadaki bir ¢alisanin
ismi, maag1 veya yas1 gibi degerlere veri denilir.

Malumat (information) ise bu verinin islenmis
halidir. Ornegin bir arabanin hizini veri olarak kabul
edebiliriz. Bu h1zin ne anlama geldigi, 6rnegin tehlikeli
bir hiz veya varilacak yere ge¢ kalmaya sebep olacak
bir hiz olusu malumat olarak kabul edilebilir. Bu hizin
arttirilmasi, azaltilmasi, ge¢mis tecriibeler ile kiyas-
lanmas: gibi eylemlerin sonucu ve yolu ise bilgi olarak
kabul edilebilir. Soforliik bilgisi, tecriibe ve melekesi
ise irfan olarak kabul edilebilir. Yani 6rnegin Sofér Ali
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denildiginde, Alinin soforliik bilgisine sahip oldugu
kabul edilir. Yukaridaki drnekte biitiin kelimeler tek bir
ornek tizerinde gosterilmistir. Elbette soforliik bilgisinin
altinda hiz disinda sayisiz farkli veri, ve bu verilerin
sundugu malumatlar ve bu malumatlardan elde edilen
bilgiler bulunmaktadir. Dolayisiyla bilgelikten veriye
kadar giden yol belirsiz (nondeterministic) bir yoldur.
Bu yolun tersi de ne yazik ki belirsizdir ¢iinkii hiz verisi
soforliik icin kullanilabilecegi gibi 6rnegin muavinlik,
yolculuk, isletmecilik (otobiis isletmesi) gibi farkli ir-
fanlar i¢in de anlamli olabilir. Dolayisiyla bu kavramlari
dogrusal bir yapiya oturtmak yanlis olacaktr.

2.2.Veri Tabani Nedir?

Herhangi bir ¢alisma alaninda, ¢ok sayidaki veri kay-
naklarindan akan veriler diizgiin bir sekilde tutulmali
ve bu verilere istenildigi zaman kolayca erisilebilmelidir.
Ornegin bir isletmedeki satis kayitlarinin tutulmasi, bu
satislarda bulunan iiriin detaylarinin, satis fiyatlarinin ve
satis zamanlarinin tutulmasi veri tabanlarinin (database)
gorevidir. Veri tabani kavrami genel bir kavram olmakla
birlikte, bu kavrami gerceklestiren yazilimlara veri tabani
yonetim sistemleri (database management systems) ismi
verilir. Veri tabani yonetim sistemleri, verinin saklanma-
s1 disinda gesitli farkli gorevleri de icra ederler.

Kitabin konusu disinda olmasina karsilik, giris ma-
hiyetinde veri tabani yonetim sistemleri i¢in sunlari
soyleyebiliriz:
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Veri taban1 yonetim sistemi terimi (database mana-
gement system), tam olarak bir veri tabanini ve bu veri
tabani tizerindeki yonetimle ilgili biitiin yazilimlari
kapsamaktadir.

Veri tabanlarini iki seviyeye ayirmak miimkiindiir:

* Mantiksal Katman (Logical Layer)
e Fiziksel Katman (Physical Layer)

Buna gore mantiksal katman olan ve izafi olarak iistte
ifade edilen katman, insan diisiincesine daha yakin ve
diistinmesi ve kullanmas: biz insanlar i¢in daha rahat
olan katmandir. Fiziksel katman ile ifade edilen katman
ise bilgisayarin verileri nasil tuttugu gibi daha somut
seylerle ilgilenirken, insanin giinliikk diisiincesinden
biraz daha uzak, bilgisayarlar tarafindan daha kolay
anlagilabilir bir yapiya sahiptir. Ornegin dosya yonetimi
(file organisation) konusunda yapilan ¢aligmalar bu
gruba girmektedir.

Daha net bir anlatimla elimizde saklanmasi istenen
bir veri vardir. Bu veriyi mantiksal katmanda tablolara,
kolonlara bélerken, fiziksel katmanda disk tizerindeki
bloklardan, segmentlerden bahsediyoruz demektir.

[ste veritabani yonetim sistemi ile kastedilen sistem
bu iki katmani ¢ekirdek olarak icermelidir. Veri tabani
yonetim sistemleri bunun tizerinde kullanici yonetimi,
sistem yedekleme ve geri yiikleme, performans goriintii-
leme ve iyilestirme, veri tabanini dagitik calistirma gibi
pek ¢ok ilave yazilimi barindiran sistemlerdir.

Kisaca sagladiklar: faydalar1 asagidaki sekilde sira-
layabiliriz:
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e Veri Bagimsizlig1 (Program ve verinin ayrilmasi,
Data Independence)

¢ Verimli veri erisilebilirligi (Verinin en hizli erisilebi-
lir sekilde saklanmasi, Efficient Data Access)

®  Veribiitiinligi (Pek cok parcadan olusan verinin tek
elden yonetilerek silme ve giincellemelerin takibinin
miimkiin olmasi, Data Integrity)

®  Veri Giivenligi (Verinin sifrelenebilmesi ve kullanici
bazinda kontrol edilebilmesi, Security)

e Veri Yonetimi (Data Administration)

® Eszamanl Erisim (Ayni anda veriye pek ¢ok farkl
program ile erisebilme imkani, Concurrent Access)

¢ Sistem kurtarmasi (Sistemdeki yedekleme ve kur-
tarma Ozellikleri, crash recovery)

¢ Daha hizli program gelistirme imkan1 (Reduced
application development time)

Ve yukaridaki bu ozelliklerin diginda pek ¢ok fay-
dalar1 saglamaktadir.

2.3. Veri Madenciligi (Data Mining) Nedir?

Kitabin tamaminin bu soru etrafinda sekillendigini
sOyleyebilecek olmamiza karsilik, bu asamada genel
bir tanim yapmaya ¢alisacagiz. Veri madenciligi, esitli
sekillerde ve ¢esitli kaynaklardan toplanan verilerin tize-
rinde islem yapilarak anlaml bilgilerin ¢ikarilmasidir.

Genis anlamda, ornegin, bir firmadaki kisilerin,
maas, sigorta, KDV dokiimlerinden (veri), bu firmadaki
bir personelin ortalama maliyetinin bulunmasi (bilgi)
gibi basit bir islem bile veri madenciligi olarak kabul
edilebilir. Ancak daha net bir tanimlama i¢in, is zekas1
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caligmalarini anlamak gerekir. s zekasi yaklasimina
gore, veri madenciligi bu siirecin bir pargasi olarak
diistintilmelidir.

2.4. s Zekas! (Business Intelligence) Nedir?

Is zekasi kavraminin farkli acilardan farkli tanimlar:
olmasina karsilik, genel anlamda, bir sirketteki veya or-
ganizasyondaki gesitli seviyelerde ve gesitli kaynaklarda
bulunan verilerin islenmesi ve karar siireclerine etkili
ve basarili bir sekilde tasinmasidir. Ayrica, yonetim
bilisim sistemleri acisindan, en kisa tanimiyla, veri
tabanindan bilgiye (knowledge) ulasmay1 amagclayan
stirectir. Literatiirde KDD ismi verilen ve “Knowledge
Discovery in Databases” kelimelerinin bag harflerinden
olusan ve Tiirk¢eye Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi olarak
cevirebilecegimiz ve kisaca VITBK olarak ifade edebi-
lecegimiz bir islem olarak tanimlamak mimkiindiir *.

Buna gore bir VTBK siireci asagidaki adimlardan
olusur denilebilir:

e Veri Se¢imi (Selection)

*  Veri On Isleme (Preprocessing)

e Veri Doniistiirme (Transformation)
¢ Veri Madenciligi (Data Mining)

*  Yorumlama (Interpretation)

(1) Usama M. Fayyad, Gregory Piatetsky-Shapiro, Padhraic Smyth: The
KDD Process for Extracting Useful Knowledge from Volumes of Data.
Commun. ACM 39(11): 27-34 (1996)
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Yorumlama
(Interpretation)

Veri Madenciligi Oriinti

(Data Mining) (Pattern)
Veri Donustiirme Donusttralmis
(Transformatio?)/) Veri

On
islenmis
Veri

Veri On isleme
(Preprocessij

Veri Segimi
(Selection

Veri

Veri Tabani

Sirasiyla biitiin islemler, veri tabanindan baslayarak,
bilgiye (knowledge) ulasana kadar uygulanir.

Veri tabaninda uygulanan basit se¢gme islemi, ilgili
bilgi ¢ikarimi i¢in gereken veriler ile sinirhidir. Yani bir
firmanin ¢ok sayidaki verisinden sadece ilgili veriler se-
cilerek isleme baglanir. Bu se¢gme islemi sonucunda elde
edilen sonug ayn1 zamanda veri ambar1 (data warehou-
se) olarak da isimlendirilen 6zel bir teknoloji tizerinde
tutulabilir. Buradaki amag veri secim islemini stirekli,
hizli ve giincel tutabilmektir. Ancak VTBK siirecinde
bir veri ambar1 bulunmasi sart1 yoktur. Amacina uygun
olarak se¢ilmis olan veri, siirecin devami i¢in yeterlidir.

Ardindan veri lizerinde 6n igleme yapilir. Bu 6n
isleme siireci, gogu zaman kirli verinin (gtiriiltali veri,
noisy data) ¢oziilmesi islemidir. Ornegin firmada ca-
lisan kisilerin maaslar1 iizerinden bir islem yapilmak
istenir ancak her ¢alisanin maag1 kayith degildir. Bu
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durumda eksik olan kisiler igin bir ¢6ziim tretilmesi
gerekir. Veya bazi durumlarda verilerde ¢elisik durum-
lar olabilir. Mesela bir hastanin cinsiyeti erkek ancak
sadece hamilelikte kullanilan ilaglar kullaniyor olmasi
veya maasin eksi deger tagimast gibi gelisik durumlar
on igleme kisminda ¢oziilmelidir. Burada “¢6ziilme”
kelimesi ozellikle kullanilmistir ¢iinkii genel kaninin
aksine silmek her zaman i¢in en iyi ¢6ziim olmayabilir.

Uclincii asamada, verinin doniistiiriilmesi (trans-
formation) islemi devreye girer. Bir 6nceki asamada
temizlenmis olan veri izerinde ¢esitli dontisiim islem-
leri uygulanarak verinin veri madenciligine uygun hale
getirilmesi amaglanir. Ornegin ¢ok biiyiik miktardaki
verinin islenmesi, mevcut donanim ve teknolojik im-
kanlarla saglanamiyorsa, bu verinin kiigiiltiilmesi, hatta
kayipsiz kiigiiltiilmesi veya verinin {izerinden istenilen
ozellik gikarimlari bu agamada yapilir.

Veri madenciligi (data mining) asamasinda ise bu
kitapta detaylica anlatilacak olan gesitli veri madenciligi
yontemleri kullanilarak, bu agamaya kadar gelen veri
tizerinden, yorumlamaya uygun, anlamli sonuglari olan
ve ¢ikarilmak istenen bilgiye hizmet edecek islemler
yapilir.

Son olarak yorumlama agamasinda, veri madenciligi
asamasindan ¢ikarilan oriintiiniin (pattern) yorumu
yapilarak bu ¢ikarilan 6riintiiniin anlami sorgulanir.
Bazi durumlarda ¢ikarilan 6riintii anlaml olmayabilir.
Ornegin bir markette, sodal icecek alan kisilerin ¢o-
gunun patates cipsi almasi anlamli bir sonug olurken,
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sodali icecek alanlarin ¢ogunun ayakkabi da almasi
sorgulanabilir. Boyle bir sonug ¢ikiyorsa, geri doniip
daha 6nceki adimlarin tekrar gozden gegirilmesi gerekir.
Ancak tam da bu agamada uyarmak gerekir ki, is zekasi
uygulamalarinda her zaman hata pay1 bulunmaktadir.

2.5. Ornek Calisma

Ornek bir senaryo olarak, kurgusal bir firmadaki
personel bilgilerini ele alacagiz. Heniiz is zekas1 kav-
ramina asina olmadigimiz i¢in ve anlagilmasi kolay
olmas1 amaci ile, az sayidaki kayit tizerinden genel
bir is zekast siirecini gostermek amaglanmaktadir. Bu
amagla asagidaki tabloda gosterilmis olan veri tabani
kayitlarini ele alalim:

isim Galisma | Maas | Mezuniyet Departman
Siiresi

Elif Seker 3 3000 | Bilgisayar Mih. Bilgisayar

Ali Demir 5 4000 | isletme Muhasebe

Cem Yildiz 4 5000 | Bilgisayar Miih. Bilgisayar

AhmetYiimaz | 3 2500 | isletme e

— - 1000 | isletme Muhasebe

Veli Demir 4 2500 | isletme Yonetim

Yukaridaki kayitlara bakildiginda, bir firmada ¢ali-
san kisilerin isimleri, firmadaki ¢aligma siireleri, ma-
aslari, mezuniyetleri ve galistiklar1 departman bilgileri
goriilmektedir. Amacimiz yeni alacagimiz personelin
mezun oldugu boliime gore firma i¢in degerini bulmak
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olsun. Yani, ‘Yeni mezun birisi hangi boliimden gelirse
firma i¢in ne kadar degerli olur?’ sorusunu soruyoruz.
Oncelikle is zekas: siirecini isletelim ve secim agamasi
(selection) ile baslayalim:

Galisma Siiresi Maas Mezuniyet

3 3000 Bilgisayar Miih.
5 4000 isletme

4 5000 Bilgisayar Miih.
3 2500 isletme

- 1000 isletme

4 2500 isletme

Bizim amacimiz i¢in bir anlam ifade etmeyen isim ve
boliim bilgilerini sildik. Amacimiz, mezuniyet bilgisine
gore personelin degerliligini bulmak. Ikinci agama olan
on isleme agamasina gegiyoruz. Buna gore yukaridaki
tabloda ¢aligma stiresi belli olmayan ve bizim igin veri
madenciligi agamasinda sorun olusturabilecek bir kayit
bulunuyor. On igsleme agamasinda bu kayd: temizleye-
lim.

Galisma Siiresi Maas Mezuniyet

3 3000 Bilgisayar Mih.
5 4000 isletme

4 5000 Bilgisayar Miih.
3 2500 isletme

4 2500 isletme
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Tablomuzun son halinde 6n islemeden ¢ikarilmisg ve
donistiiriilmeye hazir verimiz bulunuyor. §imdi veriyi
doniistiirme agsamasina gegebiliriz. Buna gore veri iize-
rinde birlestirme (aggregation) uygulamak isteyelim ve
yukaridaki tabloda bulunan mezuniyet bilgilerine gore
tablodaki diger alanlarin ortalama degerlerini alalim:

Ortalama Galisma Siiresi Ortalama Maas Mezuniyet

3,5 4000 Bilgisayar Miih.
3000 isletme

Tablomuzun son halinde, her mezuniyet alani i¢in
ortalama ¢alisma siiresi ve ortalama maas hesaplamasi
yapilmuistir.

[s zekast siirecinin 4. agamast olan veri madenciligi
asamasina gegebiliriz. Bu asamada heniiz yeni oldugu-
muz basit bir model kullanarak bir kisinin maasinin
yiiksek olmasinin firma i¢in degerli oldugu ve ortalama
caligma siiresinin uzun olmasinin da firma i¢in degerli
oldugu kabuliinii yapalim. Bu degerler yoruma agiktir
ancak baslangi¢ seviyesinde basit bir model kurma
amacinda oldugumuz i¢in problemi basitlestirelim ve
bu kabullere gore ortalama ¢aligma siiresi ile ortalama
maasin ¢arpiminin bir personelin firma i¢in degerini
belirledigini diisiinelim. Bu durumda veri madenciligi
isleminin sonucu asagidaki sekilde olacaktir:
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Ortalama Personel Degeri | Mezuniyet
14000 Bilgisayar Miih.
12000 isletme

Yukaridaki son haliyle, firmadaki iki farkli mezuni-
yet alanindan gelen kisilerin ortalama personel deger-
lerini (veya maliyetlerini) ¢ikarmis olduk. Bu degerler
yorumlandiktan ve degerlendirildikten sonra bundan
sonraki islemlerde kullanilabilir. Ornegin firma her
aldig1 yeni personelin mezuniyetine bakarak, firma i¢in
maliyetini hesaplayabilir.

2.6. Sorular

1. Bulundugunuz kurumda veya 6rnek olarak tize-
rinde galisabileceginiz bir kurumda veri tabani
bulunup bulunmadigini, bulunuyorsa tutulan
verilerin neler oldugunu, veri tabani bulunmu-
yorsa verilerin nasil tutuldugunu sorgulayiniz.

2. Kurumdaki verilerden alinan ve bilgiye doniisen is-
lemleri bulunuz. Mevcut islemler disinda ilave olarak
cikarilabilecek bilgileri listeleyiniz.

3. Cikarmis oldugunuz bilgilerin listesini 6nem sirasina
sokunuz ve kurum icin neden 6nemli olduklarin
belirleyiniz.

3. WEKA

Bu bolumde, bundan
sonraki bolumlerde
kullanilacak olan ve
veri madenciligi metot
ve algoritmalarnnin
cogunu

parindiran WEKA
programina genel

bir giris yapilmas
hedeflenmektedr,

>~
@aWEKA
The University



3. Weka

Weka esas itibariyle, bir makine 6grenmesi (machine
learning) araci olarak, Yeni Zelandada bulunan Uni-
versity of Waikatodaki bir grup arastirmaci tarafindan
gelistirilmistir.

Giinimtizde, iizerinde yapilan gelistirmeler devam
etmektedir. Ayrica ¢ok sayidaki veri madenciligi, ma-
kine 6grenmesi ve is zekas1 uzmani tarafindan da bir
arag olarak kullanilmaktadir.

Wekanin bir diger avantaji da JAVA dilinde gelistiril-
mis olmasidir. Bu sayede yazilim projelerine kolaylikla
entegre edilebilmekte ve JAVA dilinde yazilan herhangi
bir projeye kolayca dahil edilebilmektedir.

Weka her ne kadar makine 6grenmesi amacryla
gelistirilmis olsa da, baz1 veri madenciligi islemleri-
ni de icermektedir. Ornegin veri isleme, kiimeleme
(clustering), siniflandirma (classification), ilkelleme
(regression), veri 0n isleme (data preprocessing), 6zellik
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secimi (feature selection) gibi islemler WEKA tarafin-
dan desteklenmektedir.

Bu bolimde, Wekanin genel olarak arayiizleri ve
ilerleyen bolimlerde sik¢a kullanacagimiz, bilgi akis:
(knowledge flow) arayiizii tizerinden bir drnek agik-
lanmaya ¢aligilacaktir. Ayrica Weka'nin kurulumu igin
EK 1de yer alan kurulum kilavuzundan faydalanilabilir.

3.1. Weka’nin Ekranlari

Asagida bu amagla yazilan ekranlardan bazilari
gosterilecektir. Bu ekranlari, okuyucu hizli bir sekilde
deneyerek de dolasabilir. Bir sonraki bélimde Weka
tizerinde basit bir uygulama yapilacaktir, okuyucu is-
terse bu boliime atlayabilir. Weka ilk ¢alistirildiginda,
asagidaki sekilde bir ekran belirecektir. Bu ekrandaki en
tistte bulunan “Explorer” diigmesine tiklayarak asagida
agiklamalar1 bulunan ekranlara erisim saglanabilir:

e O O Weka GUI Chooser
Program Visualization Tools Help

'WEKA

The University
of Waikato {

e

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.6.6

{c) 1999 - 2011
The University of Waikato
Hamilton, New Zealand

KnowledgeFlow

Experimenter J
Simple CLI ‘
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On isleme paneli (Preprocess Panel)

Bilgi dolasicisinin (knowledge explorer) baslangic
noktas: dnigleme panelidir. Bu panelde veri kiimeleri
(dataset) yiiklenebilir veya WEKA igerisinde bulunan
filtreler ile veriler tizerinde islemler yapilarak veri is-

Weka Explorer
[ovepeocess | Classity | Couster | Associane | Select attrivutes | Visuaize
Open file. { Open URL ) £ Open D% { Undo ) € Save
Foter
" Choose ) None Apply )
Cument seiaton Saincied st
Relation: Iris Name: sepallength Type: Numeric
Instances: 150 Attributes: § Missing: 0(0N)  Distinct: 35 Unique: 9 (6%)
Arbues Statiste Value
No. e Mo 43
1 sepaliength Maximum 79
2 sepalwidth Mean 5.843
3 petaliength S2dDev 0.828
4 petalwidth
S class
Colour: class (Nom) 9 ( Visuatize A
Surs
oK { Log ) ’- x0

Siniflandinct Paneli (Classifier Panel

WEKA igerisinde yiiklii olan siniflandirma algorit-
malarindan herhangi birisini kullanarak mevcut veri
kiimesi tizerinde bu ekran marifetiyle siniflandirma
yapilabilir. Ayrica bu ekranda test ve saglama (valida-
tion) icin ayr1 kiimeler kullanmak da miimkiindiir.
Siniflandirma hatalar: ayr1 bir ekranda agilir ve sayet
siniflandirma algoritmasi bir karar agaci (decision tree)
olusturursa bu da ayrica bir ekranda goériintiilenir.
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Weka Explorer

[ preprocess [Clusstty | Cluster | Associate | Select atributes | Visuaiize |
{ Choose) 148 -C 025 -M2
Test optons. Casster ouput
.ﬁ Use training set o o

)

_) Supplied test set
. Cross-validation
2 Percentage spiit

¢

More options. -
- ead squars wt-o ¢ or Wesualize 12:18:13 - trees j48.)
Weka Classifier Tree Visuahzer 12 1815 - tree <
(Nom) class Tree View ) v petaiwidth (Num) 8
f sun ) | & Select Instance g
Resust bat (rvghe-chek o | ’ e ) Jiter @ —
a <08 o8

1 View in main wig >
—— ] Q |
Save result buffe P >17 _m
R e L]
. . < - B
) + -

< Visualize tree
S visualize margin
P Visualize thresht
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Weka Explorer
preprocess | Clssity | Cluster [Associate | select aeributes | Visualize

Smiflamaya benzer sekilde kiimeleme (clustering)
i¢in kullanilan ekrandir ve benzer sekilde gorsellestirme

araylizii bulunmaktadir.

Sinflandinct Paneli (Classifier Panel)

Weka igerisinde tanimli birlestirme algoritmalar:
kullanilarak, mevcut veri kiimesi {izerinde veri maden-

ciligi (data mining) islemi yapilmasini saglar.

Aswociator

{ Choose ) Apriori -N 10 -T0 -C 0.9 -D 0.05 -U 1.0 -M 0.1 -5 -1.0

SR Assocate output
Revalt nst (g Owch for ops ‘—‘:'A
12:31:00 - Aprioet
' '
3
[ =]
St
o (oo ) g =0

Secim Ozellikleri Paneli (Select Attributes Panel)

Veri kiimesi lizerinde yapilan se¢me ve isleme 6zel-

liklerini ayarlamaya yarar. $ayet segme semalarindan
birisi veriyi doniistiiriiyorsa, doniigmiis veri gorselles-
tirme ekraninda goriilebilir.
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Weka Explorer
prepeocess | Classity | Cluster | Associace [salect meributes | visuaiize
ey ——
Choose ' ChsSubsetfval
S Uenos
Choose * CeneticSearch -220-C20-C06 -MOO033-R20-51
As-brute Selacton Wsde Ad-trite satecton St

weka attributeSelection CeneticSearch

Aot

ocenctears
ey Weka.AtIrIbUTES election CeneticSearch [

Gorselleme Paneli (Visualize Panel)

Bu panelde veri kiimesi iizerinden bir ¢izim gos-
terilebilmektedir. Hiicrelerin ve noktalarin boyutlar
ekranin alt tarafindaki panelden ayarlanabilir. Se¢im
ozellikleri ekranindan, matris iizerindeki hiicre sayisi
degistirilebilir. Ayrica gok biiyiik veri kiimeleri ile ¢a-
ligilirken, islem kolaylig1 olmasi agisindan sadece alt
orneklem uzayinin kullanilmas: da miimkiindiir.
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Weka Explorer

prepeocess | Classify | Cluster | Associate | Setect ateributes [visuntive |

-
— e of - 1)
eres > 5
e o i
i e 1
PIOISIZe: (100]
PoimSize: (2] ¢ Update
Ntter ¢ Select Attributes
Colour: class (Nom) O] SubSample % 100
Suts
oK Log < 0
Weka Explorer. Visualzing
X petalwidth (Num) 2] Y- petallength (Num) |
Colour: class (Nom) %) select Instance )
Clear Save prter 6

Wieka  Instance wnfo

Etkilesimli Karar Agaci insasi
(Interactive decision tree construction)

WEKA icerisindeki bu arag ile cift alternatifli (bi-
variate) boliinmeleri ve bu bolinmeler tizerinde bir
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agag yapisini etkilesimli olarak inga etmek miimkiindiir.
Ayrica inga edilen bu agacin yeniden degerlendirilmesi
veya degistirilmesi de miimkiindiir.

Tree Visualizer [ Data Visushzer ]

X: petallength (Num) 81 ¥ petatwidth (Num) ¢

Pohine 3

St Clear Save yarer €

[ Trew Visualizer | Data Visustizer
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Yapay Sinir Agr (Neural Network GUI)

WEKA igerisinde bulunan yapay sinir ag1 (neural
network) arayliziidiir. Bu arayiiz marifetiyle ¢ok seviyeli
perseptron (multi layer perceptron) ve egitimi kontrol
eden parametrelerin girilmesi miimkiindir.

Iris-setosa

Iris-versicolor

Inis-wirginica

3.2. Weka Bilgi Akis Ekrani (Knowledge Flow)

Knowledge flow ekraninin amaci, Weka igerisinde
bulunan gok sayidaki kiitiiphaneye gorsel bir ortamdan
erisebilmektir. Bu boliimde, kitabin geri kalanindan ba-
gimsiz olarak tek basina kullanilabilmesi i¢in, bilgi akis
ekraninda bastan sona bir tasarim yapilacaktir. Ancak
bu sirada kullanilan 6zellikler daha sonra kitabin geri
kalan kisminda agiklanacaktir.

Amag: Bu ornekte, Wekanin kurulumu ile birlikte
gelen, hazir veri kiimelerinden (data set) cpu.arff dosya-
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sin1 kullanarak siniflandirma (classification) yapmaktr.
Bu yazi agagidaki adimlardan olugmaktadir:

1. Adim: Wekanin ¢alistirilmasi ve knowldge flow
ekranina erisim

2. Admm: ArffLoader bileseni ile bir arft dosyasinin
yiklenmesi

3. Adim: Yiiklenen veri kiimesi tizerinden hedef
sinifin belirlenmesi

4. Adim: Veri kiimesinin test ve egitim (test and
training) kiimelerine ayristirilmasi

5. Adim: Smiflandiricinin eklenmesi

6. Adim: Siniflandiricinin sonuglarinin ve hata
miktarinin degerlendirilmesi

7. Adim: Sonuglarin gosterilmesi.

3.2.1. 1. Adm: Weka'nin Calistirimasl ve
Knowledge Flow Ekranina Erisim

Weka ilk defa calistirildiginda, asagidakine benzer
bir ekran acilacaktir.
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7 ——
&3 Weka GUI Choose

Program Visualization Tools Help

Applications

WEKA Explorer

The University
of Waikato Experimenter
e .

Waikato Environment for Knowledge Analysis
Version 3.6.8

(c)1s%-202 [T
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zealand

Yukaridaki goriintiide de gosterildigi tizere know-
ledge flow diigmesine tiklayarak ekranimizi agiyoruz.
Asagidaki gibi bir ekran belirecektir:

Stats [ Log

Compenent Parameters Tme stts
[nowiecoeFion] 01113 [wekome to the vieka Knowiedge Fon

Bu ekranda, ekranin iist kisminda bulunan araglari
kullanarak, veri akis diizenegi hazirlayacagiz ve bu dii-
zenek tizerinden bir siniflandirma calistiracagiz.
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3.2.2. 2. Adm: ArffLoader Bileseni lle Bir Arff

Dosyasinin Yuklenmesi

[lk adim olarak veri dosyamizi, ortama yiiklemek
icin gerekli olan aracimizi ekrana ekleyelim. Ekleyece-
gimiz arag, en istte bulunan gruplardan, DataSources
grubu altindaki “Arff Loader” aracidir.

163 Weka KnowledgeFlow Environmet

DataSources [WataSinks | Filters | Classifiers | Clusterers Evaluation

Knowledge Flow Layout

!

Status | Log

Component Parameters Time Status
[KnowledgeFlow] 0:2:53 |Welcome to the Weka Knowledge

Ekranimiza eklemek i¢in basitce bu aracin tizerine
tikladiktan sonra fare imlecimiz biiyiik bir artrya donii-
secektir. Ardindan ekran igerisinde bir yere tiklaninca,
ArffLoader aracinin logosunun bir kopyasi ¢alisma
ekranina eklenecektir.
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Weka KnowledgeFlow

DataSources | DatasSinks | Filters | Classifiers | clu

DataSources

K

Arff C45
Loader Loader
<
Knowledge Flow Layout
y<\4m F

Actfloader

Parameters

Component

KnowledneFlowl |

fkinci adimda ArffLoader aracinin istedigimiz
veri dosyasimi yiiklemesi i¢in ister ¢ift tiklayarak ister
de sag tikladigimizda a¢ilan meniiden, “configure”
secenegini secerek dosya yiikleme diyalogunu acalim:
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Loager LO30er
<
Knowledge Flow Layout
SAL
Delete
s Set name
P — Covrovc |
Status instance
dataSet
Component s
KnowledgeFlow]

Agilan diyalog, genelde Wekanin kurulum dizini-
ni dogrudan isaret edecektir ve bu dizinde, kurulum
ile birlikte gelen data klasorii altinda cpu.arft dosyasi
bulunacaktr.

About

Reads a source that s in arff (attribute relation file format) format.

Lookin: | |  data =

&) contact-lenses.arff &) votearff

- o weather.arff

= i _
Recent Items («] cpu.with.vendor.arff & weather.nominal.arff
o diabetes.arff
(«] glass.arff

! o ionosphere.arff

Desktop | iris.arff
F o R
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Dosyay1 isaretleyip onaylayalim.

ikinci adimda, yiikledigimiz dosyanin bir sinif
secicisi tarafindan islenmesi gerekmektedir. Buradaki
amag, dosya i¢erisindeki ¢ok sayidaki kolondan, han-
gisinin simiflandirmada kullanilacak olan hedef sinif
oldugunu belirtmektir. Bunu daha iyi anlatabilmek i¢in
arff dosyasinin igerigini gostermek istiyorum:

3

% As used by Kilpatrick, D. & Cameron-Jones, M. (1998). Numeric prediction
% using instance-based learning with encoding length selection. In Progres
in Connectionist-Based Information Systems. Singapore: Springer-Verlag.

oW N e

3
3

& % Deleted "vendor" attribute to make data consistent with with what we
% used in the data mining book.
%

9 @relation 'cpu'

@attribute MYCT real

1 @attribute MMIN real

2 @attribute MMAX real

3 @attribute CACH real

4 @attribute CHMIN real

@attribute CHMAX real

6 @attribute class real

$ www.bilgisayarkavramlari.com

@data

2 125,256,6000,256,16,128,198

29,8000,32000,32,8,32,269

21 29,8000,32000,32,8,32,220

L T S e S S S T R S S

Dosyanin 9. satirindan itibaren dosya igerigi bas-
lamaktadir. Bu dosyanin 9. satirinda bulunan relation
komutu ile kurulmak istenen iligkiye bir isim verilmistir.
Ardindan gelen attribute satirlar1 her kolonun ismidir.
Sirastyla MYCT, MMIN, MMAX seklinde gitmektedir.
Dikkat edilecegi tizere 7 kolon ismi bulunmaktadir.
Ardindan 18. satirda baslayan data komutu artik bun-
dan sonraki her satirin bir kayit oldugunu (instance)
belirtmektedir. Ger¢ekten de 19. satirdan itibaren her
satirda yeni bir kayit olup her kayitta da 7 kolon bu-
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lunmaktadir. Kolonlar arft dosya yapisinda virgiil ile
ayrilmaktadir. Ornegin veri kiimemizin (data set) 3.
kaydinin CHMIN degeri 8 olarak goriilmektedir (21.
satirin 5. kolonu. Hazir bahsediyorken, arff dosyasinin
kolon komutlarini da agiklamak istiyorum “@attribute
MYCT real” seklinde gegen satirin anlami, bu kolondaki
verilerin birer reel say1 oldugudur. Veri kiimesindeki
degerlere gore farkl: tipler verilebilir.)

Bu ufak bilgilendirmeden sonra konumuza dénelim,
ClassAssigner ile amaglanan bu 7 siniftan hangisini
hedef sinif sectigimizdir, yani ‘Diger 6 siniftaki verilerle
7. siniftaki verileri dogru tahmin (prediction) edebi-
lecek miyiz, (iliskiyi (correlation)) dogru kurabilecek
miyiz?” seklinde soruyu tefsir etmek miimkiindiir.

3.2.3. 3. Adm: Yuklenen Veri Kimesi
Uzerinden Hedef Sinifin Belirlenmesi
Evaluation grubu altindaki Class Assigner bilesenini

secerek ekranimiza ekliyoruz:
(G Weka KnowledgeFiow Environme

B | Datasources | Datasinks | Filters | Classifiers | Clusterers | Associations | Evaluation | visuaiization
Evaluation
==k ==k =k Th =l ==k (=Fh
= \ adz \ oo 4 o oty 4 adz \ B e
Training TestSet  CrossValidation  TrainTest  InstanceStream  Class ClassValue
SetMaker Maker FoldMaker  SpitMaker  ToBatchMaker  Assigner Picker
<
Knowledge Flow Layout
EEh
\ARFF =@
Atfloader Classssigner
< m
Status | Log

I ‘ Camnnnant Daramatars Tima Qtahie
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Sirada, ekledigimiz bu iki bileseni birbirine baglamak
var. Bunun i¢in, Wekada her zaman, verinin kaynagin-
dan hedefine dogru gitmemiz gerekiyor. ArffLoader
lizerinde sag tiklayarak agilan mentideki connections
secenegi altindaki dataSet secenegini sececegiz. Burada
connections pasif goriilecektir, aslinda baglik oldugu
icin pasif goriiliiyor, kisaca, siz agilan meniiden dataSet
secenegini segebilirsiniz.

Training TestSet CrossValidation TrainTest
SetMaker Maker FoldMaker SplitMaker

<4

{nowledge Flow Layout

@gk

Delete
£ Set name ClassAssigner
VI — Configure...
status instance
—
—omponent jeters
nowledgeFlow] | gyat 1pading

Se¢imin ardindan, simdiye kadar ekledigimiz bile-
senlerin 4 kosesinde birer mavi kutucuk belirecektir.
Bu baglama haline gegtigimizi ifade ediyor ve bagla-
yacagimiz bilesen olan ClassAssigner iizerine fare ile
giderek tikliyoruz.
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e trr——— wrm——— + ser——— g arr———

<

Knowledge Flow Layout
4 dataSet ) ‘k
WARFF \ -D
Acffloader ClassAssigner
< |

Status | Log

Component Parameters

KnowledneFlowl |

Asagidaki sekilde iki bilesen birbirine baglanmis
oluyor. Artik yiiklenen arff dosyasi 6nce ClassAssigner
bilesenine gelecek ve burada islenecek demis oluyo-
ruz. $imdi ClassAssigner bilesenimizi ayarlayabiliriz.
ClassAssigner bilesenine cift tiklayarak veya sag tusla
tikladigimizda agilan meniiden configure segenegini
secerek agagidaki ayar ekranini agiyoruz:

+ @epi + oo . + gowy L me .
I L e | I =
TestSat CrossValidation TrainTest InstanceStraam Class Cl
Maker FoldMak pli ToB L Assig
B = T
ClassAssignerCustomizer
- Choose dass attribute
i} dataSet > ‘ [esesel k B ]
¥F L=
ler ClassAssig

LLLJ
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Bu ekranda, basit¢e bizim veri kiimemizde bulunan
kolon isimleri goriilecektir. Bunlardan hedefimiz olan
kolonu segiyoruz ki zaten segili olarak gelen class bizim
hedefimiz olacaktir. OK diyerek diyalogu onayliyoruz.

3.2.4. 4. Adm: Veri Kimesinin Test Ve Egitim
(Test And Training) Kimelerine Ayristirimasi
Sirada CrossValidationFoldMaker bilesenini yer-
lestirmek var. Yine evaluation grubu altinda bulunan
bileseni, ekranimizdaki bos bir alana yerlestiriyoruz:

I DataSources | DataSinks | Filters | Classifiers | Clusterers | Assodiations | Evaluation | visualiz
B [ [ Fiers | [ | | Eval

Evaluation

I = T T - ’
= adh, oo ) als azh =]

Training TestSet CrossValidation  TrainTest InstanceStream Class

SetMaker Maker FoldMaker SplitMaker ToBatchMaker Assigner

<

Knowledge Flow Layout

oldivaker

Acffloader ClassAssigner

CroFss\tJIidation

Céabhie |1

Bu bilesenin amaci, test ve egitim kiimeleri (test
and training set) olustururken kullanacagimiz yontemi
“cross validation fold” olarak ayarlamaktir. Cift tikladi-
gimizda veya sag tusla tikladigimizda a¢ilan ekrandan
configure segenegini sectigimizde agilan ayar ekranina
bakacak olursak:
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tions \ I T L L e — U

sker FoldMaker SplitMaker ToBatchMaker Assigner
S]] 7 %] % @
ceStream Class ClassValue Classifier Incremental Clusterer Prediction Serialized
tchMaker Assigner Picker Classif Appender ModelSaver
:russValidaﬁonFoIdMakerCusmmizer T e
4% - dataset ), ‘Iltl__'lu , ‘%
9 Split an incoming data set into cross validation folds. B e
Crossilidation ) Delete ~
folds |10 Classis Cross‘alidation
Set name Foldhiaker
Configure...
0:24:37 D —
Kendi ayar1 10 ve 1 olarak ayarli gelecektir. Bunun 3ot IR LS
e .. . e e . dataSet D:28:12 \
anlamy, veri kiimemizi 10 esit pargaya boliip her seferin-

de 9 parcay1 egitim ve 1 pargay1 test amaciyla kullanacak . . -
olmasidir. Bu islem 10 kere tekrarlanacak ve her seferin- “Svalmw:” ——— ”Instam&ream“ — JLC
de test i¢in ayrilan parca bir kaydirilacak, neticede de FoldMaker  SplitMaker  ToBatchMaker  Assigner
her parca 1 kere test i¢in kullanilmig ve 10 kere egitim
i¢in kullanilmis olacaktir. Sonugcta 10 ¢alismadan ¢ikan

neticelerin ortalamasi alinacak ve basari buna gore X a
olgiilecektir. (Bu yazi Wekada araglarin kullanimi i¢in naset ), 4 é@&_ _‘%_
hazirlandigindan bir paragraf kisa agiklama ile iktifa i e
ediyor ve konuya devam ediyorum). c.ass;signe, c,oss\,;"da,ion

Agilan diyalogu gordiikten sonra kapatip, ClassAs- Foldnsieer
signer bileseni ile baglayabiliriz. Yine baglantiya kay-
naktan baslayacak ve ClassAssigner {izerine sag tusla
tikladiktan sonra agilan pencereden dataSet segenegini
sececek (connections altinda) ve bilesenlerimizin koge-
lerinde mavi kutular ¢iktiktan sonra CrossValidation-
FoldMaker bilesenine tiklayacagiz:

I

‘ters Time Statue
0:28:28 |welcor
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I

t CrossValidation  TrainTest InstanceStream Class ClassVa
FoldMaker SplitMaker ToBatchMaker Assigner Picker
dataSet ) ‘%h da(aSet' ‘%
ClassAssigner Cross\alidation
Foldhtker
mn
Parameters Time Status
|0:28:40 |Welcome to t

Neticede iki bilesen birbirine baglanmis olacak ve
aralarindaki iliski dataSet olarak atanmis olacaktir.

3.2.5. 5. Adim: Sinflandincinin Eklenmesi

Sirada siniflandiricimizi (classifier) segmek var. Bu
ornek kapsaminda K-NN (k nearest neighborhood, en
yakin k komsu) algoritmasini kullanmak istiyor olalim.
Basitge Classifiers grubu altinda bulunan IBK bilesenini
ekranimizda bos bir alana yerlestiriyoruz.
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[ [ Datasources | Datasinks | Fiters | Classifiers | Clusterers Evaluation
™ lazy me
= = ot wt | e it
a ﬂ by sty =t ] bz || R e ” b [
Voted
SPegasos. Perceptron Winnow 181 1Bk KStar LBR WL

« [(—
Knowledge Flow Layout

(5%, 3
@ _ dmssa ‘%k dmxsml ‘% ‘t_'?_;_k

ClassAssigner Cross\alidation 1Bk
ActfLoader ig e

< i

Status | Log
Component Parameters Time Status
X ] | 0:30:23 |welcome to the Weka Knowledge Flow

Ufak bir not. IB1 siniflandiricis1 K=1 igin ¢alisan

knn algoritmasidir ve IBk ise k degerinin atanabildigi
siniflandiricidir. Hemen baglant1 i¢in CrossValidation-
FoldMaker bilesenine sag tusla tiklayip agilan meniiden
once traininSet se¢ip Ibk ile baglayalim:

m |

5 ~. 1Y L » \. o
. ‘| Delete '

Class Assigner C"’Fﬁm Set name 1o
Configure... F
trainingSet
testSet

Time TSEws

|0:31:38 |Welcome to the Weka Knowledge Flow
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Ardindan ayni iglemi test i¢in tekrar edelim:

1 \

dataSm' ‘ék ‘tminingsg m:_k

.=k
Crod Delete 1Bk
Ft  Set name
Configure...
trainingSet
Tme I
|0:32:17 |Welcome to the Weka Knowledge Flo

Neticede iki baglant1 da (testSet ve trainingSet) iki
bilesen arasindaki baglantida yerini almis olmalidir.

e | ¢

Srosshalidation 1Bk
Foldhiaker

I
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Bunun anlamy, ilgili siniflandiricimiz olan IBk sinif-
landiricimizi, CrossValidationFoldMaker bileseninin
hem egitim hem de test amaciyla besleyecek olmasidir.
Yani crossValidationFoldMaker bileseni iirettigi hem
test hem de train kiimelerini IBk siniflandiricisina
yollayacaktir.

Simdi IBk bilesenine cift tiklayarak veya sag tusla
tiklaninca agilan meniiden configure se¢cenegini se¢-
tigimizde agilan ekrandan ayarlarini yapalim:

Classifier options
About

K-nearest neighbours classifier.

KNN 1
crossvalidate |False v
debug |False =
distanceWeighting | No distance weighting =
meansquared | False v

chalgorithm Li h - "weka. core. Eucli(

windowSize |0

Knowledge Flow
More options

Execution slots 2

OK Cancel

flk agilista gelen ayarlardan KNN degerini 3 yapalim.
Bunun anlami en yakin 3 komsuyu dikkate alacagidir. Diger
ayarlarinin detayina, konumuz diginda oldugu i¢in, girmeden
yazi kapsaminda atliyorum. KNN degerini 3 yaptiktan sonra
OK diigmesine basarak diyalogu onayliyoruz.

Buraya kadar olan asamalarda verimizi yiikledik, hedef
sinifimiz1 belirledik, veri kiimemizi egitim ve test verileri
olarak boldiik ve siniflandiricimiza vererek siniflandirma
islemini yaptik.
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3.2.6. 6. Adm: Sinflandincinin Sonuglarinin
Ve Hata Miktarinin Degerlendirimesi

Simdi sirada siniflandiricimizin ¢ikarmis oldugu verileri
degerlendirmek var. Evet siniflandiricimiz galisacak ama ne
kadar bagarili bir sonug ¢ikaracak? Bunu degerlendirmek
icin classifierPerformanceEvaluator bilegenini, Evaluation
grubundan segerek ekranimiza ekliyoruz ve batchClassifierg
secenegi ile siniflandiricimiz olan IBk bilesenini, Classifi-
erPerformanceEvaluator bilesenine ekliyoruz.

Evaluation | visualization

A -
Ft; ‘f_tl ﬁ
] N 7 H e “::g ‘ ) l,:=|
am Class ClassValue Classifier Incremental Clusterer
er Assigner Picker Per aluator Classifi Pear

training Set w A
> ‘%k testSet <K=€°°: ba!chCﬁ m

Crosshalidation 1Bk Classifier
Foldhtaker Performance Evaluator

m

Artik siniflandiricimizdan gikan sonuglari da degerlen-
direbilecek durumdayiz. Geriye bu sonuglar1 goriintiilemek
kaliyor.

3.2.7 7. Adim: Sonuclann Gosterimesi

Weka bize yine gesitli alternatifler sunuyor. Biz basitce
Visualization grubu altinda bulunan TextViewer segenegini
ekranimiza yerlestirerek, siniflandiricimizin performans
degerlendirmesi ¢iktisini bu yeni bilesene text secenegi ile
bagliyoruz:
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jon | Visualization
& H & {3} Y H e
Model CostBenefit Text Graph Strij
rformanceChart Analysis Viewer Viewer Cha

N trainingSet (e -
"] k testSet oS batchCl M
i‘ ———Mno.o,k——? Toa) iy s
Bk - 10% vl
v k)
lidation 1Bk Classifier
aker Performance Evaluator Text\dewer

m

Artik diizenegimiz (system) hazir. Yapacagimiz son sey,
diizenegimizi calistirarak sonuglar1 gérmek. Bunun igin
diizenegin en basindaki arffLoader iizerinde sag tusla tikla-
yarak, agilan meniiden startLoading secenegini segmemiz

yeterlidir.
[}, | DotaSources | DotaSiks | iters | Clasiers | usterers | Associatons | Evaluaon| Viualzatn |
==
al®m @& | &lae | &la|lal’
Vs P == Petomanecran =3 = — k4
oot
Statis [Log)
dataset
¢ ™ Stats
[xooniecoerion) | gy pis22 }:‘:\m::mm

Se¢imin ardindan, ekranin en altinda bulunan status
ekraninda ¢aligma ile ilgili bilgiler belirecektir. Ne kadar siir-
diigii (mesela yukaridaki ekran goriintiisiinde 45 dakikadir
bu yaziy1 yaziyor oldugum i¢in ekranin 45.22 dakikadir agik
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oldugunu gosteriyor diger adimlar gosterilmeyecek kadar
kisa siirdiigiinden onlarda bir zaman bilgisi belirmiyor)
gecilen adimlar ve neticeleri gosterilmektedir.

Sonug olarak siniflandiricimizin bagarisini gérmek igin
son adimda ekledigimiz TextViewer iizerinde sag tusa tikli-
yor ve showresults diyoruz:

[} omsosces | s s ossers | o Asocaions | vion] Veusozon |

[ “ @f “ & ‘ & “ Fz&r’ | @r & “ & ‘

=3 Gagh Svp
PartamancsCran “nayse Viewer Ver o

a

’

‘‘‘‘‘ caser (o
. S ) L -y -\
i e onsan ] o
g Set name
-
e[l
Conpenrt f—" s
[KnowdedgeFlow] [0:48:5 Welcome to
Niosis § P
Fraies
5 s A ==
ot : Freed

Yeni bir pencere agiliyor ve bu pencerede, siniflandirici-
mizin basarisini gosteren neticeler beliriyor:

Result list Text

MENEERES  —— Evaluation result ==

Scheme: IBk

Options: -K 3 -W 0 -A "weka.core.nei Li -A \"weka.core.Et
Relation: cpu

Correlation coefficient 0.9101
Mean absolute error 31.1998
Root mean squared error 75.3663
Relative absolute error 32.419 %
Root relative squared error 46.8543 %
Total Number of Instances 209

Burada, Weka'nin kullandig1 hata 6l¢iim degerlerine gore
siniflandiricimizin bagarisi gosterilmekte.
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Ornegimiz burada bitiyor ve basitce Weka'nin bir
siiflandirma islemini kullanacak kadar bilgiyi bu yaz1 kap-
saminda verdigimi umuyorum. Ancak ufak bir not daha ek-
lemek istiyorum. Cok sik kullanildig1 i¢in scatterPlotMatrix
bilesenini kullanarak egitim verisini gorsel olarak gostermek
i¢in asagidaki eklentiyi yaptim:

[, [Datasources  DataSiks  Fitrs | lssfers | Csterers [ Assocatons [ Evaluaton| Viualzatin |
slalalale [alalalad
Ve . SNy xS -
it et NG o Pt o
7]

Yine ArftLoader bilesenine sag tusla tiklayarak startLo-
ading dedikten sonra ScatterPlotMatrix iizerinde sag tusla
tiklayip showplot dersek asagidakine benzer sekilde egitim
kiitmemizdeki verilerin gorsel degerlerini gorebiliriz.

Plot Matrix myct MM MMAX cach CHMIN CcHMAX
class
b s il iiid i &
cHMAX
i i i i
cHMIN
e - - i = - 5
Plotsize: [100] i
Pointsze: [1] [} Update
Jiter: 0 Select Attributes.
ot dss Q) -
Class Colour
s 578 1150
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Ayrica yine bir dipnot olarak, DataSink grubu altindaki
bilesenler, ¢ikan sonuglar1 veri olarak, dosya, arft dosyasi, veri
tabani gibi ortamlara yazmak i¢in kullanilmaktadir. Yaziy1
daha karmasik ve okunmasi zor hale getirmemek igin yazinin
igerisinde bilesen detaylarina veya ¢ok sayidaki bilesenlerin
her birine deginemiyorum ancak ilgilendiginiz bir bilesen

olursa, yazinin altindaki yorum kismini kullanarak sorabi- =
lirsiniz, gelen sorulara cevap vermeye ¢aligacagim. 4 = ve rl on
3.3. Sorular I$Ieme
1. Wekanin kurulumu ile gelen iris veri kiimesi, (Data Pre-Processing)
gicek yapraklar: tizerinde yapilan bir ¢aligmay1
icermektedir.
2. Kurumdaki verilerden alinan ve bilgiye doniisen is- Cop
lemleri bulunuz. Mevcut islemler disinda ilave olarak BU bO|UmdeJ v | BK
¢ikarilabilecek bilgileri listeleyiniz. (KDD) akisiNniN ikinci
3. Cikarmis oldugunuz bilgilerin listesini dnem ' o
sirasina sokunuz ve kurum i¢in neden 6nemli asamasl Olan veri on
olduklarini belirleyiniz. i$|eme a$amaS|nln

nasil yapilabileced
acklanacaktr.



4, Veri On isleme (Data Pre-Processing)

Bu bolimiin amaci, is zekasinin temelini olusturan
VTBK (veri tabani bilgi kesfi, Knowledge Data Disco-
very, KDD) agsamalarinin ikincisi olan veri 6n isleme
asamasini agiklamaktir.

4.1. Veri On islemesinin Amaci

Veri 6n islemenin temel olarak amaci, giiriltilii
verilerin (noisy data) diizeltilmesidir. Glriltild veri
agagidaki ti¢ sekilde olabilir:

1. Eksik veri: Veri tabaninda, gesitli sebeplerle bazi ve-
rilerin eksik olmast durumudur. Ornegin ¢alisanla-
rin yaslarinin tizerinden islem yapilmak istendigi bir
sirada, her ¢alisanin dogum tarihinin veri tabaninda
yer almamasi gibi.

2. Hataliveri: Veri tabanindaki bazi verilerin tanimu ile
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celismesi durumudur. Ornegin maas hicbir zaman
eksi olamaz. Sayet bir ¢alisanin maasi veri tabaninda
eksi degere sahipse bu durumda bu verinin hatali
oldugu soylenebilir.

3. Uyusma sorunu: Veri tabanindaki birden fazla
alandan gelen verilerin birbiri ile uyugsmamas: du-
rumudur. Ornegin bir kisinin dogum yil1 2000 olup,
yas1 75 olamaz.

Yukaridaki bu giiriiltiilii verilerin giderilmesi i¢in
gesitli yontemler kullanilmaktadir. Bu yontemlerin
tamamui, veri On islemesi olarak kabul edilir. Bu boliim
kapsaminda bu ¢6ziim yontemlerine yer verilecektir.

4.2. Veri Neden Kirlenir?

Veri kaynaginin kirli olmasinin gesitli sebepleri
olabilir. Verinin toplanirken bazi verilerin eksik olmasi,
eksik verinin temel sebebidir. Genelde verinin birden
fazla kaynaktan toplanmasi durumlarinda kullanilan
veri sablonlar1 arasinda uyusmazlik olmasi, bazi veri
kaynaklarina kisitli erisim, verinin taginmasi veya is-
lenmesi sirasinda bozulmasi gibi sebeplerden dolay:
eksik veri olabilir.

Verinin toplanmasi agamasinda karsilagilan diger bir
durum da kayit tekrarlaridir. Ayni kayit, birden fazla
kaynaktan gelmis ve veri kaynaginda tekrar etmis ola-
bilir. Bu durum da ayrica ele alinmasi ve temizlenmesi
gereken bir durumdur.
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4.3. Veri On islemesinin Onemi

Veri 6n islemesi, bundan sonraki asamalarin bagari-
sin1 dogrudan etkileyen bir adimdir. Sayet herhangi bir
verinin eksik olarak veya hatali olarak veri madenciligi
asamasina gegirilmesi sdz konusu olursa, bu durumda
sonuglar beklenmeyen sekilde hatali olabilir.

4.4, Veri On isleme Yéntemleri

Yukarida siralanan 3 farkli yontem igin farkl veri
on islemesi yontemleri bulunur. Sirasiyla bu durumlar
agiklanacaktir. Birincisi verinin eksik olmasi durumu-
dur ve bu durumda Zan (imputation) yontemi kullanilir.

4.5. Zan (Imputation) Yéntemi

Veri 6n isleme asamalarindan birisi de, eksik verilerle
karsilasilmasi halinde bir ¢6ziim olarak bu eksik veri-
lerin Zan edilmesi (yerine uygun verilerin tiretilmesi,
imputation) yontemidir.

Zan, sozliikte olmayan bir seyin yiiklenmesi anla-
mindadir. Ornegin olmayan bir sugun birisine yiiklen-
mesine zan altinda birakmak denilebilir. Bu anlamda bir
veri kiimesi (data set) lizerinde galisilirken bazi sebep-
lerden dolay1 verilerin eksik olmasi1 halinde bu verilerin
uygun bagka sayilarla tamamlanmasi saglanabilir.

Genelde verinin hatali okunmasi, veri kaynaginda
yasanan bozulma gibi sorunlar veya bazi verilere erisim
zorlugu eksik verilere sebep olabilmektedir.

Bu verilerin eksik olmasi durumu genelde sorunlara
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sebep olur. Ornegin cogu hazir istatistik paketleri (SAS,
SPSS, Weka veya r-project gibi) bu tip durumlarda
sorunlar yasamaktadir. Gergi bu paketlerin ticretli ve
gelismis olanlarinin ¢ogunda (SAS veya SPSS gibi) Zan
modiilleri (imputation) bulunmakta ve bu isi otomatik
olarak yapabilmektedirler ancak bu yazi kapsaminda
gerek bu modiillerin nasil ¢alistigini anlamaya, gerekse
bu islemi elle yapmak istedigimizde nasil miidahale
etmemiz gerektigini agiklamaya ¢alisacagiz.

Zan yontemleri duruma ve beklentilerimize gore
gesitlilik arz eder ve halen iizerinde ¢alisilmaktadir.
Bunlardan ¢ok bilinen bazilarini saymamiz gerekirse:

e Sicak deste (hot deck)

*  Soguk deste (cold deck)

 Liste boyunca silme (listwise deletion)

* Eslerin silinmesi (pairwise deletion)

* Ortalama Zan (mean imputation)

* llkelleme tohmeti (regression imputation)

* Son gozlemin taginmas: (last observation car-
ried forward)

* Olasiliksal Zan (stochastic imputation)

*  Coklu Zan (Multiple imputation)

Yukaridaki bu kavramlar kisaca agiklamaya galiga-
lim. Oncelikle sicak deste ve soguk deste (hot deck, cold
deck) algoritmalari i¢in ne yazik ki tam bir mutabakat
olmadigini ve ¢esitli versiyonlar1 bulundugunu belirt-
mek gerekir. Bu yiizden bu iki algoritmay1 atlayacagim
ancak hot deck (sicak deste) i¢in kisaca, rastgele bir
verinin segilerek eksik olan veri yerine Zan edildigi-
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ni sdylememiz yeterli olacaktir. Bu rastgele se¢im ise
oldukea tartigmali bir konu. Diger metotlar1 kisaca
aciklayacagim.

4.5.1. Liste boyunca sime (listwise deletion)

Ornegin bir veri tabanindan okunan tabloda bazi
degerlerin eksik oldugunu diisiinelim:

isim Yag Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yiimaz 33 —

— - Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim

Yukaridaki tabloda sondan ikinci ve ti¢lincii satir-
larda kayip bilgi bulunmaktadir. Bu durumda, 6rnegin
galisanlarin yas ortalamalarinin alinmasi istendiginde
hata ile karsilasilacaktir.

Liste boyunca silme yaklagiminda (listwise dele-
tion) bu kayip veri iceren satirlarin tamami tablodan
temizlenir ve tablo asagidaki hale getirilerek islem
sonuglandirilir.

isim Yasg Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Veli Demir 43 Yonetim
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Artik bu tablo iizerinde istenilen islemler yapilabilir.

4.5.2. Eslerin silinmesi (Pairwise deletion)

Bu yontemde biitiin tablonun temizlenmesi yerine

gerekli olan islem sirasindaki eksik veriler temizlenir.

Ornegin bir 6nceki tabloya geri donecek olursak:

isim Yas | Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yiimaz 33 —

— - Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim

Bu tablo iizerinde ¢alisanlarin yasinin ortalamasi

istenmisti. Bu durumda, bu soruya 6zel olarak sadece

sondan ikinci satirin silinmesi yeterlidir:

isim Yas Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yilmaz 33 —

Veli Demir 43 Yonetim

Artik istenen islem, yani yaslarin ortalamasi ¢alis-

tirilabilir.

Bu yontemde farkli bir islem yapilmak istendiginde,

ornegin ¢alisanlarin kisimlara gore dagilim grafigi is-
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tendiginde ise islem yapacagimiz tablo asagidaki sekilde

olacaktir:
isim Yas Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
— - Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim

Goriildiigii tizere sadece o islem igin problem ¢ikaran

satir silinmis, diger satirlar farkli kolonlarinda eksik veri

bulunmasina ragmen saklanmigtir.

Bu yontemin menfi yani, her islem igin farkli veri

kiimesi iretiliyor olmasi ve hatta her islem sonucunda

farkli say1da veri ele aliniyor olmasidir. Islemler sonu-

cunda verilerin karsilagtirilma giiliigii ortaya ¢ikabilir.

4.5.3. Ortalama Zan (Mean imputation)

Bu yontemde, bir eksik verinin Zanni sirasinda
ortalama deger hesaplanir. Ornegin yine ayni tablo
tizerinden Zan yaklagimini izah edelim:

isim Yas | Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yiimaz 33 e

— - Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim
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Sayet bu tablodaki ortalama yas i¢in eksik olan
satirlarin Zanni s6z konusuysa bu durumda satirlarin
silinmesi yerine veri iiretilir. Ornegimizdeki yaglarin
ortalamast:

33+23+26+33+43

ortalama yasg= 5 =31.6

olarak bulunur. Yagin ondalikli say1 olmasi miimkiin

olmadig1 i¢in 32 olarak yuvarlanarak kabul edilebilir ve
veri kiilmemiz asagidaki seklini alir:

isim Yas | Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yilmaz 33 —

— 32 Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim

Bu islemin ardindan artik istenen veri madenciligi
yontemleri uygulanabilir.

Bu yontemin dezavantaji ise, ¢ok biiyiik verilerde
uygulanma zorlugudur (6rnegin giincel problemlerin
artik haritalama-indirgeme (map reduce) ortamlarinda
islendigi diisiiniiliirse, boyle bir ortamda kullanilamaz).
Ayrica islenmesi i¢in biitiin verinin hafizaya yiiklenip
hesaplama yapilmasi zorlugu da bulunmaktadir.

Son olarak veri eksikliginin ¢ok fazla oldugu durum-
larda iiretilen verilerin saglig1 problem ¢ikarmaktadir.
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4.5.4. lkeleme Zanni (Regression Imputation):

Bu yontemde, mevcut veriler izerinden fonksiyonel
bir ilkelleme yapilir (6rnegin dogrusal ilkelleme (linear
regression) ) ve ardindan ilkellenen fonksiyondan tire-
tim yapilarak eksik veri doldurulur.

4.5.5. Son Gozlemin Tasinmas
(Last Observation Carried Forward):
Bu yontemde, veri kiimesindeki eksik veriler, ken-
dilerinden bir 6nceki veri kopyalanmak marifetiyle Zan
edilirler. Ornegimize geri donecek olursak:

isim Yas | Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yiimaz 33 —

— - Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim

Veri kiimesindeki verilerin son gézlemin taginmasi
yontemiyle Zan edilmis hali asagidaki sekildedir:
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isim Yas | Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yilmaz 33 Bilgisayar
Ahmet Yilmaz 33 Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim

Artik bu veri kiimesi tizerinde veri madenciligi yon-
temleri uygulanabilir.

Bu yontemin dezavantaji ise bazi marjinal noktalarin
cogaltilmasi olarak goriilebilir. Ornegin yas siitununda
marjinal olarak 70 yasinda bir ¢alisan varsa bu kisinin
kopyalanmasi, veri madenciligi sonuglarini mentfi et-
kileyebilir.

Son iki yontemimiz olan istatistiksel Zan (stochastic
imputation) ve ¢oklu Zan (multiple imputation) i¢in
sunlar1 sdylememiz yeterli olacaktir.

Oncelikle mevcut veri kiimesi iizerinden bir istatis-
tiksel dagilim elde edilir (6rnegin ilkelleme (regression)
burada kullanilabilir) ardindan bu dagilim sayesinde
eksik verileri dolduran bir baglant: kullanilir. Coklu
Zanda ise bu islem birden fazla kere yapilarak her bir
veri kiimesi daha sonra kullanilmak iizere saklanir.
Ayrica her veri kiimesinin hata miktar1 hesaplanir. Ar-
dindan bu veri kiimelerinin ortalama degerleri alinarak
nihai veri kiimesi elde edilir. Buradaki tek ayrinti, stan-
dart hatanin (standard error) hesaplanmasi sirasinda
iki veri kiimesinin birlestirilmesi i¢in iki standart hata
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miktarinin toplanip karekoklerinin alimmasidir.

Kisacast ¢oklu Zan, daha iyi sonug elde etmek i¢in
istatistiksel Zannin birden fazla kere ¢aligtirilmasi ola-
rak diistiniilebilir.

4.6. Hatali Verilerin DUizenlenmesi

Veri 6n islemesi sirasinda karsilasilan bir diger
durum da verilerin hatali olmasidir. Ornegin bir kisi-
nin yasinin eksi degere sahip olmasi gibi durumlarda
verinin hatali oldugunu sdyleyebiliriz. Hatali verilerin
tespit edilmesi halinde diizeltmek i¢in kullanilan dort
temel yontem bulunmaktadir. Bunlar asagidaki sekilde
siralanabilir:

e Kutulama (Binning)

¢ Kiimeleme (Clustering)

e [lkelleme (Regression)

e Insan miidahalesi (Human Inspection)

4.6.1. Kutulama (Binning)

Bu yontemde veri siralanir ve ardindan siralanan veri
tizerinde esit boyutlarda gruplar seklinde kutulama yapilir.
Kutulama, ¢alisma manug; acisindan veri adetleme (data
quantization) olarak distiniilebilir.

Veri Adetleme (Data Quantization)

Bu yontem, dijital sinyal isleme sirasinda kul-
lanilan ve surekli (continous) verilerin tzerinde
kesikli (discrete) seriler elde etmeye yarayan bir
yontemdir. Bu acidan, surekli sinyallerin kesik
sinyallere ¢evrilmesi agisindan siklikla kullanilan
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sntemlerden birisidir. Y& basi -

tanimli oldugu alanlarin sayi parcalarina bolin-
mesi (quant) ve ardindan bu parcalarin tekdiize
olarak islenmesi mantigi ile calisir. Ornegin
strekli bir veri olarak asagidaki sekilde verilen
fonksiyon grafigini ele alalim:

|

f(x)

Yukaridaki fonksiyon grafiginin esit bo-
yutlardaki kutulara konulmus hali asagidaki
sekildedir:

f(x)

N
/
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Yukaridaki sekilde kutulanan grafik Gizerinde,
fonksiyonun degerlerinin kutunun alt veya ust
bolgesinde yogun olmasina gore, kutu sinir-
larinda degerlerinin tanimli hale getirilmesini
istersek, asagidaki gibi bir sonug elde ederiz:

| f(x)

Yeni sekilde cizilen kutularin sinirlarini tek
basina ele alacak olursak asagidaki gibi bir
fonksiyon grafigi elde ederiz:

(%)
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Goruldigi uzere, stirekli bir fonksiyon ay-
rik bir fonksiyona donuistirilmustir. Burada
kullanilan yontem, her kutu igerisindeki fonk-
siyon degerinin sayllmasi ve ardindan sigmoid
fonksiyonuna tabi tutulmasidir. Daha basit bir
ifadeyle, kutunun yarisindan fazlasinin dolu
olmasi halinde kutunun tavan degeri, kutunun
yarisinin altinda olmasi halinde ise kutunun
taban degerinin dondurilmesidir.

Daha net anlasilmasi agisindan 6rnek bir say!
parcasi (quant) durumunu asagidaki sekilde
temsil etmeye calisalim:

\

E

\

N

\C

Yukaridaki kutuda goraldigu Uzere, kutu-
nun azinlk kismi fonksiyonun grafigi altinda
kalmaktadir. Bu durumda kutunun tavan degeri
alinmistir.

Kutulama islemi sirasinda, say1 parcalarina béliinme
isleminde (quantization) oldugu gibi veri kiimesindeki
degerler kutulara boliitnmekte ve her kutu i¢in tek bir de-
ger elde edilmektedir. Yani kutularin igerisindeki deger
farkliliklar1 yok edilmekte ve bu aralikta bulunan ¢ok
sayidaki veriden tek bir veriye indirgeme yapilmaktadir.
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Bu anlamda kutulama islemini tek yonlii bir fonksiyon
(one way function) olarak gormek miimkiindiir. Ayrica
ileride deginecegimiz bir 6zellik olan 6zetleme (feature
hashing) fonksiyonu olarak da diisinmek miimkiindiir.
Kutulama islemi sayesinde, hatali olan verilerin
giderilmesi miimkiin olmaktadir. Ornegin kutulama
yapildiktan sonra, kutu igerisinde kalan hatali, eksik
veya celiskili veriler i¢in, kutunun i¢indeki verilerin
ortalama degeri atanabilir. Benzer sekilde kutunun
ortanca degeri veya kutunun sinirlarindaki degerlerin
ortalamasinin atanmasi gibi yontemler izlenebilir.

4.6.2. Kimeleme (Clustering)

Bu yontemde, basitge bir veri kiimesinin elemanla-
r1, yakin elemanlardan olusan kiimelere (béliit, topak,
cluster) ayrilarak herhangi bir kiimeye dahil olamayan
elemanlar elenir. Bu elemanlara literatiirde ‘dislanan
elemanlar’ (outlier) ismi verilir.

Daha iyi anlasilabilmesi i¢in, 6rnek bir veri kiimesini
gorsellestirelim:

140
120
! 100
: 80
R

to40
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Yukaridaki sekilde verilen veri kiimesi degerlerini
kendi i¢inde yakin degerler olarak dbekleyecek olursak,
asagidaki sekilde iki 6bek elde etmek miimkiin olacaktir.

B }
140

{ !

; - O |

i !

i

Sekilde yuvarlak igerisine alinan deger, herhangi
bir 6bege yakin olmadig: icin dislanan deger (outlier)
olarak diistiniilebilir.

Dislanan degerlerin bulunmasi i¢in, degerler ara-
sindaki mesafelerin 6l¢iilmesi ve diger degerlere uzak
mesafede bir deger bulundugunda dislanmas: gerek-
mektedir.

Genelde disarida kalan ve herhangi bir kiimeye
(cluster) dahil olmayan verilerin hatali veri (noisy data)
oldugunu soyleyebiliriz, ancak bu durum her zaman
gecerli degildir ve dikkat gerektiren bir eleme islemidir.

Ornegin bir firmadaki ¢aligan kisilerin yaslarini
¢izdirdigimiz bir 6rnekte 120 yasinda bir kisinin bulun-
masl1 ¢ok biiyiik ihtimalle bir hataya delalettir.

4.6.3. llkelleme (Regression)

Basitge bir veri kiitmesindeki veriler kullanilarak bu
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veriler tizerinden analitik bir fonksiyon elde etmeyi
amaglar. Dogrusal (linear), ¢ok terimli (polynomial)
veya logaritmik ilkelleme (regression) gibi ¢esitleri
vardir. Veri 6n isleme kisminda basit olmas1 agisindan
dogrusal ilkelleme konusundan bahsedelim.

Bu yazinin amaci, dogrusal ilkelleme yontemini (li-
near regression) agiklamaktir. Basitge bir veri kiimesinin
iki boyutlu bir uzayda dagildigini diistinelim.

80

70 o

Veri kiitmemizdeki degerlerin iki boyutlu uzayda,
yukaridaki sekilde gosterildigini kabul edelim. Simdi
dogrusal ilkelleme ile amaglanan, bu noktalarin tama-
mina en yakin gecen dogruyu elde etmektir. Ornegin
agagidaki sekilde olabilir:

80

70
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Her dogrunun bir formiilii oldugu gibi bu dogrunun
da karakteristik bir gekilde

y=ax + b denklemine uygun bir formiilii, daha dog-
rusu bir (a,b) ikilisi bulunacaktir.

Iste dogrusal ilkelleme, ¢ok sayidaki karmagik he-
saplama ve dl¢timlere dayali verinin basit bir dogruya
indirgenmesi (ilkellenmesi) olarak diisiiniilebilir. Bu-
radaki ama, veri kiimesindeki verilerin degerlerinden
baoyle bir dogru denklemini elde edebilmektir.

Ardindan bu dogru ¢esitli amaglar i¢in kullanilabilir.
Ornegin herhangi bir x degeri i¢in y degerinin bulun-
mast artik dogru denklemi ile miimkiin olacagindan,
eksik verilerin Zanni (imputation) veya biitiin veri
kiimesinin tutulmasi yerine basit¢e sadece dogrunun
tutulmas: ve islenmesi veya kesitirim (estimation) ve
ongorii (forecasting) problemlerinin ¢oziimiinde (61-
negin gelecek seneki satis oranlar1 veya deprem tahmin-
leri gibi problemler) ve daha pek ¢ok veri madenciligi
probleminde kullanilabilir.

Buraya kadar dogrusal ilkelleme (linear regression)
konusuna hizli bir giris yaptiktan sonra veri kiimesinin
nasil ilkellendigini agiklayabiliriz.

Aslinda dogrusal ilkelleme verilen n adet nokta i¢in,
ki bu noktalar: {yi,xi} ¢ifti olarak yazabiliriz, i = 0,1,2
... n olmak sartiyla.

y =ax+b seklindeki karakteristik denklemde en az
hata miktarina sahip a, b ikilisini bulmak istiyoruz.

Hata miktarini ise noktalarin bu dogruya olan me-
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safesi olarak diistiniirsek formiiliimiiz asagidaki sekilde
olacaktir.

n

asg H(a,b)iginH(a,b)=)  h’=) (y—a—bx,)
i=1 i=1

Burada H ile gosterilen fonksiyon, a, b ikilisi i¢in
biitiin noktalarin uzakliginin 6l¢iildiigii hata miktaridur.
Elbette bu bir ¢ift fonksiyon olmalidir yani eksi hata ol-
maz. Dolayisiyla kare alinmigtir. Her nokta i¢in ayr1 ayr
hatanin hesabi ise, y-a-bx degeri olarak hesaplanabilir.

[ste amacimiz bu hata degerini en asgari seviyeye
indirmektir.

Ornek:

Konuyu bir 6rnek iizerinden agiklamaya ¢alisalim.

Ornegin 4 nokta koordinati agagidaki sekilde veril-
mis olsun.

(1,2)

(2,3)

(3,7)

(2,4)

Konuyu daha iyi anlayabilmek i¢in noktalar1 koor-
dinat sisteminde gosterelim:
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L= I S R T . e )

Simdi biitiin bu noktalara en yakin gegen dogru
denklemini bulmaya ¢aligalim. Bu islem sirasinda bir
arama algoritmasi tizerinden a ve b ikilisini 0 ile 3 de-
gerleri arasinda arttirarak deneyebiliriz.

a=0ve b=0 olarak baslayalim. Ilk hata degerimiz icin
y=2 ve x=1 degerleri ile a ve b degerlerini denklemde
yerine yaziyoruz.
RP=0;—a—bx)*=Q—-0-01)*=4—>h= Ya->h=2
olarak bulunacaktir. Ardindan ayni nokta i¢ina=1, b=0
denemesini yapalim:
RRP=0;—a—-bx)*=Q-1-01)*=1-h= ¥Y1-h=1

Demek ki a=1 b=0 noktasi, daha diisiik bir hata
vermektedir. Bu sekilde a ve b degerleri sirasiyla artti-
rilarak verilen araliktaki biitiin a ve b degerleri denenir.
Ardindan veri kiimemizdeki ikinci nokta i¢in biitiin a
ve b degerleri denenir ve biitiin noktalar i¢in biitiin a ve
b ihtimalleri denendikten sonra, biitiin noktalar i¢in en
diisiik hata degerini veren a ve b ikilisi alinir. Ornegi-
mizdeki hesaplamalar neticesinde a = 1 ve b = 2 degeri
en diisiik hata degerine sahiptir. Bu durumda egimin 2
oldugu bir dogru ¢izilmesi bize sonucu verecektir.
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© = N W oA W e N ®

Cok kabaca, yukaridaki sekilde y=2x dogrusu elde
edilmistir. Demek ki eksik olan bir veri yerine y=2x
hesabinin neticesinin konulmasi veya y=5, x=75 gibi
bu dogruya ¢ok uzak degerlerin dislanmas: (outlier)
artik miimkiindiir.

4.7. Weka ile Veri On islemesi

Buboliimde 6rnek bir veri kiimesi tizerinden Weka'y1
kullanarak veri 6n islemesi yapilacaktir.

Oncelikle bu uygulamada kullanacagimiz ve kitabin
ekinde gelen CD igerisinde bulunan miisteri.csv dos-
yasini1 Weka ile agalim. Bu dosya bir bankanin miiste-
rilerinin bilgilerini tutmaktadir.

Veri dosyamizi yiiklemek igin Weka'y1 agtiktan sonra
ilk secenek olan “Explorer” ekranina giriyoruz:
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e OO0 Weka GUI Chooser
Program Visualization Tools Help

WEKA C

The University m

\ of Waikato [ Experimenter J
| ™ -
Waikato Environment for Knowledge Analysis ‘ KnowledgeFlow ‘
! Version 3.6.6
{c) 1999 - 2011
The University of Waikato ‘ Simple CLI ‘

Hamilton, New Zealand

Ardindan agilan ekranda “Open File” segenegini
secerek dosyamizi agiyoruz.

Weka Explorer

[0 Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visualize |

Open file... | | OpenURL... | | Open DB... Generate... | Undo Edit Save.
> Filter
5> | [ Choose ||None Apply
+ [Current relation | Selected attribute
Relation: t @ O O Open Type: None
Instances: Unique: None
= | B
Aributesll | 3 iszekasi_vmadenciligi 3]
All 1 Name 4| Date Modified
e ==
zj [ Visualize All |
.
File Format: | Arff data files (*.arff) &l
Arff data files (*.arff.gz)
C4.5 data files (*.names) Ch
C4.5 data files (*.data) R
E CSV data files (*.csv)
libsvm data files (*.libsvm)
svm light data files (*.dat)
| Binary serialized instances (
Status XRFF data files (*.xrff) I3
Welcome to the Weka Explorer Lolon | g0

Ag¢ma islemi sirasinda dikkat edilmesi gereken
onemli bir nokta, agacagimiz dosyanin bir CSV dosyasi
olmasidir. Wekanin kendi dosya yapist olan arff dosya
secenegi secili gelecektir. Bunu CSV olarak degistirdigi-
mizde miisteri.csv dosyasini segmemize izin verecektir.
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CSV Dosyalari

CSV dosya yapisi, Ingilizcedeki “Comma Seperated
Values” isimlerinin bas harflerinden olugmaktadir ve
virgiil ile ayrilmis degerler anlamina gelmektedir. Bu
dosya tipi, veriyi tutmak i¢in kullanilan en basit yapi-
lardandir. Her kayit yeni bir satirda ve her kayittaki her
deger yeni bir kolonda gosterilmektedir. Ancak kolon
yapisinin metin dosyalarinda (text file) tutulmasi gii¢
oldugu i¢in kolon ayiraci olarak virgiil kullanilmistir.
Ornegin agagidaki gibi bir tabloyu ele alalim:

Isim Yas Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yilmaz 33 ——

— - Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim

Bu tablonun CSV karsiligi, asagidaki sekilde bir
metin dosyast olacaktr.
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8006 Weka Explorer
[S im yas kisim Classify  Cluster Associate Select attributes | Visualize |
! ! [ Openfile... | | OpenURL.. | [ OpenDB.. | [ Generate... Undo Edit.. | [ Save..
' ' : Filter
Sadi Evren SEKER,33,Bilgisayar o o
Current relation Selected attribute
Ali Demir » 23 N Muhasebe |n§:|:.:l(:rs‘ g‘;om” Attributes: 12 M.T?.'.','S g%:» Distinct: 600 Un.li';f::E 2'6'5"&'38%)
Attributes :?;::::m \l/;Iue
Cem Yildiz,26,Bilgisayar ) O (ST (EETER || e 12380.007
No. = 1 | StdDev 534.634
L ___@kaic |
2| Jvas
Ah met Y ll maz, 3 3 ’ i EL".;Z“ Class: Sigortali (Nom) | | Visualize All
81 Medent ourum
7[_|Cocuklt
»Muhasebe 8 aabas
100 YatrimHesabivar
111 [FuKredisi
Veli Demir,43,Yonetim Remove
Status
Ancak bazi durumlarda, CSV dosyasinda bulunan o )

yazilarin icerisinde 6zel karakterlerin kullanilmasin-
dan dolayi, yaz: tipindeki degerlerin tirnak isaretleri
arasinda kullanilmasi1 daha dogrudur. Ornegin yazi-
nin icerisinde gegen virgiiller, ayirag olan virgiiller ile
karisabilir. Tirnak isaretleri kullanilarak bu ve benzeri

Veri 6n isleme ekrani bir ka¢ farkli bolimden
olusmaktadir. Bu alanlar asagidaki sekilde sayilar ile
isaretlenmis ve agiklanmustir:

. . . ‘@00 Weka Explorer
karisikliklar giderilmis olur. ClossfyalnClustrala esoriatealaSelectanrimtesalaisuaize]
Musteri.csv dOSY&Sl yﬁklendikten sonra, a§ag1daki- (Openfie.. ] [OpenURL..| [ OpenDB.. ] [ Generate.. | | Undo 6\ Edit.. Save..
. . N . . Filter
ne benzer bir sekilde Weka'nin veri 6n isleme ekram oo Jone 5 oo |
b 1_ k . Current relation Selected attribute
Relation: musteri Name: Kayit Type: Numeric
e lrece tlr. Instances: 600 4 Attributes: 12 Missing: 0 (0%) Distinct: 600 Unique: 600 (100%)
Attributes Statistic Value
Minimum 12
Al | [ None Invert | | Pattern Maximum 12700
Mean 2 12380.007
No. Name. StdDev 534.634
[ 1@kt |
3[_|Cinsiyet
4 IBolge | Class: Sigortali (Nom) 2| [ Visualize All |
6/_|Medeni_Durum
7|_|Cocuklu
8[| Arabasi_var
9(_|Kredisi_var 3
10(_|vatirimHesabivar
110 [FvKredisi
Remove
. ‘ L |
Status

oK | Log | <0
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1 Numarali alanda veri kiitmemizde bulunan 6zel-
likler (tablo olarak diistiniiliirse, kolon basliklar1) yer
almaktadir. CSV dosyasini ayrica bir editor ile (6rne-
gin wordpad) agip icine bakmanizi tavsiye ederim. Bu
dosyanin ilk satirinda bulunan kolon basliklar1 oldugu
gibi 1 numarali alanda siralanmustir.

2 Numarali alanda ise su anda se¢ilmis olan kolon
ile ilgili istatistiksel veriler bulunmaktadir. Minimum,
maximum, ortalama ve standart sapma degerleri yer
almaktadir. Segilen alanin 6zelliklerine gore buradaki
istatistiksel bilgiler degismektedir.

3 Numarali alan ise 1 numarali alanda secilen ko-
lonun gériintilenmis (visualize) halidir. Ornegin 1
numarali 6zellikler listesinde “Yas” secenegini segersek
asagidaki sekilde 3 numarali alanin degistigini gorebi-
liriz:

[ A | [ None | [ Invert | [ Pattern | | Maximu m 67
e

6/_IMedeni_Durum
7|_Cocuklu
8(_|Arabasi_var
91 |Kredisi_var
10(_ YatirimHesabivar
110_|EvKredisi

Yeni haliyle, 18 - 67 yaslar1 arasindaki kisilerin sa-
yilarini géstermektedir (histogram). Ayrica 3 numarali
alanda bulunan “Class: Sigortali” segenegi de iki farkli
alani kargilastirarak ayni grafikte gorme imkani saglar.
Su anda segili olan siif “sigortali” 6zelligidir. Bunun
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sebebi veri kiimesindeki son kolon olmasidir. Genelde
Weka, son kolonu, ¢alismalarindaki hedef kolon olarak
belirler, bunu elbette degistirebiliriz ancak ilk se¢imde
gelen ozellik bu sekildedir. Grafikte de sigortali duru-
mu evet (E) ve hayir (H) olan kisiler kirmizi ve mavi
renklerle gosterilmektedir.

Ornegin bu “Class: Sigortali (Nom)” secenegine
tiklayarak agilan mentiden “medeni_durum” segenegini
sececek olursak asagidaki sekilde evli ve bekar dagilimi
gosterilecektir:

L

[ Class: Medeni_Durum (Nom) ¢] | Visualize All |

Veri 6n isleme sirasinda hedefimize uygun olmayan
verilerin islemden ¢ikarilmasi miimkiindiir. Bu sayede
gereksiz veriler ile ugrasilmayacak, hem vakit hem de
bilgisayarin hafizasinda yer kazanilacaktir.

Ornegin miisteri numaralarinin tutuldugu “Kayit”
ozelligini caliygmamizdan ¢ikarmak isteyelim. Oncelikle
bu 6zelligin yanindaki kutucugu isaretliyoruz ve ardin-
dan listenin altindaki “Remove” diigmesine tikliyoruz.
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Current relation Selected attribute
Relation: musteri Name: Kayit
Instances: 600 Attributes: 12 Missing: 0 (0%)

Attributes Statistic
Minimum
| Al [ None | [ Invert | | Pattern | || Maximum
Mean
No. me StdDev
lKa Jit
&s
31 _|Cinsiyet
4(_|Bolge | Class: Medeni_C
50 |Gelir
6! 'Medeni_Durum
7| _|Cocuklu
8| |Arabasi_var
9| |Kredisi_var
10| _JyatirimHesabiVar
111_FvKredisi

("‘7 — b
S ——— 12

status

Kayit listeden ¢ikarildiktan sonra, kalan elemanlar
ile calismaya devam edilebilir. Bu yaptigimiz veriyi
¢ikarma islemi, Wekanin veri 6n isleme ekraninin bir
ozelligidir. Daha ileride de detaylica anlatilacag: tizere,
Weka'y1 kullanarak yaptigimiz her islem, aslinda bir
Java kodunu c¢agirmaktadir ve arka planda bir Weka
kiitiiphanesi ¢aligmaktadir. Bu ¢alisan kiitiiphaneleri
dogrudan ¢agirma imkanimiz vardir.

Ornegin bir 6zelligi ¢ikarmak icin Wekanin filtre-
leme kiitiiphanesini a¢ip buradaki “Remove” fonksiyo-
nunu ¢alistirabiliriz.

Yukaridaki kaldirma islemi, alternatif olarak asa-
gidaki sekilde ekranin 5 numarali alaninda bulunan
Filter boliimiindeki “Choose” diigmesine basilarak da
yapilabilirdi.
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Classify = Cluster = Associat

Open file... | | Open URL... | OpenDB... | | Generate...
Filter
0 weka
v @ filters sel
5 AllFilter ] R~
~ MultFilter gbutes a
= Mis
» [ supervised et
tatis
v
? gsuievrk;ns(ed Mini
attribute E
Maxi
v attern
Add F— Mear
| StdD
| AddExpression -
7 AddID
) AddNoise
1 AddValues Cla
1 Center
" ChangeDateFormat o
" ClassAssigner
- Copy
| Discretize f
| FirstOrder |
" InterquartileRange F r“—
Filter... Remove filter Close

Yukaridaki sekilde gosterildigi tizere, “Choose” diig-
mesine basildiginda agilan listeden, “filters” altindaki
“unsupervised” altindaki “attribute” altindaki “remove”
filtresini segmemiz gerekir. Bu filtre “attribute” altinda
secildigi icin bir 6zelligi (kolonu) komple islemden
kaldiracaktir.

Se¢im islemi tamamlandiktan sonra hangi 6zelligin
kaldirilacaginin da parametre olarak filtreye verilmesi
gerekir.

Se¢im isleminin ardindan agagidaki sekilde ekranda
5 numarali filtre alaninda “remove” belirecektir. Bu
alanda herhangi bir yere (kirmizi kutu igerisine alinan
alanda) tiklayarak filtrenin 6zelliklerini agabiliriz:
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8006 Weka Explorer
Classify  Cluster | Associate | Select attributes Visualize |

[ Openfile.. | [ OpenURL..| [ OpenDB.. | [ Generate.. | [ Undo | [ Edit.. | [ save..
Filter
Cchoosefremove )
Current relation Selected attribute
Relation: ri-weka.filter: ised.attribute. Name: Yas Type: Numeric
Instances: 600 Attributes: 11 Missing: 0 (0%) Distinct: 50 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 18
[ A | [ None | Invert | | Pattern | |||Maximum 67
Mean 42.395
No. Name StdDev 14.425
T
2|_|Cinsiyet
3 JBolge
4 Gelir Class: Sigortali (Nom) 2| [ visualize All |
5_IMedeni_Durum
6 _|Cocuklu
7(_JArabasi_var 57 57 =

8(_|Kredisi_var
9(_|vatirimHesabivar
10(_EvKredisi

11 ISiaortali

( Remove

Agilan filtre 6zellikleri asagida gosterilmistir:

1file... | | Open URL... | | OpenDB... | | Generate... | | Undo [ | Edit...

s ]800 weka.gui.GenericObjectEditor
.| weka.filters.unsupervised.attribute.Remove B
About
A filter that removes a range of attributes from the ‘ T ] 600
dataset. _ | Value
| Capabilities | | ['12
12700
12380.(
attributelndices 534.63¢
invertSelection | False N
| Open... | | Save... || OK | | Cancel | r—

7/_|Cocul
8(_|Arabasi_var

Bu diyalogda bulunan “attributeIndices” secenegi
hangi 6zelliklerin kaldirilacag: bilgisini alir. Bizim
ornegimizde ilk 6zelligin kaldirilmasini istiyoruz.
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Dolayisiyla buradaki kutuya 1 yazip “ok” diigmesine
tikladigimizda, Wekanin veri 6n isleme ekranina geri
donecegiz. Bu ekrandaki filtrenin yanina parametre
olarak “-R 17 geldigini gorebilirsiniz.

Filter
| Choose | Remove -R 1 Apply
Current relation Selected attribute

Relation: musteri-weka.filters.unsupervised.attribute... Name: Yas Type: Numeric
Instances: 600 Attributes: 11 Missing: 0 (0%) Distinct: 50 Unique: 0 (0%)

Co Sratictic Valua

Ardindan ekranin en saginda bulunan “Apply” diig-
mesine tiklandiginda filtre uygulanacaktir.

Hemen bu asamada, daha ileride ¢ok isimize ya-
rayacak olan 4 numarali alandaki “Current Relation”
alanindan bahsetmek istiyorum. Burada su anda kul-
lanilan Weka kiitiiphanesi ve fonksiyonunun detaylar:
yer almaktadir. Ayrica filtre uygulandiktan sonra, veri
kiimemizde kalan kay1t ve 6zellik sayilar1 da bu alanda
bulunmaktadir.

Daha 6nce, Wekanin kullandig1 dosya uzantisinin
“ARFF” oldugundan bahsetmistik. Simdi mevcut ¢a-
lisgmamiz olan CSV dosyasini bir .arftf dosyasi olarak
kaydetmeyi deneyelim. Bunun i¢in ekranin 6 numa-
rali alaninda bulunan diigmelerden, “Save” diigmesini
kullanacagz.
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Weka Explorer

Classify = Cluster = Associate = Select attributes = Visualize |

‘EIr 4

enfile... | | OpenURL.. | | OpenDB... | | Generate... | | Undo | |  Edit...
8006 Save
l00se |E Save As: 1mus(eri.csv ] jw Apply |
nt relation” ——————— — - o
ation | [ iszekasi_vmadenciligi 3 I N eic
inces: OEy Name 4| Date Modified =0 @
utes——H % B
Al
Namé

1(Jvas

2|_|Cins| E

3(_JBolge | —

4[| Gelir! Visualize All |

5[ Med!

6

7(_JArabl == =

8(_IKred| File Forfgu: | Arff data files (*.ai

9(_|vati

[ New Folder | [ cancel |

Save diigmesine tiklandiginda, kayit islemi icin
yukaridaki sekilde bir diyalog acilacaktir. A¢ilan diya-
logta kaydetmek istedigimiz dosya yapis1 olarak “File
Format’, arff segenegini se¢ip, dosyamiza bir isim verip
diyalogdaki “Save” diigmesi ile kayit ediyoruz.

Kaydedilen dosyanin igerigini, herhangi bir editor
(6rnegin wordpad) ile acip bakarsak agagidaki sekilde
goriilecektir:
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il @relation musteri-weka.filters.unsupervised.attribute
2

3 @attribute Yas numeric

4 @attribute Cinsiyet {Kadin,Erkek}

5 @attribute Bolge {sehir_Merkezi,Kirsal,Koy,sehir_Disi
6 @attribute Gelir numeric

7 @attribute Medeni_Durum {H,E}

8 @attribute Cocuklu numeric

9 @attribute Arabasi_var {H,E}

10 @attribute Kredisi_var {H,E}

1 @attribute YatirimHesabiVar {H,E}

12 @attribute EvKredisi {H,E}

13 @attribute Sigortali {E,H}

14

15 @data

16 48 ,Kadin,sehir_Merkezi,17546,H,1,H,H,H,H,E
17 40,Erkek,Kirsal,30085.1,E,3,E,H,E,E,H

18 51,Kadin,sehir_Merkezi, 16575.4,E,9,E,E,E,H,H
19 23,Kadin,Kirsal,20375.4,E,3,H,H,E,H,H

20 57,Kadin, Koy, 50576.3,E,0,H,E,H,H,H

21 57,Kadin,Kirsal,37869.6,E,2,H,E,E,H,E

22 22,Erkek,Koy,8877.07,H,0,H,H,E,H,E

23 58,Erkek,Kirsal,24946.6,E,0,E,E,E,H,H

24 37,Kadin,sehir_Disi,25304.3,E,2,E,H,H,H,H

25 54,Erkek,Kirsal,24212.1,E,2,E,E,E,H,H

26 66,Kadin,Kirsal,59803.9,E,0,H,E,E,H,H

27 52,Kadin,sehir_Merkezi,26658.8,H,9,E,E,E,E,H
28 44 ,Kadin,Kirsal,15735.8,E,1,H,E,E,E,E

29 66,Kadin,Kirsal,55204.7,E,1,E,E,E,E,E

30 36,Erkek,Koy,19474.6,E,0,H,E,E,E,H

31 38,Kadin,sehir_Merkezi,22342.1,E,9,E,E,E,E,H
32 37,Kadin,Kirsal,17729.8,E,2,H,H,H,E,H

33 46,Kadin,sehir_Disi,41016,E,0,H,E,H,E,H

Dikkat edilecegi iizere, ilk satirda kullandigimaz filtre
bulunmaktadir. 3 ile 13. satirlar arasinda, veri kiimemiz-
deki her 6zelligin ismi birer satirda yazilmistir. Weka bu
oOzellikleri daha sonraki agamalarda kullanmaktadir. Ay-
rica her ozelligin tipi de yaninda yer alacaktir. Ornegin
6. satirda yer alan Gelir 6zelligine dikkat edecek olursak
“niimerik” olarak atanmistir. Bunun anlami bu 6zelligin
say1sal bir deger oldugudur. Benzer sekilde 4. satirdaki
“Cinsiyet” ozelligi ise iki ihtimalden birisi olabilir {Ka-
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din, Erkek} kiimesinin elemanlarindan birisini alabilir
seklinde atanmigtir. Weka bizim i¢in veriye bakarak
bu 6zellikleri ve tipleri otomatik olarak ¢ikarmaktadir.

15. satirdan sonra, verinin basladig1 “@data” etiketi
ile belirtilmistir ve her satirda, CSV dosyasina benzer
sekilde virgiil ile ayrilmis alanlarda veri kiimesinin o
satirinin ilgili degerleri bulunmaktadir.

4.8. Weka ile Ayrik Veri Dontsumu (Discretize)

Amacimiz, basitge Weka'y1 kullanarak daha dnce
kutulama (binning) ve veri adetleme (Data Quantiza-
tion) olarak agiklanan filtreyi uygulamak. Daha ileride
gorecegimiz lizere siniflandirma algoritmalar (classi-
fication) sayisal veriler iizerinden degil siniflar tizerin-
den c¢aligabilir. Ornegin veri kiitmemizdeki “cocuklu”
ozelliginde 0 degeri miisterinin ¢ocugu olmadigini
belirtirken, 1, 2 veya 3 gibi degerler de miisterinin kag
¢ocugu oldugunu belirtmektedir. Bu degerler sayisal
oldugu i¢in, bir 6nceki asamada Weka tarafindan bu
ozellik niimerik olarak atanmistir. Ancak biz biliyoruz ki
bu 6zellik stirekli bir deger degil, aksine kesik (discrete)
bir degerdir. O halde yas verisini kesikli hale getirmek
isteyelim (discretize).

Oncelikle yiiklii olan veri kitmemizdeki yas 6zelligi
secilir. Ardindan filtreler listesinden, unsupervised al-
tindaki attributes altindaki “discretize” secenegi segilir.
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| Openfile... | | OpenURL... | | OpenDB... | | Generate... | Undo
Filter
lﬁweka last
v filters
M N i f Selected attribute
1 AllFilter L'b N v
L o ribute ame: Yas
MultiFilter
- Missing: 0 (0%)
» [ supervised 1 g—(
. F Statistic
v d
? gsuze'r;ste L Minimum
attribute :
" add em ) || ean "
1 StdDev
1 AddExpression -

| AddID

| AddNoise

| AddValues

| Center
 ChangeDateFormat
" ClassAssigner

- Copy

giDiscretize

7| FirstOrder
" InterquartileRange

Filter... Remove filter Close

| Class: Sigortali (Nor

Bu filtrenin amaci verilen araliklardaki degerlere
gore kesik (discrete) doniisimii yapmaktir. Ardindan
filtre alanina tiklanarak agilan filtre 6zelliklerinde

ayarlamaya girilir:
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WiESgEEEEg Lassily | Cluster | Associate | Select attributes | Visuanze

Open file... Open URL... Open DB... Generate... | | Undo [ Edit. | [ save. |
Filter
Choose | piscretize -B 10 -M - 1.0 -R first-last I Apply |
Current relatioR SETECTE SXBUTE
Relation i-weka.filters. attribute. Name: Yas Type: Numeric
Instances: 600 Attributes: 11 Missing: 0 (0%)  Distinct: 50 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 18
All None [ invert | [ Pattern | |||Maximum 67
Mean 42.395
N Name StdDev 14.425
L Cas |
2/_|Cinsiyet
3(_IBolge
4(Gelir Class: Sigortali (Nom) 3 Visualize All |
5(_|Medeni_Durum
60 Cocuklu
7/ Arabasi_var 87 &7 20
8(_IKredisi_var ]
L )
9(_ YatirimHesabiVar = o G
10(_|EvKredisi

110 ISioortali

Yukaridaki isaretli kutu icerisindeki alana tiklanarak
filtrenin ayar diyalogu agilir.

e O 0 weka.gui.GenericObjectEditor
weka.filters.unsupervised.attribute.Discretize
About

An instance filter that discretizes a range of numeric ‘

attributes in the dataset into nominal attributes. ﬁ‘
| Capabilities |

attributelndices  first-last

bins 10
desiredWeightOfinstancesPerinterval | -1.0

findNumBins | False =)
ignoreClass | False ail
invertSelection | False )
makeBinary | False =
useEqualFrequency | False 4|
| Open... [ | Save... [ | oK | |  Cancel [
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Agilan diyalogta, attributeIndices kismy, her bir ku-
tunun (bin) genisligini vermektedir. Biz kutu genisligi
olarak 1 segelim. Bu sayede her ¢ocuk sayis1 icin ayr1
bir sinif olusturulacaktir. Kutu sayisi ise bins olarak
gecen alana yazilir. Bizim i¢in en fazla 3 ¢ocugu olan
miisteriler olabilecegini diisiinerek buraya da 3 yazalim.
Son olarak OK diigmesine basarak filtreyi uygulayalim:

Filter
|_Choose | piscretize B3 -M -1.0 -R 1 |_Apply |
Current relation Selected attribute
Relation: musteri-wekafilters.unsupervised.attribute.. Name: Cocuklu Type: Numeric
Instances: 600 Attributes: 11 Missing: 0 (0%)  Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 0
[ an | None | [ Invert | | Pattern Maximum 3
Mean 1.012
o Name StdDev 1.057
1 Yas
2(_|Cinsiyet
3(_Bolge
40 Gelir | Class: Sigortali (Nom) 4] [ Visualize All
5[_|Medeni_Durum
L__6/@[Cocuklu

70| Arabasi_var
8(_|Kredisi_var
9(_vatirimHesabivar
10(_EvKredisi

11._ISigortali
.
N A A

Filtreyi uygulamak icin, filtre alanindaki “Apply”
diigmesine basilmasi yeterlidir. Yukaridaki sekilde go-
rildigi tizere, 4 kolonda biitiin bilgiler toplanmuistir.
Sirasiyla hi¢ gocugu olmayanlar, 1,2 ve 3 gocugu olanlar
ayr1 kolonlarda toplanmis ve sayilari gosterilmistir. Bu
uygulama, cocuk sayisi i¢in ¢ok fazla bir etki olusturmaz
¢iinkii cocuk sayis1 zaten kesikli bir veri olup tam da
verilen filtreye uygun 6zelliktedir. Ancak aynu filtre yas
ozelligine uygulanirsa bu durumda asagidaki sekilde bir
degisim gozlenebilir:
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@attribute Yas {'\'(-inf-34.333333]\"'', '\'(34.333333-50.666667]\"'", '\'(50.666667-inf)\''}
@attribute Cinsiyet {Kadin,Erkek}

@attribute Bolge {sehir_Merkezi,Kirsal,Koy,sehir_Disi}
@attribute Gelir numeric

@attribute Medeni_Durum {H,E}

@attribute Cocuklu numeric

9 @attribute Arabasi_var {H,E}

10 @attribute Kredisi_var {H,E}

1 @attribute YatirimHesabivar {H,E}

12 @attribute EvKredisi {H,E}

13 @attribute Sigortali {E,H}

14

N w

15 @data

16 '\'(34.333333-50.666667]\"' ' ,Kadin,sehir_Merkezi, 17546,H,1,H,H,H,H,E
17 '\'(34.333333-50.666667]\"' ' ,Erkek,Kirsal,30085.1,E,3,E,H,E,E,H

18 '\'(50.666667-inf)\"'',Kadin,sehir_Merkezi, 16575.4,E,0,E,E,E,H,H

19 '\'(-inf-34.333333]\"'',Kadin,Kirsal,20375.4,E,3,H,H,E,H,H

20 '\'(50.666667-inf)\"'',Kadin,Koy,50576.3,E,@,H,E,H,H,H

21 '\'(50.666667-inf)\"'',Kadin,Kirsal,37869.6,E,2,H,E,E,H,E

22 '\"'(-inf-34.333333]\ "', Erkek,Koy,8877.07,H,0,H,H,E,H,E

Gorildugi tizere, arft dosyasinda yas alani 3 pargaya
boliinmiis, eksi sonsuzdan 34.33% kadar olan sayilar
bir grupta, 34.33’ten 50.66’ya kadar olan yaslar diger
bir grupta ve 50.66 iizeri yaslar ise diger bir grupta
toplanmigtir. Burada dikkat edilecek bir nokta, normal
parantez kullanilan degerin dahil olmadig1 ancak koseli
parantezin oldugu taraftaki degerin ilgili alana dahil
oldugudur.

Veri kisminda ise bu degisiklik uygulanmais ve biitiin
verilerde ilgili alana diisen degerler bu 3 siniftan birisi
ile degistirilmistir.

Neticede veri kiimesindeki yas alani 3 parcaya bolii-
nerek veri kitmesindeki her satir bu 3 kutudan en uygun
olanina yerlestirilmis ve 3 grup disinda 4. bir gruba izin
verilmemistir.

4.9. Weka ile Eksik Verilerin On islenmesi

Yeni bir 6rnek olarak veri kiimemizdeki bazi deger-
lerin eksik olmasi halinde Weka ile nasil isleyecegimizi
gorelim. Bunun i¢in veri kiitmemizin bulundugu arff
dosyamizi yeniden agalim ve Edit diigmesine tiklayarak
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verileri diizenleme ekranina gegelim:

Classify | Cluster | Associate | Select Visualize |

[Onenfita | [Onantiet | [ Ananne | [ Canarata | [ tinda [ Edit.. | Savems
1.8.0.6 Viewer —
‘fRelation: musteri-weka.filters.unsupervised.attribute.Remove-weka.filters.unsu....

No.| Yas | Cinsiyet| Bolge | Gelir ||Medeni_Durum| Cocuklu| Arabasi_var ‘ Kre | — ——

Numeric | Nominal | Nominal | Numeric Nominal Numeric | Nominal N | Apply

g1 48.0Kadin  sehir_... 1754..H 1.0H H 5
N0 54.0 Erkek  Kirsal ~ 2421..E 2.0E E B

100 18.0 Kadin Koy 1534, E 0.0E H Type: Numeric

101 54.0 Erkek  sehir_... 2670...E 1.0H E Distinct: 50 Unique: 0 (0%)
Loz 27.0 Kadin  sehir_. E 2.0E E E Value

103 42.0 Erkek  sehir_... 1549..E 0.0E H - 18

104 43.0 Erkek  Kirsal 385H 0.0H E 67

105 64.0 Kadin  sehir_... 3451..E 1.0H E 42.395

106 43.0 Erkek 3239..E 3.0E E 14’425

107 49.0 Erkek Koy 4663...E 0.0E E B

108 23.0 Erkek  sehir_... 1303...E 0.0 H H

(109 [ _23.0lErkek _Jsehir __[1263. |Iummm—— _ 0.0H [t

11 66.0 Kadin ~ Kirsal ~ 5980... 0.0H E =

110 30.0Kadin  sehir_.. 2403... 2.0E E )] +| [ visualize All

111 36.0 Erkek  Kirsal ~ 3733... 2.0H E

112 34.0Erkek  sehir_... 2533... 3.0E H

113 51.0Kadin  sehir_... 3709.. H

115 56.0 Erkek  sehir_.. 4322... 1.0E E
116 54.0 Kadin  sehir_... 4779.. 0.0H E
117 56.0 Kadin  Kirsal ~ 2173.. 2.0H E
E
H

118 26.0 Erkek  sehir_... 1004.. 3.0H

E

E

H

E

E 0.0E -
114 36.0 Erkek  Kirsal  3363..H Right click (or left+alt) for context menu

E

E

E

E
119 39.0 Erkek  Kirsal 1727..H

0.0E

[ Undo | [ oK [ cancel |

Llos | g

somoo

Silmek istedigimiz hiicreye tiklayarak degistirme
imkanimiz bulunmaktadir. Bu degistirme islemi sonu-
cunda veri kiimesinden bazi degerleri rastgele olarak
silelim. $Simdi artik veri kiimemizde eksik veri goste-
rilecektir. Bunu selected attribute alanindaki “missint
value” degerinden takip edebiliriz.

| Discretize -B3 -M -1.0 -R 1 | Apply |
iion Selected attribute
musteri-weka.filters.unsupervised.attribute... Type: Nominal
600 Attributes: 11 Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
No. Cabel Count
1 sehir_Merkezi 269
| None | Invert | | Pattern | 2 Kirsal 172

i 3 Koy 96

4 sehir_Disi 62
Name
Yas
Cinsiyet
Selir | Class: Sigortali (Nom) ; Visualize All |
Medeni_Durum
Cocuklu

Armbnci vne
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Segilen veri kiimesi 6zelliginden ne kadarinin eksik
oldugu sayilarak bu alanda gosterilir. Amacimiz bu
eksik degerlerden veri kiimemizi temizlemek olsun.
Bu amagla yine bir veri 6n isleme agamasi olan Repla-
ceMissingValues filtresini kullanacagiz.

Open file... Open URL... Open DB... | Generate... Undo | | Edit... Save...
Filter
% Obfuscate Appl
PartitionedMultiFilter
“ PKIDiscretize Selected attribute
 PrincipalComponents tribute Name: Bolge Type: Nominal
PropositionalToMultilnstance Missing: 1 (0%) Distinct: 4 Unique: 0 (0%)
“ RandomProjection No. Label Count
“ RandomSubset 1 sehir_Merkezi 269
k 2 Kirsal 172
attern |
RELAGGS 3 Koy 96
~ Remove 4 sehir_Disi 62
" RemoveType
RemoveUseless
" Reorder —
W ReplaceMissingValues Class: Sigortali (Nom) 4] [ Visualize #

© Standardize

Filtre secildikten ve Apply diigmesine basilip uy-
gulandiktan sonra eksik olan verinin dolduruldugu
goriilebilir. Burada en yogun olan Sehir Merkezi degeri
otomatik olarak bu alana doldurulmustur.

Veri
Donusturme
(Data
Transformation)

Bu bdlumde, VIBK (KDD)
akisinin ikinci asamasi olan
veri onisleme asamasinin
nasll yapilabilecedi
aclklanacaktr,



5. Veri Donustirme
(Data Transformation)

Veri doniistimii agamast, verinin islenmesi ve tizerin-
de veri madenciligi yapilmasina uygun hale getirilmesi
icin uygulanan yontemdir. Ornegin verinin boyutlarinin
¢ikarilmasi, verinin anlamli araliklara indirgenmesi,
verinin iizerinde genelleme yapilmasi ve hatta verilen
veri lizerinden yeni 6zellikler ¢ikarilmasi bu asamada
ele alinir. Temel olarak veri doniistiirme iglemi sirasinda
yapilan islemler asagidaki sekilde siralanabilir:

¢ Diizlestirme (Smoothing)

* Birlestirme (Aggregation)

e  Genelleme (Generalization)

e Normallestirme (Normalization)

e Ozellik Ingas1 (Attribute Construction)

Yukaridaki bu islemlerin her birisi alt baglik olarak
bu boliim altinda incelenecektir. Ancak hepsinin genel
olarak amacinin, verinin islenmesi ve daha anlamli
sonuglar ¢ikarilmasi oldugu unutulmamalidir.
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5.1. Duzlestirme (Smoothing)

Diizlestirme isleminin amaci, veri tizerinde belirli
yapilar1 yakalamak ve bu yapilari veri {izerinde uygu-
lamaktir. Bu sayede veride bulunan giiriiltiilerin gide-
rilmesi hedeflenir. Diizlestirme i¢in ¢ok sayida farkl
metot kullanilabilir, genelde sinyal isleme ve filtreleme
yontemlerinin kullanildigr diizlestirme islemlerinden
bazilarina, fikir vermesi agisindan bu kitapta yer ve-
rilmigtir. Diger diizlestirmede kullanilan sinyal isleme
fonksiyonlar1 daha detayli olarak sinyal isleme kitap-
larindan 6grenilebilir. Bu boliimde, IMKB? verileri
tizerinden diizlestirme islemlerinin nasil uygulandig:
gosterilecektir.

x1o'

o

4 1 i
02-Jan-2010 02-Sep-2010 03-May-2011 01-Jan-2012

Yukaridaki sekilde, Ocak 2010 ile Ocak 2012 arasin-
daki IMKB kapanis degerleri verilmistir. Bu béliimde
anlatilan diizlestirme islemleri, yukaridaki borsa deger-
leri izerinde ¢aligtirilmistir. Okuyucunun takip edebil-
mesi i¢in, islenmemis ham veri yukarida verilmistir.

(2) IMKB ismi Nisan 2013 itibariyle BIST olarak degistirilmistir ancak
alinan degerler IMKB zamanindan oldugu i¢in kitap kapsaminda IMKB
ifadesinin kullanilmast daha uygun gériilmiistiir.

i$ ZEKASI VE VERI MADENCILIGI | 111

5.1.7. Rassal Yurume (Random Walk)

Bu yontemde, verinin iizerinde tanimli olan bir
yiriime uzunlugu (yol, path) i¢cinde kalan veri deger-
leri tizerinde degisim analizi yapilir. Ornegin yiiriime
uzunlugu 10 olan bir analizde, verinin {izerindeki ilk
10 deger alinarak bu yoldaki rassal olaylar incelenir ve
bu 10 uzunlugundaki yol i¢in tek bir deger dondiiriiliir.

Ornegin borsa verileri icin son 10 kapanigin artma
veya azalma yoniinde olduguna bakilir. Bu degerlerin
rassal olarak art1 veya eksi yonde oldugu kabuliine
dayanilarak art1 degerler icin +1 ve eksi degerler i¢in
-1 doniistimi yapilir. Ardindan asagidaki formiilde
verildigi tizere n=10 i¢in 10 uzunlugundaki bir yolun
hesab1 yapilir.

Sp = sz
j=1

Yukaridaki formiilde n degeri degistirilerek farkl
uzunluktaki yollar i¢in rassal yiiriime analizi yapmak
miimkiindiir.

Rassal yiiriime yontemi, verinin daha genis bir ara-
liktan toplanmasini hedeflemekte, bu sayede ani artma
ve azalma degerlerini diizlestirmektedir.

5.1.2 Hareketli Ortalama (Moving Average)

Bu yontemde, yine tanimli bir alan i¢in ortalama
deger alinir. Ornegin aralik uzunlugumuz 10 olsun.
Veri kiimesinden ilk 10 deger (1-10 arasindaki deger-
ler) alinarak ortalamalar1 hesaplanir ve bulunan deger
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ilk deger olur. Ardindan ikinci 10 deger alinir (2-11
arasindaki degerler) ve yeni bir ortalama hesaplanarak
ikinci deger olarak atanir. Islem, araligin birer birer kay-
dirilmastyla, veri kiimesinin sonuna kadar devam eder.

SMA,, = Z %

i=t—n

Yukarida verilen hareketli ortalamanin 6zel bir sekli
olan standart hareketli ortalama (Standard moving
average) degeridir. Buna gore, verilen uzunluktaki (n)
degerlerin (P) ortalamasi hesaplanir.

Diger bir hareketli ortalama hesaplama yontemi ise
agirlikli hareketli ortalama (weighted moving average)
yontemidir.

-
c

i — t)P;
WMA, , = Z u

. n
i=t—-n

Bu yontemde, hesaplanan her deger i¢in bir katsay1
ile carpilma so6z konusudur. Ornegin 10 giinliik bir
aralik hesaplanirken, son giin daha 6nemli oldugu i¢in
10 ile, bir 6nceki giin 9 ile, bir 6nceki giin 8 ile, boylece
10 giin 6nceki deger ise 1 ile carpilarak toplanir ve 1'den
107a kadar sayilarin toplami olan 50 degerine boéliiniir.
Bu sayede giinlerin agirliklar: farkls katsayilar ile ¢ar-
pilmis ve farkli 6nemler verilmis olur.

Kitap kapsaminda anlatilacak olan son agirlikli or-
talama hesaplama yontemi ise iistel agirlikli hareketli
ortalama hesabidir.
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t

(1 - a)n+i—tp_
EMA,, = Z 7‘

i=t—-n

Bu yontemde kullanilan katsay1 degerleri iistel olarak
azalmaktadir. Formiilde de gosterildigi tizere, verilen
@ @ degeri i¢in toplamda 1 olacak degerler zamana
yayilir ve katsay1 olarak giinliik degerlerin bagina yazilir.
Bu sayede agirlikli ortalamaya gore yakin giinlere ¢ok
daha fazla dnem verilirken uzak giinlere daha diisiik
degerde 6nem verilmis olur.

Yukarida agiklanan hareketli ortalama degerlerinin
tizerinden, hareketli ortalamanin yakinsama veya irak-
sama durumuna gore de analiz yapmak miimkiindiir.
Buna da literatiirde MACD (Moving average conver-
gence / divergence) ismi verilir ve Tiirk¢ede ‘hareketli
ortalama yakinsama iraksama’ olarak ¢evirmek miim-
kiindiir.

MACD = EM,,., — EMA__,,

Basitge bir kisa donem bir de uzun dénemdeki tistel
hareketli ortalama degerlerinin farki olarak diisiiniile-
bilir.
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Yukaridaki sekilde, MACD ¢izgisi, 10 uzunlugunda-
ki bir aralik i¢in hesaplanmuigtir. Ayrica farkin karsilas-
tirllabilmesi i¢in 9 uzunlugundaki bir alan iizerinden
hesaplanan hareketli ortalama degeri de NinePerMA
ismi ile gosterilmistir.

5.1.3. Goreceli GU¢ Indeksi
(Relative Strength Index)

Goreceli Giic Indeksi (RSI), iistel hareketli ortalama
hesabinin iizerine kurulmus bir hesaplama yontemidir.
Konuyu daha iyi anlamak i¢in borsa verisine donecek
olursak, iki iist tiste kapanis degeri i¢in ti¢ farkls ihti-
malden bahsedilebilir. K e V€ Kt seklinde iki ardisik
kapanis degerini ele alacak olursak, RSI degeri asagidaki
sekilde hesaplanir ve 3 farkli durum i¢in bulunur.

RSI =100 100
N 1+RS

Bu formiildeki RS degeri i¢in asagidaki hesaplama
yapilir.
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_ EAWA Un
" EMAp,

Yukaridaki RS formiilii i¢in verilen U ve D degerleri

RS

de asagidaki 3 farkli durum igin ayr1 ayr1 hesaplanir.

U= Ksimdi — Ksncexi- D = 0,if Ksimdi > Ksnceki

U=0 ,D = Kl’mcski - Ksimdi'istimdi < Kc’mcski
U=0,D=0,if Ksimdi = Bgnceki

Yukaridaki hesaplamaya gore iki deger, yani U ve D
degerleri denklemde yerine yazilir ve sonug degerleri
indeks tizerinde isaretlenir.

100

. :ﬁ/r*( ''''' i'r“quL’n““’WM{“}\\‘LfL["“ﬁfﬁ*

. ; a
02-Jan-2010 02-Sep-2010 03-May-2011 01-Jan-2012

IMKB tizerinde uyarlanmais hali, yukaridaki sekilde
verilmistir.

5.1.4. Momentum ve Degisim Oran
(Rate of Change)

Bu iki yontemin ayni baglikta toplanmasinin sebebi
aslinda ikisinin hesaplanmasinin birbirine ¢ok benzer
olmasidir. Degisim oraninin hesaplanmast i¢in dncelikle
momentum hesaplanir.
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momentum,, = Kgmai — Kgimai—n

Verilen n uzunlugundaki bir momentum degeri i¢in
kapanig degerleri arasindaki n giinliik fark hesaplanir.
Buradaki n, parametrik olarak gelen bir degerdir.

05

D

0.5

At

15 i i
02-Jan2010  02-Sep2010  03May2011  01-Jan-2012

Yukaridaki sekilde, n=10 i¢in hesaplanmis momen-
tum degerleri gosterilmektedir.
Degisim orani (rate of change) ise asagidaki formiil

ile hesaplanabilir.
momentum,,

rate of change,, =
K;imdi—n

Formiilden de anlasilacag: tizere, verilen n uzunlugu
icin momentum degerinin, son n giindeki degisime
orani hesaplanmaktadir.

Yukaridaki formiilde, momentum degeri bir 6nceki
formiilden yerine konulacak olursa asagidaki formiil
de elde edilebilir:

Ksimdi - Ksz’mdi-n
rate of change,, =

Ksimdi—n

Degisim oraninin IMKB kapanis degerleri tizerinde
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uyarlanmus hali ise agagida verilmistir.

PriceROC
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Dikkat edilirse, momentum grafiginden ¢ok az farkli
bir grafik elde edilmistir.

5.1.5. Bollinger Banti (Bollinger Bant)

Bollinger bandy, iist, alt ve orta kanallar {izerinden
diizlestirilmis veri elde etmeyi amaglar. Bu ii¢ degerin

hesaplanmasi asagidaki sekilde yapilabilir:
BBorra,n = IWAn
t
BBgern = z 1,if MA,, > Ko,

i=t-n
t

BBy = z 1,if MA,, < Ko,
i=t—-n

Bu hesaplamada kullanilan K degeri bir sabittir.
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Yukaridaki gekilde K = 20 olarak hesaba dahil edilmis
ve sadece orta bollinger bandi ¢izilmistir.

5.1.8. lvme (Acceleration) ve Fark (Difference)

Bu iki yontem aslinda oldukga basit bir mantik tizerine
kuruludur. Fark hesaplamasi sirasinda meveut fiyat ile n
giin 6nceki fiyat arasindaki fark hesaplanir. Bu fark degeri
indeks degeri olarak isleme alinir.

Farkn = Bgimdi — Ngimdi-n

[vme degeri ise, hareketli ortalama yakinsak / iraksak

degeri ile verinin histogrami arasindaki farkur.
Acc =diff(MACD,,.Histogram)

Histogram (Tekrar Dagilimi)

Tekrarli sayilart igeren bir dizideki her sayinin tekrar
miktarini veren dagilimdir. Ayrica bu dagilim kullanilarak
gizilen grafige de histogram ismi verilmektedir. Ornegin
I'den 3’e kadar sayilarin olabildigi asagidaki seriyi ele
alalim:

1,3,1,2,3,2,1,1,1,2,2,3,1,3,3
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Yukaridaki 15 sayida, sadece 1,2 ve 3 degerleri bulun-
maktadir. Bu sayilarin histogrami:

1->6

2->4

3->5

adet olarak gosterilir. Yani seride kag kere gectiklerinin

saysidir. Grafik olarak gosterilmek istenirse de asagidaki
sekilde bir grafik cizilebilir.

O = NOGH_OOO~
!

Dolaystyla bir veri kiimesindeki histogram degeri o
veri kiimesindeki tekrarli degerlerin sayilaridir.

Yukaridaki formiillere gore hesaplanan ivme grafigi
asagida verilmistir:
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Ayrica fark grafigi de asagidaki sekilde ¢izilebilir:
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5.2. Veri Birlestirme (Data Aggregation)

Veri birlestirmesi iglemi, birden fazla veri kayna-
gindan gelen farkl verilerin iligkilendirilmesi islemi-
dir. Buradaki iliskilendirme aslinda birden fazla veri
kaynaginin ortak alanda kullanilmasidir. Ornegin bir
kisinin kilosu ve boyu iki farkli boyut olarak ayni yap1
tizerinde birlestirilebilir.

Verilerin farkli boyutlarda birlestirilmesi ve 3 bo-
yutlu veri yapilar1 elde etme islemine ayrica veri kiipii
(data cube) ismi verilmektedir.

Ornegin agagidaki sekilde, bir firmanin farkli za-
manlarda (zaman), {iriin ve bayilerinin satig bilgileri
tutulmustur.
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Urlinler /

pa

Bayiler
Zaman

Yukaridaki 6rnekte, 3 boyutlu bir kiip tizerinde
secilen bir bayinin verilen bir zamandaki herhangi bir
triin fiyatin1 gormemiz miimkiindiir. Buna gore kiip
tizerinde dilimler alinarak énce 2 boyutlu tabloya in-
dirmek, ardindan da bu tablo iizerinden se¢im yapmak
miimkiindiir.

Yukaridaki 6rnekte gosterilen ¢ok boyutlu veriler,
veri tabani lizerinde yapilan islemler {izerinden ¢ikari-
labilir. Bu islemleri (transactions) takip etmek i¢in veri
tabanlarinin ¢ogunda uygun teknoloji bulunmaktadir.
Genelde bu sistemlere hareket islem sistemleri (HIS,
transaction processing systems, TPS) ismi verilmek-
tedir.
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5.2.1. HIS (Hareket Islem Sistemleri, TPS,
Transaction Processing Systems)

HIS sistemlerinin veri tabani teorisinden gelen temel
gorevleri, kullanicilarin verilere kolay ulasmasini sag-
lamak ve veri biitiinligiinii saglamak olarak sayilabilir.

Bu amagla bir HIS sisteminde asagidaki dort 6zelligin
bulunmasi beklenir. Bu 6zellikler, ingilizce bag harfleri
birlestirilerek kisaca ACID olarak anilir ve atomluluk
(atomicity), tutarlilik (consistency), yalitimlilik (isola-
tion) ve devamlilik (durability) kelimelerinden olusur.

5.2.1.1. Atomluluk (Atomicity)

Latince boliinemez anlamina gelen atom kokiin-
den tretilen bu kelime, bilgisayar bilimlerinde gesitli
alanlarda bir bilginin veya bir varligin boliinemedigini
ifade eder.

Ornegin programlama dillerinde bir dilin atomik
(boliinemez) en kiigtik iiyesi bu anlama gelmektedir.
Mesela C dilinde her satir (statement) atomik (bolii-
nemez) bir varliktur.

Benzer sekilde bir verinin boliinemezligini ifade et-
mek i¢in de veri tabani, veri giivenligi veya veri iletimi
konularinda kullanilabilir.

Ornegin veri tabaninda bir islemin (transaction)
tamamlanmasinin béliinemez olmasi gerekir. Yani ba-
sit bir 6rnekle bir para transferi bir hesabin degerinin
artmasi ve diger hesabin degerinin azalmasidir (havale
yapilan kaynak hesaptan havale yapilan hedef hesaba
dogru paranin yer degistirmesi) bu siradaki islemlerin
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boliinmeden tamamlanmasi (atomik olmast) gerekir ve
bir hesaptan para eksildikten sonra, diger hesaba para
eklenmeden araya bagka islem giremez.

Ornegin bu islem sirasinda bir hesaptan para azal-
tildiktan sonra diger hesabin arttirilmadan islemin
yarida kesilmesi durumunda paranin kaybolmasi soz
konusu olabilir.

5.2.1.2. Tutarliik (Consistency)

Bu 6zelligin amaci, HIS iizerinde yapilan islemler ile
verinin biitiinligiinii saglamaktir.

Ornegin veri tabaninda ¢aliganlarin ¢aligtiklar: de-
partmanlari tuttugumuz bir tablo olsun.

isim Yas Kisim
Sadi Evren SEKER 33 Bilgisayar
Ali Demir 23 Muhasebe
Cem Yildiz 26 Bilgisayar
Ahmet Yilmaz 33 Yazihm
Ayse Er 21 Muhasebe
Veli Demir 43 Yonetim

Ayrica departman tablosunda da biitiin departman-
lar1 tutalim.

Kisim Dahili Yoneticisi
Bilgisayar 11 Ayse Er
Muhasebe 112 Ahmet Demir
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Yukaridaki iki tablo arasinda ¢ok sayida tutar-
sizlik (inconsistency) bulunmaktadir. Ornegin “Veli
Demir”in ¢alistig1 departman olan “Yonetim” depart-
mani bulunmamaktadir. Benzer sekilde “Muhasebe”
departmaninin yoneticisi “Ahmet Demir” diye bir ¢ali-
san yoktur. Ayrica, “Bilgisayar” kisminin yoneticisi olan
“Ayse Er” bu kisimda degil “Muhasebe’de ¢aligmaktadir.

Yukaridaki bu tespitlerin veri tabaninda olmasini
istiyor da olabiliriz. Ancak istenmemesi durumunda,
yukaridaki sartlarin saglanmasi icin HIS iizerinde bazi
tanimlamalar yapilmasi gerekir. Bunlar aslinda HIS iize-
rindeki kisitlardir. Ornegin yeni bir ¢aligan eklenirken,
kisim bilgisine sadece mevcut kisimlardan birisinin
yazilabilmesi, HIS iizerinde bir islemin kisitlanmasi
anlamina gelmektedir.

5.2.1.3. Yaltiimislik (Isolation)

Bu 6zellik, bir HIS sisteminin ayni anda birden fazla
islemi birbirini etkilemeden calistirabilmesi anlamina
gelmektedir. Ornegin bir banka iizerinde yapilan ¢ok
sayidaki islemin birbirini beklemeden ¢alismasi gerekir.
Diyelim ki Ankaradan yapilan bir islemin Istanbul'daki
biitiin islemlerin bitmesini beklemesi oldukga basarisiz
bir tasarim olacaktr. Ancak bazen biitiin islemler diger
islemlerden yalitilmis olamaz. Mesela ayni kisinin hesa-
bina para yatirma ve ¢ekme islemleri yapilirken, kisinin
hesabinin eksi olamayacag: diisiiniiliirse, 6nce yatirma
sonra ¢ekme isleminin yapilmasi gerekir. Bu durumda
ardisik islemlerin tespit edilmesi gerekir.
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5.2.1.4. Devamliik (Durability)

Bu 6zelligin amact, sistemin beklenmeyen durumlarda
bile devamliliginin saglanmasidir. Ornegin sistemin ¢ok-
mesi halinde HIS iizerindeki kayitlar kullanilarak bir veri
tabant sisteminin geri getirilmesi (recovery) miimkiindiir.
Ayni zamanda bu sistemin {izerindeki tamamlanmus is-
lemlerin tamaminin geri getirilmis olmasi ve yarim kalan
islemlerin ise sistemde bulunmamasi beklenir.

5.2.2. OLTP (CIHi)

HIS iizerinde yapilan gelismeler sonucunda canli
(online) bir yaklagim getirilmesi ile ortaya ¢ikan sistem-
lerdir. Cevrim I¢i Hareket izleme (CIHI) anlamina gelen
Ingilizce “online transaction processing” kelimelerinin bas
harflerinden olusur.

Amag 7 giin 24 saat erisilebilen bir hareket isleme
sistemi bulundurmaktir. Ayrica hareket islem sistemle-
rinde karsilasilan problemlerin anlik olarak ¢oziilmesi
ve sistemin siirekli isleme hazir tutulmasi amaglanir. Bu
amag dogal olarak ilave maliyet getirmekte ve sistemin
bakim ve igletim maliyetlerinin HISe gére daha yiiksek
olmasi anlamina gelmektedir.

Temel olarak bir OLTP (CIHI) sistem ile TPS (HIS)
arasindaki fark, OTLP tarafindan anlik (online) olarak
yapilan islemlerin, TPS tarafindan yigin (batch) islem
olarak yapilmasidir. Bu anlamda bir yigin (batch) isle-
min daha basit gelistirildigi, kodlandig ve yiiriittldii-
glinii soylemek miimkiindiir. Ancak islemlerin yiginlar
halinde tutulmasi herhangi bir geri alma durumunda
biitiin islemlerin bastan itibaren islenmesi ve bunun da
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¢ok uzun zamana mal olmasi anlamina gelir.

Bu fark dogal olarak is akisinda da bir farklilig1 be-
raberinde getirir. Ornegin HIS (TPS) sistemlerindeki
temel islem akis1 yaklagimi asagidaki adimlardan olugur:

® Verinin Yakalanmasi (Data Capture)

® Verinin Dogrulanmas: (Data Validation)

* Verinin Islenmesi (Data Processing)

e Islemin Arsivlenmesi (Archieve Transaction)
* Raporlarin ve Dokiimanlarin olusturulmasi

Buna kargilik CIHI (OLTP) sistemlerinde yukaridaki
adimlarin siras1 beklenmeksizin anlik olarak igslemler-
den herhangi birisi isletilebilir.

5.2.3. OLAP (CIAl)

Ingilizce gevrim igi analitik islem anlamina gelen
Online Analytical Processing (OLAP) sistemleri, temel
olarak analiz seviyesinde ¢aligmak i¢in tasarlanmigtir. Yani
teknik alt yapinin ve islem hareketliliginin OLTP (CIHI)
sistemi tarafindan tutuldugu bir ortamda analitik islemler
igin daha iist katmanda OLAP (CIAI) galisabilir. Diger
bir deyisle, is analizi ve is siire¢lerinin takibi i¢in ilave bir
katman olarak OLAP (CIAI) sistemleri gelistirilmistir.

Buradaki amag analiz islemlerinin anlik olarak (on-
line) yapiliyor olmasidir. Is analizleri genelde karmagik
sorgulamalar tizerine kuruludur. Ornegin her yilin ilk
ayinda bir subedeki bir iiriiniin maliyet fiyat1 ve satist
arasindaki farklarin getirilmesi gibi karmagik sorgular
analiz agsamasinda beklenebilir. Hareket islem sistem-
lerinde ise sorgular genelde basit diizeydedir. OLAP
(CIAT) bu karmagik sorgulari, daha altta calisan OLTP
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(GIHI) katmanina déniistiirmek ve gerekirse siirekli
glincellemeleri almakla sorumludur.

Sorgularin karmagik hale gelmesi, islemlerin ve ¢a-
ligmanin da uzamasi anlamina gelmektedir. Bu yilizden
baziis yerlerinde OLAP (CIAT) sistemleri i¢in ilave do-
nanim hatta ilave personel istihdami bile yapilmaktadir.

OLTP (CIHI) sistemlerinin aksine, OLAP (CIAI)
sistemleri ¢ok sayidaki farkli veri kaynagindan verileri
toparlayarak islemek zorunda kaldig: i¢in, hafiza ihti-
yaglari isledikleri veriye gore ¢ok daha fazladir.

Islemlerindeki karmagikliklar goz niine alindiginda,
OLAP (CIAI) sistemleri cogu zaman yedeklenmeden
sadece istenen rapor ve dokiiman detaylarini tutarlar.
Zaten sistemin bir sekilde bozulmasi durumunda ye-
niden kurulmasi ve eski tutulan verilerin geri getiril-
mesinin gogu zaman anlami olmayacaktir. Sistem canl
(online) ¢alistig1 icin gerekli olan kural ve sorgularin
yeniden ytiklenmesi yeterli olacaktir.

5.3. Normallestirme (Normalization)

[statistiksel normallestirme, 6zellikle, veri madenciligi
(data mining) gibi bilgisayar bilimlerinin istatistiksel veri
isleme alanlarinda kullanilan bir yontemdir. Yontemin
amaci, veriler arasinda farklihigin ¢ok fazla oldugu du-
rumlarda verileri tek bir diizen icerisinde ele almakur.

Diger bir kullanilis1 ise farkli dl¢ekleme sisteminde
bulunan verilerin birbiri ile karsilastirilabilmesidir.
Buradaki amag, matematiksel fonksiyonlar kullanarak,
farkli sistemlerde bulunan verileri ortak bir sisteme
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tasimak ve karsilastirilabilir hale getirmektir.
Bu anlamda kullanilan normallestirme fonksiyonlar1
(normalization functions) asagida agiklanmustir.

5.3.1. Asgari — Azami Normallestirmesi
(Min-Max Normalisation)

Bu yontemde, bir grup verinin igerisindeki en biiyiik
ve en kiigiik degerler ele alinir. Diger biitiin veriler bu
degerlere gore normallestirilir. Buradaki amag en kiigiik
degeri 0 ve en biiyiik degeri 1 olacak sekilde normalles-
tirmek ve diger biittin verileri bu 0-1 araligina yaymakur.

Yukarida verilen formiile gore her degerin normal-
lestirilmis degeri hesaplanir. Bu hesaplamanin ¢aligma-
sin1 bir drnek say1 dizisi iizerinde gosterelim. Ornegin
say1 dizimi asagidaki sekilde verilmis olsun:

5,8,9,11,20,22,24,25,27,29

Yukaridaki sayilarin normallestirilmis halleri asagida
verilmistir:

0
0,125
0,166666667
11 10,25
20 |0,625

22 | 0,708333333
24 | 0,791666667
25 |0,833333333
29 |1

Yukarida goriildiigii tizere en kiigiik say1 0 ve en biiyiik
say1 1 olarak normallestirilmistir. Bu sayilar disindaki
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sayilara ise yer aldiklar1 araliga gore degerler atanir.
Ornegin say1 dizimi agagidaki sekilde olsayd:
10,15,16,17,50,51,55,56,60
Bu durumda normallestirilmis degerler asagidaki
sekilde olacakti:

10 |0
15 | 0,1
16 | 0,12
17 10,14
50 |08
51 10,82
55 |09
56 | 0,92
60 |1

Goriildiigi tizere bu yeni normallestirme sonucunda
da sayilarimiz 0 ile 1 arasinda degerler aldilar. Simdi bu
iki farkli say1 grubunu karsilagtirabiliriz. Ornegin ilk
say1 dizimizde bulunan 25, normallestirme sonucunda
0,83 degerini almistir. Ikinci say1 grubumuzda bulunan
51 ise, normallestirilmis deger olarak 0,82 degerini
almistir. Bu duruma ilk say1 dizisinde bulunan 25’in
sayilar arasindaki konumu, ikinci dizide bulunan 51 ile
yakindir denilebilir (en azindan ikinci dizide bulunan
17 sayisina gore daha yakindir ¢iinkii ikinci dizideki 17
say1st 0,14 gibi cok daha farkli bir degerdir).

Ornekte de goriildiigii iizere iki farkli dizide bulunan
sayilar birbiri ile kargilastirilmak istendiginde, ortak
bir say1 sistemine ¢evrilerek icinde bulunduklar: diger
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sayilara gore goreceli olarak bir deger atanmis ve kar-
silastirilmistir. Iste normallestirme tam olarak budur.

5.3.2. Standart Skor (Standard Score):

Diger bir normallestirme yontemidir. Bir 6nceki yon-
temde, sayilar en yiiksek ve en diisiik degerlere gore nor-
mallegtirilmisti. Bu yontemde ise ortalama deger (mean
value) ve standart sapma (standard deviation) degerleri
goz oniine alinir. Sistemde kullanilan standart sapmaya
atfen, standart skor (standard score) olarak da isimlendi-
rilir. Oldukea popiiler normallestirme yontemlerinden
birisidir. Formiilti asagidaki sekilde yazilabilir:

Yukaridaki denklemden de anlasilacag: tizere, bir
degerin normallestirilmesi sirasinda, ortalama degere
(u) olan uzaklig alinarak standart sapma degerine (o)
boliiniir. Konunun anlagilmast icin, bir 6nceki 6rnekte
kullandigimiz say1 dizisini yeniden islemeye ¢alisalim:

-1,367526918
-1,025645188
-0,911684612
11 | -0,683763459
20 | 0,341881729
22 | 0,569802882
24 | 0,797724035
25 |0,911684612
29 | 1,367526918

Yukaridaki degerleri inceleyecek olursak, 5 ve 29
sayilarinin normallestirme sonucunun mutlak degeri
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ayni1 ¢tkmistir. Bunun sebebi, iki sayinin ortalama deger
olan 17°ye olan uzakliklarinin esit olmasidir (5-17 =-12
ve 29-17 = 12) sadece yonleri farklidir ve bu durum
normallestirme sonucunda goriilmistiir.

Gelelim ikinci dizimizin normallestirme sonucuna:

10 -1,251528679
15 -1,016867051
16 -0,969934726
17 -0,9230024
50 0,625764339
51 0,672696665
59 0,860425967
56 0,907358292
60 1,095087594

Bir 6nceki normallestirme sonucunda en biyiik
ve en kiigiik sayilarin sadece yoni farkliyken bu sefer
degerlerde farklilik oldu. Bunun sebebi iki sayinin
ortalama degere olan uzakliginin farklilasmasidir. Bu
ikinci dizideki ortalama deger 36.667 oldugu icin iki
deger farkli olarak normallestirilmistir.

Bir onceki normallestirme olan asgari / azami nor-
mallestirmede bu fark goriilememekteydi. Diger bir
deyisle asgari / azami normallestirme, en biiyiik say1y1
hep 1 ve en kii¢tik say1y1 hep 0 olarak kabul edip, di-
ger sayilar1 bu 0-1 araligina yerlestirmekteydi, z-skor
normallestirmesinde ise sayilar ortalama degere gore
uzakliklarina gore normallestirilmektedir. Ayrica stan-
dart sapmaya boliinerek, sayilar arasindaki hareketlilik
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(degisim hiz1) ortalamaya olan uzaklig1 normalize
etmektedir.

6. Veri

Madenciligi
(Data Mining)

Bu bolumde, veri
madenciligi (data mining)
kavramlarina genel bir giris
yvapllacak ayrica kullanilan
siniflandirma ve kumeleme
algoritmalarnin detaylar
acklanacaktr,



6. Veri Madenciligi (Data Mining)

Bu asamada, veri tizerinde klasik madencilik uygu-
lamalarinin nasil yapildig1 aciklanacakur. En klasik veri
madenciligi problemleri asagida siralanmugtur:

e Siiflandirma (Classification)
¢ Kiimeleme (Clustering)

e Kestirim (Prediction)

e {liskilendirme (Correlation)
e Hata Oranlar1 (Error Rates)

6.1. Siniflandirma

Siiflandirma kavramu, basitge bir veri kiimesi (data
set) lizerinde tanimli olan gesitli siniflar arasinda veriyi
dagitmaktir. Stniflandirma algoritmalari, verilen egitim
kiimesinden bu dagilim seklini 6grenirler ve daha sonra
sinifinin belirli olmadig: test verileri geldiginde dogru
sekilde siniflandirmaya galisirlar.
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Veri kiimesi tizerinde verilen bu siniflar1 belirten
degerlere etiket (label) ismi verilir ve gerek egitim ge-
rekse test sirasinda verinin siifinin belirlenmesi i¢in
kullanilirlar.

Konunun daha kolay anlagilabilmesi i¢in bir 6rnek
lizerinden anlatmaya ¢alisalim.

Ornegin agagidaki sekilde dgrencilerden toplanan
bir veri kiimemiz bulunsun.

Yas Boy Kilo Cinsiyet
20 175 70 Erkek

21 179 80 Erkek

19 162 50 Kiz

22 169 55 Kiz

20 183 90 Erkek

19 181 75 Erkek

21 171 57 Kiz

Ornegin problemimizi su sekilde tanimlayalim. Bir
siniflandirict ydntemimiz, yukaridaki kiimeye bakarak
verilen yas, boy ve kilo degerlerine gore bir 6grencinin
cinsiyetini 6grenecek olsun. Yani yukaridaki veri kiime-
sini bir egitim kiimesi olarak kullanacagiz. Ardindan
gelen yeni bir kayit icin, yas, boy ve kilo degerleri ve-
rildiginde, siniflandiricimiz cinsiyetini otomatik olarak
tahmin edecek (prediction).

Cok sayidaki siniflandirma algoritmalarindan basit
birini segelim. Diyelim ki siniflandirma algoritmamiz
verilen etiketteki degerlerin ortalamasini alacak ve bu
ortalama deger 6grendigi deger olacak. Ardindan gelen
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test degerleri i¢in bulmus oldugu ortalamaya uzakligina
bakacak ve kime yakinsa o etiketten kabul edecek.
Yukaridaki veri kiimesini iki sinif i¢in ikiye bolelim
ve ortalama degerlerini alalim:
Erkekler i¢in 6grenme islemimiz asagida verilmistir:

Yas Boy Kilo Cinsiyet
20 175 70 Erkek
21 179 80 Erkek
20 183 90 Erkek
19 181 75 Erkek
20 179,5 78,75 Ortalama

Ayni islemin kizlar i¢in olani asagidaki sekildedir:

Yas Boy Kilo Cinsiyet
21 171 57 Kiz

19 162 50 Kiz

22 169 55 Kiz
20,66666667 | 167,3333333 | 54 Ortalama

Sonug olarak algoritmamiz erkekler i¢in (20,179.5,
78.5) degerlerini 6grenirken, kizlar i¢in (20.66, 167.33,
54) degerlerini 6greniyor. Diyelim ki yeni gelen ve test
edilmesini istedigimiz deger de, yas: 21, boy: 165, kilo
60 degerlerinde bir kisi olsun. $imdi algoritmamiz 6g-
rendigi degerlere gore bu yeni gelen kisinin cinsiyetini
tahmin etmeye ¢alisacak. Basitce her degere olan me-
safeyi hesaplayacak (burada da ¢ok farkli mesafe hesap-
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lama algoritmalar1 olmasina karsin, biz yine, amacimiz
temel kavramlar oldugu i¢in, konuyu basit tutarak gauss
mesafesini (gaussian distance) kullanalim).

Algoritmamizin Erkek tanimindan 6grendigi deger-
ler ile yeni gelen kisinin mesafesini hesaplayalim:

V((20—21)*+(179.5—165)*+(78.75—60)*)=23.72

Benzer sekilde kizlar i¢in 6grendigimiz degere olan
mesafesini hesaplamaya ¢alisalim.

V((20.66 —21)°+(167.33—165)' +(54—60) ) =6.44

Buna gore algoritmamizin verdigi deger, erkeklere
olan mesafesinin 23.72 oldugu ve kizlara olan mesafesi-
nin 6.44 oldugudur. Demek ki algoritmamiz yeni gelen
kisiyi kiz sinifindan tanimlamigtir.

Iste stniflandirma algoritmalarinin ¢aligmasi, yuka-
rida da anlatildig: gibi en basit anlamiyla 2 asamadan
olusur.

» Egitim verisi iizerinden 6grenme
« Ogrenilen degerlerle test verisi tizerinde sinif-
landirma

Ancak veri madenciligi ve is zekas: ¢aligmalarinda
siiflandirma sadece ¢alismanin bir tiiri ve ufak bir
parcasi olmaktadir.

Smiflandirma i¢in kullanilan bazi metotlar alt bo-
limler olarak sunulacaktir.

6.2. Destekci Vektor Makineleri
(Support Vector Machine, SVM)

Siniflandirma (Classification) konusunda kullanilan
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oldukea etkili ve basit yontemlerden birisidir. Siniflan-
dirma icin bir diizlemde bulunan iki grup arasinda bir
stnur gizilerek iki grubu ayirmak miimkiindiir. Bu sinirin
cizilecegi yer ise iki grubun da iiyelerine en uzak olan yer
olmalidir. Iste SVM bu sinirin nasil gizilecegini belirler.

Bu islemin yapilmasi i¢in iki gruba da yakin ve bir-
birine paralel iki sinir ¢izgisi ¢izilir ve bu sinir gizgileri
birbirine yaklagtirilarak ortak sinir ¢izgisi tiretilir. Or-
negin asagidaki sekildeki iki grubu ele alalim:

Bu sekilde iki grup iki boyutlu bir diizlem {izerinde
gosterilmistir. Bu diizlemi ve boyutlar1 birer 6zellik ola-
rak diisinmek miimkiindiir. Yani basit anlamda sisteme
giren her girdinin (input) bir 6zellik ¢ikarimi (feature
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extraction) yapilmis ve sonugta bu iki boyutlu diizlem-
de her girdiyi gosteren farkli bir nokta elde edilmistir.
Bu noktalarin siniflandirilmasi: demek, ¢ikarilmis olan
ozelliklere gore girdilerin siniflanmasi demektir.
Yukarida her iki sinif arasinda olusan araliga tole-
rans (offset) demek miumkindiir. Bu diizlemdeki her
bir noktanin tanimi asagidaki gosterim ile yapilabilir:
= {(X.i_, Ci)|x,- S Rp_. C; € {—1_. 1}}?:1
Yukaridaki gosterimi su sekilde okumak miimkiin-
diir. Her x,c ikilisi i¢in X, vektor uzayimizdaki bir nokta,
ve c ise bu noktanin -1 veya +1 oldugunu gosteren dege-
ridir. Bu noktalar kiimesi i= 1'den ne kadar gitmektedir.
Yani bu gosterim bir dnceki sekilde olan noktalar:
ifade etmektedir.
Bu gosterimin bir agir1 diizlem (hyperplane) tizerinde
oldugunu diisiiniirsek. Bu gosterimdeki her noktanin:
wx-b=0
denklemiile ifade edilmesi miimkiindiir. Buradaki w
asiridiizleme dik olan normal vektdrii ve x noktanin de-
gisen parametresi ve b ise kayma oranidir. Bu denklemi
klasik ax+b dogru denklemine benzetmek miimkiindiir.
Yine yukaridaki denkleme gore b/||w|| degeri bize iki
grup arasindaki mesafe farkini verir. Bu mesafe farkina
daha 6nce tolerans (offset) ismini de vermistik. Bu me-
safe farki denklemine gére mesafeyi en yiiksek degere
¢ikarmak i¢in yukaridaki ilk sekilde gosterilen 0, -1 ve
+1 degerlerine sahip 3 dogruyu veren denklemde 2/||w||
formiili kullanilmistir. Yani dogrular aras1 mesafe 2
birim olarak belirlenmistir.

i$ ZEKASI VE VERI MADENCILIGI | 141

Bu denkleme gore elde edilen iki dogru denklemi:

wx-b=-1

wx+b=1

olarak bulunmustur. Aslinda bu denklemler dog-
rularin kaydirilmasi sonucunda elde edilen en yiiksek
degerlerin bulunmas: isleminin bir sonucudur. Ayni
zamanda bu denklemlerle problemin dogrusal ayrila-
bilir (linearly seperable) oldugu da kabul edilmis olur.

Tahmin edilecegi tizere iki grup arasindaki asiridiiz-
lemin (hyperplane) tek yonlii olmasi miimkiin degildir.
Asagida bu duruma bir 6rnek gosterilmistir:

Yukaridaki sekilde iki farkli hiperdiizlem (asiridiiz-
lem) olasilig1 bulunmasina karsilik SVM yonteminde
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bu olasiliklardan en biiyiik toleransa (offset) sahip
olani alinir.

6.3. Dogrusal Olmayan Destekgi
Vektdr Makineleri

Destekgi vektor makinelerinde (Support vector mac-
hines) ayrim bir agiridiizlem (hyperplane) tizerinde iki
grubu ayiran bir dogru ve bu dogruya bagli bir tolerans
(offset) ile yapilmaktadir. Ancak bu durum her zaman
beklendigi kadar iyi sonug vermeyebilir. Ornegin asa-
gidaki sekilde dogrusal bir ayrim yapilmast durumunda
yanlis siniflandirma yapilan 6rnekler (misclassification)
biraz daha dikkatli ve dogrusal olmayan ikinci sekildeki
gibi ayrilirlarsa tam olarak siniflandirilabileceklerdir.

Yukaridaki sekilde verilen 6rnekler asagidaki sekilde
dogrusal olmayan bir yolla siniflandirilabilirler:
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Bu smiflandirmanin yapilabilmesi i¢in ¢ekirdek hi-
lesi (kernel trick) adi verilen bir yontem kullanilabilir.

6.4. Naif Bayes (Naive Bayes) Siniflandiricisi

Herhangi bir siniflandirma probleminde oldugu gibi,
amacimiz birden fazla 6zelligi tastyan bir yoney (vektor)
kullanarak verilen bilgilerden bir egitim olusturmak ve
bu egitim neticesinde gelen yeni verileri dogru bir sekilde
siniflandirmakar.

Siniflandirma islemi sirasinda nasil bir yol izlendi-
gini bir 6rnek tizerinden agiklamaya ¢alisalim.

Ornegimiz, asagida verilen tablodaki verilerden bir
siniflandirici egitimi olsun (train).
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Kisim Maas Yas is Tecriibesi Varyans kavrami aslinda olasiliktaki birkag
Yazilim 3000 26 4 konuyu birlikte bilmeyi gerektiriyor. Basitce
Muhasebe 1500 22 2 tanimlamak gerekirse kare sapmasi (squared
Yazilim 5000 30 9 deviation) olarak tanimlanabilir. Basit bir 6rnek
Muhasebe | 2000 30 7 tizerinden konuyu anlatmaya calisalim. Once-
Muhasebe | 500 18 3 likle sayisal olarak ifade edilebilecek bir rastsal
Yazilim 2000 20 2 . . .

surec (stochastic process) bulmamiz gerekiyor.
Yazilim 7000 29 5 .. - A (s .

Burada zar atma 6rnegi oldukga iyi bir 6rnektir
Muhasebe 6000 45 15

ve 6 yuzu olan zarin her yuzu i¢in bir deger
belirleyebiliriz. Buna gore zar atma isleminden
sonra gelebilecek sayilar 1, 2, 3, 4, 5, 6 olabilir.

Simdi beklenen degeri (Excepted value)
hesaplamak icin asagidaki sekilde 6nce butiin
yuzlerin alabilecegi degerleri toplayalim:

1+2+3+4+5+6 =21 bu degeri 6 farkli ihtima-
le bolelim:21/6=3.5 degeri zar atmaisleminin
(process) cok fazla tekrarlamasi sonucunda elde
edilmesi beklenen degerdir. Ornegin bir milyon
kere zar atsak ve gelen degerleri toplayip atti-
gimiz zar sayisina bolsek, 3.5 degeri ¢cikmasini
bekleriz.

Simdi bu zar olayinin mutlak sapmasini (ab-

Yukarida, sadece muhasebe ve yazilim kisimlarinda
calisan kisilerin maas, yas ve is tecriibelerini iceren
temsili bir tablo verilmistir. Buna goére asagidaki sekilde
bize bir bilgi verilse:

Maas: 3000, Yas: 30, Tecriibe: 5 y1l

Bu kisinin hangi kisimda calistigini acaba bulabilir
miyiz?

Oncelikle egitim ile ise baslayalim, sonra da testimizi
yapariz. Basitce veri kiimemizdeki (data set) Yazilim ve
Muhasebe kisimlarinin ortalama ve varyans degerlerini
hesapliyoruz. Bu degerler asagidaki sekildedir:

Muhasebe 2500 28,75 6,75

vaziim 4950 26,25 5 solute deviation) hesaplayalim. Bunun icin her
Muhasebe 5833333333 142,25 34,91666667 degerin ayri ayri beklenen degere (expected
Yaziim 4916666,667 20,25 8 666666667 value) olan uzakhgini hesaplamamiz gerekiyor

(sapmasini).

Yukaridaki ilk iki satir ortalama ve ikinci iki satir |1-3.5] + |2-3.5] +[3-3.5] +4-3.5] +[5-3.5[ +[6-

ise varyans degerleridir. Bu degerleri basitce Excel ile 3.5[=25+15+05+05+1.5 +2.5=9olarak
hesapladik. bulunur. Burada mutlak deger alma sebebimiz
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yaptigimiz hesabin mutlak sapma hesabi olma-
sidir. Mutlak sapma hesabini tamamlayabilmek
icin son adimda yine hesabini yaptigimiz 6 ihti-
male bélmemiz gerekir: 9/6 = 1.5 olarak mutlak
sapmayI hesaplamis oluruz.

Benzer sekilde kare sapmasini (squared
deviation) hesaplamak istersek yukarida bul-
dugumuz degerlerin karelerinin 6 ihtimale
boliinmesi gerekir:

2524+1524+052+052+152+252=
17.5 /6 = 2.9 yaklasik degeri hesaplanir.

Bu hesaplanan deger (kare sapmasi, squared
deviation) aslinda literatiirde varyans (variance)
olarak gegen kavramdir.

Yukaridaki 6rnek Uzerinden basitlestirerek
anlattigimiz kavrami asagidaki sekilde tanim-
lamamiz mimkdnddr.

Var(X) = E[(X-p) 2 ].

Yukaridaki bu formilde goriilen E beklendik
degeri (Expected value), X her bir rastsal stirecin
(random process) degerini ve pise ortalama de-
geri belirtmektedir. Aslinda bu formulde yazilan,
yukaridaki 6rnekte hesaplanan degerlerden
farkli degildir.

Bu esitlik asagidaki adimlarla acilabilir:

Var(X) = E[ X2 - 2uX + u2 ]

Var(X) = E[X2] - 2pEX] +p2
Var(X) = E[X2] - 2p2 + p2
Var(X) = E[X2] - p2
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Var(X) = E[X2] - (E[X])2

Ayrica standart sapma (standart deviation)
kavrami, varyansin karekokudur (veya varyans,
standart sapmanin karesidir)

Simdi beklenen degeri hesaplayacagiz. Yani gelen
test verimizin Muhasebe kisminda birisine ait olmasi
veya Yazilim kismindan birisine ait olmasi i¢in beklenen
durum hesab1 yapacagiz.

Hesaplamaya ge¢meden 6nce yazinin konusu olan
naive bayes kavramini hizlica agiklayalim. Aslinda naive
bayes siniflandiricisi basitce biitiin kosullu olasiliklarin
garpimidir.

Asagidaki sekilde gosterilebilir:

siiflandirma (s, s, ..., s,,)=azamicp(K=k)H p(8,=s|K=k)
i=1

Bu formiilde goriilecegi tizere s1'den sne kadar olan
siniflar arasindan bir se¢im yapilirken aslinda bu sinifin
olasilik degeri ve bu siniflar1 yerine getiren k kosullar:
i¢in ¢arpimindan bir farki yoktur.

Yani diger bir deyisle her sinifin bir kosullu olasilik
degeri vardir ve biz siniflardan hangisine ait oldugunu
bulmak i¢in bu kosullu olasilik degerlerini ¢arpariz.

Bu durumda bizim formiiliimiiz asagidaki sekildedir
denilebilir:

P (Yazilim) p (maas|yazilim) p (Yas|yazihm) p (is tecriibesi| yazilim)

beklenti (Yazilim)= wormallestirme
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Yani bir kisinin yazilim kisminda oldugunu anlamak
i¢in oncelikle yazilim kisminda olan kisilerin oranim
buluyoruz, P(Yazilim), ardindan yazilim kismindaki
kisiler icin verilen maas, yas ve is tecriibesine gore ko-
sullu olasiliklarini bulup bunu normallestirme degerine
boliiyoruz.

Benzer sekilde muhasebe kismindaki kisilere ait
beklenti de agagidaki gibi hesaplanabilir.

lenti (Muhaseb \_ P(Muhasebe) p(maas| Muhasebe) p(Yas| Muhasebe) p (is tecriibesi| Muhasebe)
‘ normallestirme

Buradaki fark, verilen bilgilerin muhasebe kismin-
daki kisilere gore kosullu olasiliginin alinmasidir.

Normallestirme degeri ise sistemimizde bulunan
biitiin ihtimalleri iceren ve beklenti degerlerini nor-
mallestiren degerdir. Asagidaki sekilde hesaplanabilir:

normallestirme = P(Muhasebe) p(maas | Muhase-
be) p (Yas | Muhasebe) p (i tecriibesi | Muhasebe) +
{P(Yazilim) p(maas | yazthm) p (Yas | yazilim) p (is
tecriibesi | yazilim)

Simdi iki sinifimiz oldugu ve aslinda ikisi arasinda
se¢im yapacagimiz icin, iki sinifi da bolen ve pozitif
¢ikmasini bekledigimiz normallestirme degerini goz
ard1 edebiliriz.

Sirasiyla olasiliklar1 hesaplayalim:

P(Yazilim) = 8 kisiden 4’ti yazilim kisminda

P(Yazilim) = 0.5

Benzer sekilde,

P(Muhasebe) = 0.5
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olarak buluruz. Ardindan kosullu olasilik degerlerini
hesaplayacagiz. Bu asamada gauss dagilimini kullanmak
isteyelim (farkli dagilimlar kullanilabilir ve basar1 bu
dagilima gore degisebilir) ve dagilim fonksiyonunu
hatirlayalim:

1 —(x—pu)
p (maas|yazilim )= . exp(——( 2”) )
2no 20

varyans, maas ve ortalama degerlerini yazacak olursak:

1 (—(3000—4250)2) 1 (1250%)

ex - ex —6.84E-8
V2249186 P\ 2491E6 1.46E7 P 2 82E13

Yani sonug olarak 0.0000000687¢ yakin bir deger bulu-
nuyor. Bunun anlami, verilen 3000 lira maas ile ¢alisan
kisinin gauss dagiliminda (dagilimin toplam alaninin 1
oldugunu hatirlayiniz), yazilim kisminda ¢alisan birisi
olmasi ihtimalinin 6.87E-7 oldugudur. Daha dogru bir
ifadeyle, bir kisinin yazilimci oldugunu kabul edersek
(verilen kosul) bu kisinin 3000 lira maas alma duru-
munu hesaplamis olduk. Simdi ayni maas degerine
sahip kisinin muhasebe kisminda ¢aligma olasiligini
hesaplayalim.

(—(3000—2500)2) 1 (—500°)

258386 | 491E7 P6,79E13

exp
V2 75.83E6°

- 2 =8,11E-8
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Yukaridaki ikinci hesaplamanin sonucuna bakarak
aslinda bu maasin, yazilim kismindaki kisilere daha uygun
oldugunu soyleyebiliriz.

Benzer hesaplamalar1 diger kosullu olasilik durumlari igin
de yaparsak agagidaki gibi bir tablo elde edebiliriz:

Maas Yas Tecriibe
Muhasebe 6,84074E-08 | 0,002805118 | 0,011414151
Yazilim 8,11614E-08 | 0,019705849 | 0,046043474

Sonugta naive bayes yontemine gore bu verilen ola-

siliklarin ¢arpimlarini alacagiz:

beklenti (Yazilm)= P(Yazihm) p(maas| yazilim) p (Yas|yazilim ) p is tecriibesi| yazilim)

normallestirme

oldugunu hatirlayalim. Bu durumda beklenti(yazilim)
asagidaki sekilde yazilabilir:
_0.5x6,84E-8x0.0028 x0,0114

beklenti (Yazilim )= e =1,9E-12

Burada normallestirme degeri daha 6nce de be-
lirtildigi tizere hesaba katilmamistir. Benzer sekilde
muhasebe kismina ait beklenti de asagidaki sekilde
hesaplanabilir.

bekiianii [ Mihasebe)= 0.5 x8,11E-8 x0.0019 x 0,046

normallestirme

=3,68E-11

Goriildiigi tizere muhasebe beklentisi, yazilim beklen-
tisinin yaklasik 20 misli daha ytiksek ¢ikmistir. Demek
ki naive bayes siniflandirmasina gére bu kisinin mu-
hasebe kisminda calistigini soyleyebiliriz, en azindan
beklentimiz bu yonde olur.

Naif Bayes Metin Smiflandiricis1 (Naive Bayes Text

IS ZEKASI VE VERI MADENCILIGI | 151

Classifier)

Oldukga basit ve etkili bir metin madenciligi yonte-
mi olan naive bayes siniflandiricisini anlamak i¢in bir
ornek kullanalim.

Ornegin iki metin asagidaki sekilde verilmis olsun:

Metin 1: Java bazi bilgisayar miihendisligi boliimle-
rinde egitimi verilen bir programlama dilidir.

Metin 2: Baz1 bilgisayar mithendisligi projelerinde
Java programlama dili kullanilmaktadir.

Bu metinlerin, kavram metin masfufu (term do-
cument matrix) daha 6nceki bir yazida gosterilmistir.
Simdi amacimiz yeni gelen asagidaki metnin hangisine
daha yakin oldugunu bulmak olsun.

Metin 3: Bilgisayar kavramlari egitimi

Problemi ¢6zmeye baslamadan 6nce Naive Bayes
yonteminin klasik formiiliinii hatirlayalim:

P(4B)=240E)

p(B)

Bu klasik formiilde bir kosullu olasiligin, nasil kiime
olasiliklarina indirgendigi gosterilmektedir.

Metin madenciliginde (text mining) énemli konular-
dan birisi de metin i¢erisinden 6zelliklerin nasil ¢ikari-
lacagidir. Bu yazi kapsaminda, konuyu dagitmamak icin
en basit yontem olarak kelime seviyesinde ¢alisacagiz.
Yani bir kelimenin bir sinif1 belirlemede kullanilmasini
hedefliyoruz.

Yine olayi basitlestirmek icin yukaridaki bayes
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formiiliinde oldugu {izere 2 sinif var oldugunu kabul
edecegiz.

Bu durumda herhangi bir kelimenin herhangi bir
sinifta bulunma olasilig1 asagidaki sekilde gosterilebilir:

P(k/S)

Yani diger bir deyisle S sinifi gerceklesen olaysa, ki
kelimesinin bu olayin i¢inde yer alma olasiligidir.

Bu durumda naive bayes siniflandirma yontemini
kullanirsak (liitfen ilgili yazi i¢in tiklayin) kelime bazl
siniflandiricimizin agagidaki sekilde oldugunu soyle-
yebiliriz

P(x|S) ]'[ p(k|S)

Yani diger bir deyisle, sistemimizde siniflandirilmak
istenen X metninin S sinifinda olma olasilig1, bu metin-
deki biitiin kelimelerin S sinifinda olma olasiliklarinin
¢arpimidir.

Neticede elimizdeki biitiin siniflar i¢in metin dene-
nerek en yiiksek olasiliga sahip sinifa aittir denilebilir.

Ornegimize donecek olursak metinlerdeki kelimeleri
listeleyelim:
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Terimler \ Metinler | Metin 1 Metin 2
Java 1 1
Baz 1 1
Bilgisayar 1 1
Mihendisligi 1 1
Boltimlerinde 1 0
Egitimi 1 0
Verilen 1 0
Bir 1 0
Programlama 1 0
Dilidir 1 0
Projelerinde 0 1
Dili 0 1
Kullaniimaktadir 0 1

Simdi bu listeye gore Metin 1de 9 kelime bulunuyor
ve hepsinin frekansi (siklig1) ayni, dolayisiyla biitiin
kelimeler i¢in

1
plkIM,)=%
9
oranindadir denilebilir. Ayn1 durum Metin 2 icin de
gecerlidir ve 7 kelimenin tamamu igin:
1
p(k|M,)= 7
degerindedir denilebilir. Neticede yeni gelen ve sinif-
landirilmak istenen Metin 3 i¢in biitiin kelimelerin
degerlerine bakacagiz.
= {bilgisayar, kavramlari, egitimi}
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pbilgisayar|M ,)=

O | —

p(kavramlarle,)=0J

p (egitimi|M )=

\O | —

Burada sik karsilagilan bir problem olan 0 durumunu
diizeltmek i¢in iki yontemden birisi kullanilir, ya nor-
mallestirme yapilarak bu deger sistemden ¢ikarilir, ya
da ¢ok diisiik bir deger konulur. Biz normallestirme
yapalim:

3

MM)=Y ptt (&; |M seklinde ortalama alryoruz.
i=1

Lo+l
2 9_2 _,o740larak bulunur.
3 27

Simdi gelelim ikinci metin i¢in ayni hesab1 yapmaya:

p (bilgisayar|M ,)=

~ |

p(kavramlan|M ,)=

p(egitimi|M,)=0

Bu durumda normallestirilmis deger:

IS ZEKASI VE VERI MADENCILIGI | 155

%+0+ 0o

3 T3 0.0476

olarak bulunur. Demek ki yeni gelen Metin 3, Metin 1%
daha yakindir denilebilir. Siniflandirmamiz neticesinde
bir sinif segilmesi istenseydi, Metin 1’in bulundugu

sinifta oldugu sdylenebilirdi.

6.5. Karar Agaci Ogrenmesi
(Decision Tree Learning)

Karar agaci 6grenmesi (decision tree learning) yon-
temi, makine 6grenmesi (machine learning) konularin-
dan birisidir. Literatiirde karar afaci 6grenmesinin alt
yontemleri olarak kabul edilebilecek siniflandirma agaci
(classification tree) veya ilkellestirme agacit (regression
tree, tahmin agaci) gibi uygulamalari vardur.

Karar agac1 6grenmesinde, bir aga¢ yapisi olustu-
rularak agacin yapraklar seviyesinde sinif etiketleri ve
bu yapraklara giden ve baglangigtan ¢ikan kollar ile de
ozellikler tizerindeki islemeler ifade edilmektedir.

Bu yazi karar agaci olarak gegen (decision tree) ko-
nusunu degil, veri madenciligi (data mining) ve makine
6grenmesi (machine learning) konularinda gegen karar
agaci 6grenmesi ile ilgilidir.

Karar agac1 6grenmesi sirasinda, 6grenilen bilgi bir
aga¢ iizerinde modellenir. Bu agacin biitiin i¢ diigtimleri
(interior nodes) birer girdiyi ifade eder. Ornegin agagida
ornek bir 6grenilmis agag gosterilmistir:
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Sigara iciyor mu?

Ailesinde kalp krizi
gegiren kimse var

Yukaridaki sekil, kalp krizi geciren kisilerin ¢esitli
ozellikleri ele alinarak veriler tizerinden 6grenilmesi
durumunda hayali olarak elde edilecek sonuglardir.
Diger bir deyisle, i¢ diiglimlerde (dikdortgenler) gesitli
girdilere gore agacin dallanmasi s6z konusudur. Yaprak-
larda ise sonug olarak elde edilen degerler gosterilmistir.

Karar agaci 6grenmesinde, agacin 6grenilmesi sira-
sinda, lizerinde egitim yapilan kiime, ¢esitli 6zelliklere
gore alt kiimelere boliiniir, bu islem, 6zyineli olarak
(recursive) tekrarlanir ve tekrarlama isleminin tahmin
tizerinde bir etkisi kalmayana kadar siirer. Bu isleme
ozyineli par¢alama (recursive partitioning) ismi verilir.

Genelde veri madenciligi sirasinda verinin gelme
sekli asagidaki gibidir:

x,Y) = (x1,x2,x3,x4,..., Y)

Bu gosterime gore x1'den xne kadar olan degerler
sistemin girdileri iken, Y degeri sistemin ¢iktis1 olarak

iS ZEKASI VE VERI MADENCILIGI | 157

elde edilmesi istenen degerdir. Ornegin yukaridaki se-
kilde, kalp krizi gecirme oran1 Y degeri olarak, “ailesinde
kalp krizi gecirenlerin olup olmamasr”, “kisinin yas1’,
“alkol kullanip kullanmamasr”, “sigara i¢ip igmemesi”
gibi bilgiler ise sistemin girdileri olan x degerleri olarak
distiniilebilir.

Veri madenciliginde karar agaci 6grenmesi (decision
tree learning) iki temel amag i¢in kullanilir. Bu amaglar
ve karar agaci 6grenmesinin bu amaca yonelik 6zel
isimleri asagidaki sekildedir:

¢ Smniflandirma problemleri: Siniflandirma agag-
lar1 (Classification Tree): Bir kisinin harcama-
larindan egitim diizeyinin tahmini gibi, hedef
kiimeyi ¢esitli siniflardan birisine yerlestirmeyi
amaglayan ve sinif tanimi yapan problemler.

o [lkelleme problemleri: Ilkelleme agaclari (Reg-
ression Trees): Sonugta bir sinif yerine sayisal bir
deger dondiiren veri madenciligi problemleri:
Ornegin yukarida verilen kalp krizi gecirme
ihtimalleri gibi.

Ayrica yukaridaki iki terimi de igine alan bir ¢at1
terim olarak CART (Classification and Regression Tree)
terimi de kullanilmaktadir.

6.5.1. Karar agaci 6¢grenme algoritmalari

Bu agaclarin calistirilmasi sirasinda asagidaki bazi
algoritmalardan yararlanilabilir (Insallah vakit bulursam
bunlari da ayri birer yazi halinde site tizerinden yayinla-
yacagim):
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Rastgele Orman (Random Forest): Siniflan-
dirma islemi sirasinda birden fazla karar agaci
kullanilarak siniflandirma degerinin yiikseltil-
mesi hedeflenir.

Hizlandirilmis Agaglar (Boosted Trees): Hem
siniflandirma (classification) hem de ilkelleme
(regression) problemleri i¢in kullanilabilen bir
algoritmadir.

Doéndiirme Agaci (Rotation Forest): Rastgele
agaca benzer sekilde birden fazla agag kulla-
nilmaktadir ancak her agac, once farkli bilesen
analizi (Pricipal Component Analysis, PCA)
kullanilarak egitilmektedir. Bu egitim i¢in veri
kiimesinin rastgele secilmis bir alt kiimesi kul-
lanilmaktadir (sarniglama yontemiyle).

Ayrica agagidaki algoritmalar da karar agaci
ogrenmesinde kullanilmaktadir:

ID3 algoritmasi

C4.5 algoritmasi

Chi-Kare Otomatik Iliski Tarayicis1 (Chi-Square
Automatic Interaction Detector, CHAID): Bir-
den fazla seviyeye bolme islemine izin veren bir
siniflandirma algoritmasidir.

MARS: Sayisal verilerin daha iyi islenebilmesi
i¢in karar agaclarini iyilestiren bir yaklagimdir.

6.5.2. Karar agaci 6grenme

algoritmalannin avantajlar

Anlasilmast ve yorumlanmasi basittir. Basit bir agik-
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lama ile karar agaci 6grenmesinin neticelerini insanlar
anlayabilirler.

Hizli veri 6n islemesi gerektirir: Cogu alternatif
tekniklere gore ¢ok az bir isleme ile veri kul-
lanilabilir hale gelir. On isleme asamas: diger
alternatiflerine gore daha kisa ve basittir.

Hem sayisal hem de sinifsal verilerin islenmesi
i¢in kullanilabilir: Cogu makine dgrenmesi
algoritmasi, ya sayisal uygulamalar ya da sinif-
landirma problemleri i¢in kullanighdir. Karar
agac1 6grenmeleri ise iki alanda da kullanilabilir.
Beyaz kutu modelini kullanir: Yazilim mii-
hendisliginin (software engineering) bir yak-
lagim1 olan beyaz kutu modelinde, her adim
goriintiilenebilir ve yorumlanabilirdir. Yine
bir yazilim miihendisligi uygulamasi olan kara
kutu yaklasimi (black box approach) ise maki-
ne 6grenmelerinde daha ¢ok yapay sinir aglari
(artificial neural network) tarafindan karsilanir.
Bu yontemde girdi ve ¢ikt: yorumlanabilirken
sistemin i¢ dinamiklerinin her adimda gozlem-
lenmesi ve yorumlanmas: miimkiin degildir.
Diistik hesaplama karmasikligina (computatio-
nal complexity) sahiptir: Basit ve hizli olmasin-
dan dolay: yiiksek miktardaki veriyi kisa stirede
isleyebilir ve alternatifi yontemlere gore veri
miktar arttiginda daha da tercih edilebilir olur.
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6.5.3. Yontemin Kisttlari

Iyilestirilmis (optimum) bir karar agaci 6grenme
algoritmasi ¢ogu zaman NP-Tam (NP-Complete) kar-
magikliga sahiptir. Bu karmagikligindan sakinildigy icin
cogu karar agaci 6grenme algoritmast, sezgisel algoritmalar
(heuristic algorithms) veya aggdzlii yaklasimi (greedy
approach) kullanmaktadir. Genelde bu uygulamalar,
hedefe yonelik olarak, yerel olarak iyilestirilmis (local
optimum) bulmada basarili olurken, genel iyilestirmeyi
(global optimum) kacirmaktadir.

Karar agac1 6grenmesi ile galisilirken kolaylikla
yapilacak bir hata, agaci 6zel amaglara yonelik olarak
degistirirken, biitiin verinin 6zelliklerini modelleye-
meyen bir agac ile kargilagilabilir. Bu durum makine
ogrenmesi konusunda asir1 uyum (overfitting) olarak
ge¢mektedir. Bu durumu engellemek i¢in budama
(prunning) islemleri yapilmaktadir.

Makine 6grenmesi konularinda meshur olan ve gogu
algoritma i¢in problem olan karmasik konular (6rnegin
ozel veya problemi (XOR problem), teklik problemi
(parity problem) veya ¢oklayici problemi (multiplexer)
problem gibi) karar agac1 6grenmesi tarafindan da mo-
dellenmesi ve ¢oziimlenmesi zor konulardir. Bu prob-
lemlerin ¢6ztimii ya problemin tanim alaninin yeniden
tanimlanmast (ki bu isleme habersellestirme (propositio-
nalisation) ismi verilir) veya algoritmanin daha agilayic
bir gosterime doniistiiriilmesi sayesinde yapilmaktadir.

Birden fazla seviyeden olusan sinifsal verilerin
genelde diger verilerden yiiksek sonu¢ vermesi soz
konusudur.
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6.6. K- En Yakin Komsu (K-Nearest
Neighborhood, KNN)

Siniflandirmada (classification) kullanilan bu algorit-
maya gore siniflandirma sirasinda ¢ikarilan ozelliklerden
(feature extraction), siniflandirilmak istenen yeni bireyin
daha onceki bireylerden k tanesine yakinligina bakilma-
sidir.

Ornegin k = 3 i¢in yeni bir eleman siniflandirilmak
istensin, bu durumda eski siniflandirilmis elemanlar-
dan en yakin 3 tanesi alinir. Bu elamanlar hangi sinifa
dahilse, yeni eleman da o sinifa dahil edilir. Mesafe
hesabindan genelde o6klit mesafesi (euclid distance)
kullanilabilir.

ornegin yukarida verilen ve 6zelliklerine gére 2 boyutlu
koordinat sistemine yerlestirilmis olan 6rnekleri ele
alalim. Bu 6rneklerin birbirinden ayrilmas: dogrusal
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ayristirma (linear discrimination) problemidir ve bu-
radaki yontemlerle ¢oziiliir.

KNN yo6ntemine gore asagidaki sekilde yeni bir
tiyenin geldigini diistinelim:

Yukaridaki bu yeni gelen iyenin en yakin oldugu 3
tiyeyi (3 nearest neighbors) tespit edelim.
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En yakin 3 tiyenin iki tanesi kirmizi yuvarlak tiyeler
olduguna gore, yeni iiyemizi bu sekilde siniflandirabi-

liriz:
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Oklit Mesafesi (Euclidean Distance):

Matematikte pisagor baglantisi kullani-
larak bulunan iki nokta arasindaki mesa-
fe 6lcim birimidir. Buna gore iki boyutlu
dizlemde iki nokta arasindaki mesafe ba-
sitce iki noktanin x ve y koordinatlarinin
ayri ayri farklarinin hipotenulsiine esittir.
Ornegin birinci nokta p(x,y) olsun (p noktasinin
koordinatlar x,y) ve ikinci nokta q(s,t) (yani q
noktasinin koordinatlari s,t olsun) bu durumda
iki nokta arasindaki mesafe:

Jx=8) + (-7

olarak ifade edilebilir.

Ornek:

(2643097643 ,3.775216138 )
®

o (1313131313 ,1.786743516)

yukaridaki resimde kartezyen uzay (cartesian
space) uzerinde tanimli iki nokta verilmistir.
Bu noktalar arasindaki oklid uzakligi asagidaki
formildeki sekilde hesaplanabilir:

IS ZEKASI VE VERI MADENCILIGI | 165

J(2.643097643 - 1.313131313)7 — (3775216138 — 1.786743516)°

Sayet uzay 3 boyutlu olursa bu defa oklit
mesafesi noktalarin 3 boyuttaki koordinat de-
gerlerinin farklarinin karelerinin toplamlarinin
karekoku olarak hesaplanir.

6.7. Kimeleme (Clustering)

Kiimeleme problemleri, genel olarak ¢ikarilmis olan
ozellikler kullanilarak bir veri setindeki degerlerin (instan-
ce) farkli kiimeler arasinda paylagilmasidir. Siniflandirma
ile arasindaki fark, bir veri kiimesindeki verilerin arasinda
iliski olup olmadiginin sorgulanmasidir.

Ornegin bir marketten alisveris yapan kisileri ele
alalim. Bir miisterinin cinsiyetinin, ¢ocugunun olup
olmadiginin veya sigara i¢ip i¢mediginin belirlenmesi
bir siniflandirma problemidir. Burada misteri, mevcut
siniflardan birisine konulmaya ¢alisilir.

Buna karsilik, misterinin gelir diizeyinin tespiti
bir kiimeleme problemidir. Miisteri A gelir diizeyinde
de olabilir B diizeyinde de olabilir veya bu ikisinin
ortasinda bir yerlerde de olabilir. Genelde kiimeleme
problemlerinde siirekli sonuglar tizerinden ¢aligilir.
Buna karsilik siniflandirma problemlerinde degerler
sabit siniflar arasinda dagitilmistir ve siniflar arasindaki
hatlar kesindir.

6.7.1. K-Ortalama Kimelemesi
(K-means Clustering)
Kiimeleme (clustering), kullanilan algoritmalardan
birisidir. Amag 6zellik ¢ikarimi (Feature extraction)
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yapilmis bir grup verinin birden fazla sinifa gore dogru
siniflandirilmasidir.

Kullanilan matematiksel yontem her sinif i¢in mer-
kez belirlenen noktaya uzakliga (ayn1 zamanda bu hata
miktaridir) gore yeni siniflarin yerlestirilmesidir.

Algoritma temel olarak 4 asamadan olusur:

1. Sif merkezlerinin belirlenmesi

2. Merkez disindaki drneklerin mesafelerine gore
siniflandirilmasi

3. Yapilan smiflandirmaya gore yeni merkezlerin
belirlenmesi (veya eski merkezlerin yeni mer-
keze kaydirilmas)

4. Kararli hale (stable state) gelinene kadar 2. ve 3.
adimlarin tekrarlanmasi

Calismay1 daha net anlamak i¢in agagidaki 6rnek
uzaya dagilmis olan 6rnekleri inceleyelim:

|
o U -
o o 0oOF
=] 9 oo
o O
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Yukarida verilen ve uzayda koordinatlar1 kodlanmig
olan ornekler icin iki adet hedef kiime tanimliyoruz.
(iki sinif ve bu siiflarin karakterlerini tanimliyoruz).

O
O
D.D O
oo b H
O
O O

Bu sinif tanimlarina uzakliklarina gore (6rnegin
Oklit mesafesi (euclid distance) ) biitiin 6rneklerimizi
smiflandirtyoruz. (hangi renge daha yakinsa).
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Olusan siniflar1 ayiran bir hat, asagidaki sekilde
gizilebilir:

Daha dnceden siniflandirdigimiz 6rneklerin merkez-
lerini buluyoruz. (yuvarlak ile gosterilen ve sinif karak-
teristigini temsil eden ilk 6rneklerin yerini degistirmek
olarak da diistiniilebilir).
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Merkezleri hareket ettirdikten sonra érneklerden
bazilar1 yeni merkezlere daha yakin olabilir. Buna gére
ornek kiimelerimizin siniflandirilmasini giincelliyoruz.

Yukarida son hali gosterilen k-means algoritmasin-
da yeni merkezler ve her 6rnegin hangi sinifa girdigi
bulunmustur.

6.8. Hata Oranlari (Error Rates)

Simdiye kadar anlatlan veri madenciligi yontemleri-
nin tamaminda, sistemin basarili olabilmesi i¢in, egitim
strasinda hatay1 hesaplayabilmesi ve hesapladigi hataya
gore kendisini egitebilmesi gerekmektedir. Bu anlamda
hatanin dogru hesaplanmasi olduke¢a 6nemli bir rol oynar.
Bu béliimde, hatalarin nasil hesaplanabilecegini gorecegiz.

6.8.1  Kare Ortalamalannin Karekokul
(Root Mean Square Error)

Bilgisayar bilimlerinde ¢esitli istatistik ve hesaplama
alanlarinda kullanilan bir formiildiir. Basitce {i¢ asamadan
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olusur:
Degerlerin karelerini al (square)
Kareleri alinan bu degerlerin ortalamasini al (mean)
Bu ortalama degerinin karekokiinii al (root)
Ornegin asagidaki sayilar i¢cin bu islemi deneyelim:
-2,5,-8,9, -4
kareleri: 4, 25, 64, 81, 16
Ortalamalar: : (4+25 +64+81+16)/5=190/5 = 38
Karekoki = kok (38) = 6.16 olarak bulunur.
Yukaridaki 6rnekten de anlagilacag: {izere, sisteme
giren degerlerin kareleri alindig1 i¢in sonug her zaman
pozitif ¢cikmaktadir.

6.8.2. Tip 1 ve Tip 2 Hata Oranlar
Konu aslinda, bir tahmin ve gerceklesen durum arasin-

da yasanmakradir ve istatistikte bulunan null hypothesis
(yokluk hipotezi) tizerine kuruludur.

Yazinin istatistik ile ilgili kismina ge¢gmeden 6nce
biraz felsefe bilgimizi tazeleyerek yokluk hipotezinden
bahsetmek istiyorum.

Basitce, olmayana ergi (proof by contradiction,
burhan-1 miitenakis) yapisinda bir ispat yontemidir.
Ispatlanmak istenen istatistiksel olgu bir hipotez ola-
rak ortaya atilir ve buna alternatif hipotez (alterantive
hypothesis) ismi verilir. Ardindan bu alternatif hipo-
tezin tam tersini gosteren ve yoklugu ispat edilmesi
amaglanan yokluk hipotezi (null hypothesis) konulur.

Bu durumu bir érnek iizerinden agiklayalim. Or-
negin veri tabani teorisinde sikga verilen ve iiretilebilir
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veri konusunda gegen iki alani ele alalim. Diyelim ki bir
kisinin yas1 ve dogum giinii arasinda iliski oldugunu,
bu iki degerin birbirine bagli oldugunu iddia ediyoruz.
Bu bizim alternatif hipotezimiz olmus oluyor.

Bu durumda iliski olmadigini géstermek de yokluk
hipotezimiz olur.

Bu iki hipotezi agsagidaki sekilde de gosterebiliriz:

Alternatif Hipotez: Dogum Giinii Sayisi=a Yas+b

Burada ifade edilen deger, dogum giinleri ile yas
arasinda dogrusal bir baglanti oldugudur (linear, affine).
Simdi yokluk hipotezimizi yazalim (null hypothesis)

Dogum giinii sayis: artarken yasin degismemesi (veya tam tersi)

Yani iki artis arasinda bir baglanti olmamasi.

Ardindan yapilan ¢ok sayidaki deneme ile goriiyor-
sunuz ki yas arttik¢a dogum giinii kutlamalarinin sayisi
artiyor veya dogum giinii kutlamalarinin sayis1 arttik¢a
yas ilerliyor.

Ardindan diyebiliriz ki yokluk hipotezi yoktur
(nullify).

Sayet yokluk hipotezinin yok oldugunu gésterebi-
lirsek (istatistiksel olarak) o zaman alternatif hipote-
zimizin dogru oldugunu soyleyebiliriz. Yani dogum
glinii kutlamasi ve yas arasinda pozitif baglanti vardir
denilebilir.

Bu konu aslinda felsefede pek ¢ok konuyu beraberin-
de getirmektedir. Ornegin Karl Popper'in iddialarindan
birisi gergekte alternatif ve yokluk hipotezlerinin bir-
birinin tersi olmasinin gosterilmesinin zor oldugudur.

Ancak biz konumuzla ilgili olan bu kismu ile iktifa
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edecegiz. Simdi gelelim tip 1 ve tip 2 hata miktarlarina.

Oncelikle rastgele bir siirecten bahsediyoruz de-
mektir (random process) ve bu siirecte beklenen ve
gerceklesen olaylar bulunuyor demektir. Aslinda tam
olarak yokluk hipotezimizin yok oldugunu ispatlamaya
galistigimizi diisiinelim:

Beklenen (Expected)

Gergeklesen (Measured) Miispet Menfi
Dogru TP (DMii) TN (DMe)
Yanlis FP (YM) FN (YMe)

Beklentimiz miispet (pozitif) veya menfi (negatif)
yonde olabilir. Beklentimize bagli olarak gerceklesen
olay (veya 6lgiimlerimiz) da dogru veya yanls olabilir.

Bu durumu bir 6rnek iizerinden agiklayalim. Orne-
gin bir e-posta koruma sistemi yaziyoruz ve sistemdeki
izinsiz gonderileri (spam mail) tespit etmek istiyoruz.
Yazilimimiz bu gonderileri tespit edip engelleyecek.
Yazilimi hazirlayip bir siire test ettikten sonra asagidaki
gibi bir tablo hazirlanabilir.

istenmeyen Tahmini

Gergekten istenmeyen istenmeyen | istenen
Dogru | TP (DMi) | TN (DMe)
Yanls | FP(YMd) | FN (YMe)

Buna gore 6rnegin bizim istenmeyen posta olarak si-
niflandirdigimiz ve gergekte istenen postalar TP (True
Positive), bizim istenen olarak siniflandirdigimiz ve
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gercekte de istenen olanlar TN (True Negative), bizim
istenmeyen diye siniflandirdigimiz ve gercekte de isten-
meyen olanlar FP (False Positive) ve son olarak bizim is-
tenen diye siniflandirdigimiz ancak gergekte istenmeyen
olanlar da FN (False Negative) olarak isimlendirilebilir.

Bunlardan FN (False Negative) Tip 2 hata orani
(Type 2 error rate) ve FP (False Positive) ise Tip 1 hata
orani (Type 1 error rate) olarak isimlendirilir.

6.8.3. F Olgtimi (F-Measure)

Esas olarak istatistik biliminin bir skorlama kavrami
olan ve literatiirde f1 skorlama, f-skorlama, f-6l¢imii
(f-measure) olarak gegen kavram, bilgisayar bilimlerinde
ozellikle veri ¢tkarimi (information extraction) ve veri geti-
rimi (information retrieval) konularinda kullanilmaktadir.

Bilgi ¢ikarimi konusunda, kesinlik (precision) ve
hassasiyet (recall, yakalama oran1) kavramlar: tizerin-
den hesaplanir.

Buradaki kesinlik kavrami genelde p harfi ile gos-
terilir ve getirilen bilgideki dogru sonuglarin, getirilen
bilginin tamamina orani olarak hesaplanir.

{ilgili getirim} n {biitiin veri cikarimi}
{butin veri gcikarimi}

Kesinlik(Precision) =

Hassasiyet kavrami da genelde r harfi ile gosterilir ve
getirilen dogru sonuglarin, getirilmesi gereken dogru
sonuglara orani ile hesaplanir.

{ilgili getirim} N {biitiin veri citkarimi}

H iyet(Recall) =
Gssastyet(Recalt) {ilgili veri cikarimi}

Yukaridaki bu tanimlar 1$1¢1nda, F, skoru, bu deger-
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lerin harmonik ortalamasidir (harmonic mean):

Kesinlik . Hassasiyet
F,Skoru = 2 < _, P

Kesinlik + Hassasiyet ~ p+r

F skorunun bir  degerine baglanmasi da miim-
kiindiir. Bu durumda, F, skoru yerine F ; skoru terimi

kullanilir. 7 m

pr
BZ.p+r

Kesinlik . Hassasiyet

FpSkoru = (1+ B2)

BZ . Kesinlik + Hassasiyet (1+62)

Buradaki B degeri, kesinlik ve hassasiyet arasindaki
dengeyi belirler. Ornegin p = 2 icin bulunan deger
hassasiyeti iki misli etkili kilarken, 3 = 0.5 i¢in bulunan
deger kesinlik etkisini iki misline ¢ikarir. Unutulma-
masi gereken bir durum B degerinin pozitif tam say1
oldugudur.

WEKA ile
Veri
Madenciligi

Bu bolumde, bir
onceki bolumde
anlatilan veri
madenciligi
tekniklerinin
WEKA yazilimi

le naslil yapildig
acklanacaktr.



7. WEKA ile Veri Madenciligi

WEKA yazilimi, her ne kadar makine 6grenmesi
(machine learning) icin gelistirilmis bir arag olsa da,
temel veri madenciligi adimlarini kapsar. Kitabin
daha 6nceki boliimlerinde veri madenciligine kadar
olan siire¢te en dnemli adimlardan birisi olan veri
on isleme (data preprocessing) kisminda WEKAnin
nasil kullanildigini agiklamistik (bkz. 4. Béliim). Bu
agamadan sonraki KDD adimi, yani veri doniistiirme
(data transformation) adiminin her kurumda farkli
uygulamalar1 olabilir.

7.1. WEKA ile SVM

WEKA iizerinde genel olarak bir islem yapmak i¢in
asagidaki adimlar izlenebilir:
e Egitim i¢in veri kiimesi hazirlanmasi
*  Weka yaziliminin yiiklenmesi
e Egitim setinin Weka icerisinden yiiklenmesi
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*  Weka icerisinde istenen modiiliin yiiklenmesi
e [lgili modiil igin parametrelerin ayarlanmasi
® Testicin ayarlarin yapilmasi
e (Ciktilarin segilmesi
e Sonuglar
e Tahmin Bilgileri
Yukaridaki adimlara gore, oncelikle, islenmek i¢in
hazir bir veri kiimemiz bulunmasi gerekiyor.
Yazimizdaki amag konuyu 6grenmek oldugu i¢in,
WEKA kurulumu ile gelen 6rnek veri kiimelerinden
birisini, bu yaz1 kapsaminda kullanacagz.

1. Adim: WEKAYy1 agiyoruz:

* Weka GUI Chooser I I e

lProgram Visualization Tools Help

Applications

WEKA | e

The University

of Waikato Experimenter
Waikato Environment for Knowdedge Analysis KnowledgeFlow I
Version 3.6.4 )
(c) 1555 - 2010
The University of Waikato Simple CLI
Hamilton, New Zezland

2. Adim: Once veri kiimemize bir goz atalim.
WEKAin kurulumu ile birlikte gelen data dizini altin-
daki, labor.arff dosyasini géormek igin, agilan ilk weka
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ekraninda (yukaridaki resimde temsil edilen), “Expe-
rimenter” diigmesine basiyoruz. Agilan ekranda, File /
Open segeneklerini meniilerden segtikten sonra, dosya
secicisinden “labor.arft” dosyasini isaretleyip agtyoruz:

= ARFF-Viewer - C 3 (=] O |

File Edit View

Tabor arff|

elation: labor-neg-data

No. | duration
Numeric
1.0 5.0| 40.0| -
2.0/ 4.5| 5.8 35.0fret_allw [

38.0emplc..| |

= d = third Fiving2d] King T
Numeric Numeric Numeric Nominal Numeric | Nominal

3.0 3.7 40 5.0/t
3.0 45 45 5.0 0.0 [Right click.
2.0 2.0 2.5 35.0 T

3.0 2.0, 5.0 5.0/tc empl c...| |
3.0 6.9 4.8 23] 0.0/ HE

CNECCEEE

Kullanacagimiz 6rnek veri kiimesi yukaridaki
sekildedir. Hizl1 bir bakisla, verilerin ¢alisan verileri
oldugunu ve her ¢alisanin maas, ¢aligma siireleri, sos-
yal giivenligine ait bilgilerin yer aldig1 bir veri kiimesi
oldugunu soyleyebiliriz. $imdiki adimimiz bu veri kii-
mesi lizerinden SVM algoritmasini ¢alistirmak olacak.

3. Adim: WEKA nin ilk agilan ana ekranina donerek,
bu sefer “Explorer” diigmesine basiyoruz ve WEKA
igerisinde yer alan fonksiyonlar1 kullanacagimiz ekran
aciliyor.
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+ Weka Explorer v - (=[] & T«
Preprocess Tousa] I [z
[ Open fil... ] [ Open URL... ] [ OpenDB... ] [ Generate... Undo Edit.
Filter
Current relation Selected attribute
Relation: None Name: None Type: None =
Instances: None Attrbutes: None Missing: None Distinct: None Unique: None Ia
Attrbutes s
+ Open [==)
Al None
° L Lookin: | |, data - 2eEE
- ] contact-lenses.arff |2 votearf
<% ] cpuarff ] weather.arff
Recenttiems | B ithvendorarff 2] weath arff
& disbetes.arff

& glass.arff

| pe—

Desktop 2] iris.arff

5 | ReutersCom-test.arff
[] || ReutersCorn-train.arff

My Documents | ] ReutersGrain-test.arff

|2 ReutersGrain-train.arff

b N . segment-challenge.arff
Remof|| - |2 segment-test.arff
Computer | (] soybean.arff
Status ¥ supermarket.arff
=3
Welcome to the Weka Explorer .
‘ |~ R——

Yukaridaki agilan Weka Explorer ekraninda bulunan
ilk sekme olan Preprocess sekmesinde (ki ilk agildiginda
bu sekme agik gelir), bulunan “Open File” diigmesine
tiklayarak dosya secicimizi agryoruz ve yine Weka'nin
kurulumuyla gelen data dizini altinda bulunan “labor.
arff” dosyasini segerek agryoruz.
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+ Wekabplorer < ¢ T W) O
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | visuaiize |
(= == = === [
Filter
Current relation Selected attribute.
Relation: labor-neg-data Name: duration Type: Numeric
Instances: 57 Attributes: 17 Missing: 1 (2%) Distinct: 3 Unique: 0 (0%)
Attributes Statistic Value
Minimum 1
[a J[ mese [ wert [ Patem ] (i 3
Mean 2.161

No. Name StdDev 0.708

1 [Wl duration

2] |wage-increase-first-year 7

3 [wage increasesecond-year

4| |wage-increase-third-year 'S

S| [costof g sdpustent | Gassicacs Qlom) S

6| [working-hours F

7|[lpension 27

8|[_|standby-pay

5|[[shift-differental "

10|[ |education-allowance

11][statutory-hoiidays

12|[vacation 10

FEiim pre <

Ekranda, secilen bu dosyanin 6n isleme sonuglar1 go-
riilityor. Buna gore sol taraftaki listede, ilk bagta goriin-
tilledigimiz arff dosyasinin her bir kolonu yer almakta
olup, her kolona tiklandiginda, bu kolon ile ilgili veri
detaylari sag tarafta gubuk grafik olarak goriilmektedir.

4. Adim: WEKAnin siniflandirma islemi i¢in ilgili
modiiliin yiiklenmesine gegecegiz. Bu islem i¢in, ekra-
nin lizerinde bulunan “Classify” sekmesine geciyoruz.

1| Preprc Classfy Yoluster | Assocate | | visuaize.
—,—
=D

Test optons Cassifier output

Use training set

Resultist (ight-cck for optons) {
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Sekmeye gectikten sonra “Choose” diigmesine
tiklayarak kullanacagimiz modiilii segecegiz. Burada
WEKA igerisinde yiiklii olan ve konu ile ilgisi olan 3
ayr1 modiilden bahsetmekte yarar vardir:

Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | v
Classifier
, weka -
= |, dassifiers 1
1 £} bayes
=] functions
*
*
-
-
*
*
# Logistic 3
# MultlayerPerceptron 2
E .
-
[ # RBFNetwork
-
F # SimpleLogistic
I *
*
# SPegasos
# VotedPerceptron
. L
G Ly lazy
[+ meta
2] mi b
[ Filter... ] [ Remove filter ] [ Close ]

Listede goriilen classifiers klasorii altindaki functi-
ons elemanlari siniflandirma igin kullanilan fonksiyon-
lardir. Tam bu noktada 3 ayr1 alternatiften bahsedelim:
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SMO
Yani veriyi birden fazla kiimeye bolmeye yarar. Lis-
tede bulunan SMO, SVM benzeri bir yapidadir.
Sequential Minimal Optimisation kelimelerinin
bas harflerinden olusan SMO, esas itibariyle Suppor
Vector kullanan bir algoritmadir. Algoritmanin detayi
icin WEKA dokiimantasyonunda da yer alan agagidaki
makalelere bakilabilir:
+ J. Platt: Fast Training of Support Vector Mac-
hines using Sequential Minimal Optimization.
In B. Schoelkopf and C. Burges and A. Smola,
editors, Advances in Kernel Methods — Support
Vector Learning, 1998.
* S.S. Keerthi, S.K. Shevade, C. Bhattacharyya,
K.R.K. Murthy (2001). Improvements to Platt’s
SMO Algorithm for SVM Classifier Design.
Neural Computation. 13(3):637-649.
* Trevor Hastie, Robert Tibshirani: Classification
by Pairwise Coupling. In: Advances in Neural
Information Processing Systems, 1998.

LibSVM

SVM siniflandiricisinin en 6nemli kiitiiphanesi, bir
doktora tezi sirasinda ortaya ¢ikmis olan ve libSVM ola-
rak bilinen agik kaynak kodlu kiitiiphanedir. Bu kiitiip-
hane, ne yazik ki WEKA kurulumu ile gelememektedir.
Ancak bu kiitiiphaneyi WEKA altinda kullanmanin iki
yolu bulunur. I1ki, kiitiphaneyi WEKA'ya tanitmaktir.
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Bunun igin, yukaridaki temsili resmi verilen listede

bulunan 1ibSVM kullanilabilir. Oncelikle kiitiiphane,

asagidaki adresten indirilmelidir:
http://www.csie.ntu.edu.tw/~cjlin/libsvm/

Ardindan wekanin paket yoneticisi tarafindan ku-
rulmalidir. Wekanin paket yoneticisi ise WEKAnin
classpath taniminin yapildig bir konsolda asagidaki
komutu vererek ¢alistirilabilir:

java weka.core.WekaPackageManager

Diger bir yontem ise, indirilen libsvm kiitiiphane-
sinin WEKA classpath’ine eklenmesidir. Ilgili ayarlar
yapildiktan sonra 4. adimda bahsettigimiz siniflandir-
malardan birisi olarak libSVM kullanilabilir.

LibSVM kullanim1 igin ikinci bir yontem ise,
LibSVM ve WEKA programlarini ayn: anda igeren
wlsvm kiitiiphanesini kullanmaktir. Bu kiitiiphaneye
de agagidaki adresten erisilebilir:

http://www.cs.iastate.edu/~yasser/wlsvm/

SMOreg

SVM ileilgili, weka icerisinde bulunan 3. bir secenek
de SMOreg secenegidir. Bu segenek, SVM iizerinde
Regression (ilkelleme, regrezizasyon) uygulamaya ya-
rayan kiitiiphanedir. Bu kiitiiphane i¢in de detayl1 bilgi
asagidaki kaynaklardan edinilebilir:

* Alex J. Smola, Bernhard Scholkopf (1998).
A Tutorial on Support Vector Regression. Ne-
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uroCOLT2 Technical Report Series - NC2-
TR-1998-030.

+ S.K. Shevade, S.S. Keerthi, C. Bhattacharyya,
K.R.K. Murthy, Improvements to SMO Algorithm
for SVM Regression. Technical Report CD-99-
16, Control Division Dept of Mechanical and
Production Engineering, National University
of Singapore.

5. Adimda, Yukaridaki segeneklerden birisi secil-
dikten sonra, segilen modiile gore ayarlama yapilmasi
gerekmektedir. Ornegin SMO kiitiiphanesi iizerinden
ilerleyecek olalim. Bu modiiliin parametre ayarlarini,
ObjectEditor ile yapabiliriz. ObjectEditor’ii agmak i¢in
ekranda bulunan ve fonksiyonun parametrelerini igeren
metin kutusuna tiklamak yeterlidir:

+ Weks Explorer

Agilan bu ekranda ilgili parametre ayarlar1 yapildik-
tan sonra, siniflandirma fonksiyonunun ¢aligmast igin,
WEKA Explorer ekraninda bulunan “Start” diigmesine
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basmak yeterli olacaktir. Sonuglar ve sonuglarin deger-
lendirmeleri (hata miktarlar1 gibi), sonug ekraninda
goriilecektir. Buradaki sonucu etkileyen diger bir ayar
da, kullanim sirasinda egitim ve test i¢in izlenecek
stratejidir.

WEKA dogrudan, 4 farkli 6zellik desteklemektedir.
Bunlar sirasiyla agagida anlatilmistir:

Test options
*) Use training set

") Supplied test set Set...

") Percentage split % |66

[ More options... ]

Training set secenegi, secilen verinin sadece egitim
amagch kullanilmasini saglar. Bu segenekte 6nce egitim
yapilip ardindan ikinci bir kiime, test amagli kullanila-
bilir. Bu segenek de yine yukaridaki ekranda bulunan
“Supplied test set” seenegi ile gosterilen kiime iizerinde
calisir.

“Cross-validation” segenegi, veri kiimesini belirtilen
(folds sayzs1 olarak belirtilen) sayida kiimeye boler. Alt
kiimelerden birisini egitim kiimesi olarak kabul ederek
sistemi egitir. Ardindan bu egitim sonucunu diger bir
alt kiime tizerinde sinar (ki bu kiimeye sinama kiimesi
(validating set) veya test kiimesi (test set) ismi verilir).
Bu islemi belirtilen kiime sayisi kadar tekrarlayarak
sistemi iyilestirmeye caligir.
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Son secenek olan “percentage split” ise, verilen
oranda kiimeyi ikiye boler ve ilk kiimeyi egitim, ikinci
kiimeyi ise test amagli kullanir. Ornegin %66 bolimiin
anlamyi, kiimenin ilk %66 kisminin egitim, sonraki %34
kisminin ise test amagli kullanilacagidur.

7.2. Weka ile Yapay Sinir Aglari
(Artificial Neural Networks)

Bu boliimde, Weka kullanilarak basit bir siniflandir-
ma problemini, yapay sinir ag1 ile cozmeye ¢alisacagiz.
Weka'nin kurulumu ile gelen 6rnek dosyalardan ¢igcek
yapraklari tizerinden toplanmais olan iris.arff dosyasini

yiikleyerek baslayalim.
| [l data &
Name 4 Date Modified
& contact-lenses.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
© cpu.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
& cpu.with.vendor.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
& diabetes.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
& glass.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
& ionosphere.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
(#) iris.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
O labor.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
O ReutersCorn-test.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
& ReutersCorn-train.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
& ReutersGrain-test.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
& ReutersGrain-train.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM
& segment-challenge.arff Wednesday, March 14, 2012 3:47 PM

File Format: | Arff data files (*.arff) A

Veri yiiklendikten sonra siniflandirma amaciyla,
Classifier boliimiine gecip yapay sinir ag1 algoritmasini
segmemiz gerekiyor. Bunun i¢in Classifier grubuna
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gecip “Choose” diigmesine basarak ¢ikan meniideki
functions klasorii altindaki MultilayerPerceptron se-
¢enegini segiyoruz.

| Preprocess Cluster = Associat

Classifier

(& weka 2 -N500-V0-
v @ classifiers E
[ » [ bayes ifier output

v @ functions

Y
N

“ LibLINEAR
Y LibSvM
¢

Y Logistic

f MultilayerPerceptron

RBFNetwork

' SimpleLogistic
 smMo

| Filter... | Remove filter | | Close

T

Status
OK

Se¢imin ardindan, ayarlar1 yapmak i¢in yiiklii olan
algoritmanin tizerinde herhangi bir yere tikliyoruz:

Is

| Preprocess.

Classifier
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Cluster | Associate | Select attributes _Visualize

Test options.

( More options...

[ (Nom) class.

[ san Stop

Result it (right-click for options)

Status

Agilan ayarlar diy

‘Classifier output

alogu asagidaki sekildedir:

weka.classifiers.functions.MultilayerPerceptron

About

A Classifier that uses backpropagation to classify (

instances.

Gul

autoBuild

debug

decay

hiddenLayers
learningRate
momentum
nominalToBinaryFilter
normalizeAttributes
normalizeNumericClass
reset

seed

trainingTime
validationSetSize

validationThreshold

| Open... | |

More |
| Capabilities |

| False &l
— Brings up a gui interface
| True &l
| False 2]
| False 2]
a
0.3
l0.2 ‘
| True ail
| True |
| True 2]
| True 2]
0
(500
| 1
0
120

Save... | | oK | | Cancel |
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Bu diyalogdaki 6zelliklerin agiklamasi agagida ve-
rilmistir.

GUL: Ingilizcedeki Graphical User Interface kelime-
lerinin bags harflerinden olusup, kullandigimiz yapay
sinir aginin (ANN) gorsel olarak gosterilip gosteril-
meyecegini belirleyen ayardir. Uygulamamiz i¢in bu
ayar1 True olarak degistirelim. Bu sayede yapay sinir
agimiz ¢alisirken bir yandan da ekranda agin yapisi
gosterilecektir.

Ikinci secenek olan autoBuild secenegi, Weka'nin
bizim i¢in otomatik olarak bir yapay sinir ag1 olusturup
olusturmayacagini sormaktadir. Sayet kullanici kendisi
elle bir yapay sinir ag1 ¢izmek istiyorsa, bu secenegi
false olarak isaretlemelidir. Biz de detayl bir tasarim
yapabilmek i¢in bu segenegi false olarak isaretleyelim.

Uciincii satirda bulunan debug secenegi, islemlerin
calisirken detayl: bir sekilde raporlanmasi ve tam ola-
rak olusturulan yapay sinir aginin biitiin detaylarinin
gosterilmesini saglar.

Déordiincii siradaki decay (¢liriime) segenegi ise daha
ok yapay sinir ag1 bilgisi ile ilgili bir durumdur. Bu ayar,
basitce 6grenme oraninin zaman igerisinde azalmasini
(¢tirimesini) ifade eder.

Gizli katman sayisin1 belirten besinci ayarimizda,
a ifadesi otomatik olarak belirlenecegi anlamina gel-
mektedir. Kullanici isterse buraya herhangi bir say1
yazarak kag adet gizli katman istedigini belirtebilir.
Buraya yazilacak 0 (sifir) anlam olarak hi¢ gizli katman
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bulunmadig1 anlamina gelirken birden fazla sifir (00
gibi) yazilmas1 veya eksi ve ondalikli sayilarin yazilmas:
bir hata olarak kabul edilmektedir. Otomatik olarak
wekanin atamasini saglayan a degeri ise veri kiime-
mizdeki ozellik sayis1 ve sinif sayisinin ortalamasidir
(ikisinin toplanip ikiye boliimiinden elde edilen deger).
Ayrica o harfi ile sinif sayisiny, i harfi ile 6zellik say1sini
veya t harfi ile de 6zellik ve sinif sayilarinin toplamini
parametre olarak vermemiz miimkiindiir.

Ardindan gelen learningRate ve Momentum deger-
leri, yapay sinir aglarinda kullanilan ve 6grenme hizini
belirleyen parametrelerdir.

Ardindan gelen 3 satirdaki degerler, yine weka ige-
risinde olan filtreleri ifade etmektedir. Buna gore weka
icerisinde bulunan nominaltobinary filtresi, biitiin
degerleri ikilik tabandaki (binary) 1 ve 0 degerleri-
ne ¢evirmektedir. Basit¢e her deger i¢in 1 ve 0 deger
karsilig1 dontigiimii yapilir. Normalize Attributes ve
Numeric Class secenekleri ise veri kiitmesinin 6zellik
ve siif bazinda normalize edilmesini saglar. Bu filtre-
ler, veri tizerinde, siniflandirma asamasindan 6nce de
kullanilabilir.

Reset segenegi, calisma sirasinda, yapay sinir ag1
tizerindeki agirlik degerlerinin hesaplanamamasi (NaN
deger tiretmesi) gibi durumlarda, biitiin 6grenme de-
gerlerini (learning rate, momentum v.b.) orijinal haline
geri getirerek bastan baglamasini saglar. Bu sayede
hesaplanamayan durumlarin 6niine ge¢ilmis olunur.

Agin olusturulmas: sirasinda kullanilan rastgele
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say1 liretecinin baglangi¢ beslemesi i¢in seed degerine
kullanicinin elle bir deger atamasi miimkiindiir.

Trainingtime degeri ile 6grenme igin gegecek olan
adimlar (epoch) belirlenir. Buna gére agdaki neuronla-
rin ve sinapsislerin deger giincellemesi yapilir.

Egitim islemi tamamlandiktan sonra test islemi i¢in
kullanilacak olan degerler son iki satirda belirtilmistir.
Sinama (Validation) i¢in yapilacak esik deger ayar1 bir
noronun ategleme degeri olurken, stnama (validation)
i¢in kullanilacak veri kitmesinin boyutu da validation-
SetSize parametresi ile ayarlanir.

Ayarlarimizi kaydettikten sonra sistemimizi ¢alis-
tirmak icin 6nce bu diyalogdaki degerleri onayliyoruz,
ardindan da Wekanin ana ekranindaki ayarlara geci-
yoruz. Weka'nin ana ekraninda son olarak percentage
split secenegini se¢ip 66% olarak degeri degistirmeden
birakalim ve sistemin ¢alismaya baslamas igin start
diigmesine basalim.
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| Preprocess FEE

Classifier

| Choose | MultilayerPerceptron -
Test options

() Use training set

() Supplied test set Set...

) Cross-validation Folds 10

() Percentage split % |66

More options... \

| (Nom) class v

Start Stop

Dacule lice ivinhe rlicrl far antianc)

Start diigmesine basilmasinin ardindan, yapay sinir
agimizi tasarlayabilmemiz i¢in Weka tarafindan bir
ekran agilacaktir.

800 Neural Network

sepallength

®—Iris-setosa

sepalwidth

petallength

Iris-virginica
petalwidth

Controls
Epoch 0

Num Of Epochs [500
_ Accept | grror per Epoch = 0

Start Learning Rate = (0.3

Momentum = [0.2
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Bir 6nceki ayarlar ekraninda verdigimiz degerler bu-
rada da son kez ayarlayabilmemiz i¢in ekranda gosteril-
mistir. Ornegin Num Of Epochs (kag ¢ag boyunca sinir
agimiz1 egitecegimiz) veya 6grenme orani (learning
rate) veya momentum degerleri daha 6nce girdigimiz
sekilde ekranda belirmistir ve degerleri degistirilebilir.

Ekranin sol tarafinda veri kiimemizdeki 6zellikler
(attributes) belirirken, sag tarafta da veri kiimemizdeki
3 adet sinif gosterilmistir. Bu ozellikler ile siniflar ara-
sindaki baglantiy1 elle ¢izmemiz miimkiindiir.

Ornegimizde, soldaki yesil girdiler ile ¢aligmaya
baslayalim ve deneme amach olarak girdi ve ¢ikt1
katmanlari arasinda bir iligki kuralim. Ornegin “sepal-
length” girdisi ile “iris-setosa” arasinda iliski kurmak
i¢in oncelikle yesil girdi degerine, yani “sepallength”
tiklayip, ardindan “iris-setosa” diigtimiine (yuvarlak
olan ¢ikt1 katmani) tikliyoruz.

800 Neural Network

(=D O -

sepalwidth

petallength

petalwidth

Controls
h
[start [ © Learning Rate = [0.3
Num OF Epochs 500
[CAccent | Error per Epoch = 0 Momentum = [0.2
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Yukarida, tiklanacak olan digiimler, cember ige-
risine alinmistir. Tiklamanin ardindan bu iki diigtim
arasinda dogrudan baglant1 kurulur.

Diger bir denemeyi de “sepalwidth” ve “iris-versico-
lor” arasinda kurmak isteyelim. Ancak bu sefer araya
ilave bir noron eklemek istiyor olalim. Bu durumda
6nce bos alana bir kere tiklanarak yeni bir néron eklenir.

Yapay sinir agimizi gizdikten sonra ekranin altinda
bulunan “Start” diigmesine basilarak yapay sinir aginin
6grenmesi baslatilabilir.



EK 1
WEKA’nin Kurulmasi

Weka yazilimi {icretsiz olarak, Wekanin web say-
fasindan indirilebilir’. Indirme islemi sirasinda Weka,
cesitli mimari ve isletim sistemleri arasindan se¢im
yapma imkan1 sunmaktadir. Kullanmakta oldugumuz
isletim sistemi ve bilgisayarin mimarisine gore (32 veya
64 bit) ilgili baglantiy: secip bilgisayara indiriyor ve ku-
ruyoruz. Burada 6nemli bir nokta, Weka'nin ¢aligmasi
i¢in, bilgisayarda bir Java Sanal Makinesi (Java Virtual
Machine, kisaca JVM) kurulu olmasi gerektigidir. Cogu
ortamda bu kurulum zaten bulundugu igin, tercihe baglh
olarak JVM igermeyen bir baglanti da indirilebilir.

Indirme islemi tamamlandiktan sonra, indirilen
kurulum dosyasi1 ¢alistirilarak kurulum agamasina
gecilebilir. Bu kitap kapsaminda sadece kurulum i¢in,
daha sik kullanilmasindan dolayr Windows ortamin-
daki kurulum asamalar1 agiklanacaktir. Ancak Weka
kurulduktan sonra, Java teknolojisi sayesinde, biitiin
ortamlarda ayni sekilde ¢aligmaktadir.

Wekanin adim adim kurulumu asagida anlatilmistir.
Indirdikten sonra tiklanan kurulum dosyasi agagidaki
ekran ile kurulum asistanini baglatir:

(3) Weka'nin indirilebilecegi sayfa (Nisan 2013 itibariyle aktif indirme
sayfasidir): hetp://www.cs.waikato.ac.nz/ml/weka/downloading. html
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[ Weka 369 Setup [ESEEETN
Welcome to the Weka 3.6.9 Setup
Wizard

This wizard will guide you through the installation of Weka

Itis recommended that you dlose al other applications
before starting Setup. This will make it possible to update
relevant system files without having to reboot your
computer.

Click Next to continue.

,

Yukaridaki ilk kurulum ekranindan sonra ¢ikan
biitiin diyalog ekranlarinda “Next” diigmesine basila-
rak kurulum yapilabilir. Herhangi bir hata ¢ikmazsa
kurulum bu sekilde tamamlanacaktir, ancak asagida
kurulumun detaylar1 hakkinda bilgi verilecektir.

(5 Weka 3.6.9 Setup = [t

License Agreement
Please review the license terms before installing Weka 3.6.9.

Press Page Down to see the rest of the agreement.

| GNU GENERAL PUBLIC LICENSE -
Version 2, June 1991

Copyright (C) 1989, 1991 Free Software Foundation, Inc.
59 Temple Place, Suite 330, Boston, MA 02111-1307, USA.

Everyone is permitted to copy and distribute verbatim copies
of this license document, but changing it is not allowed.

Preamble

If you accept the terms of the agreement, ciick I Agree to continue. You must accept the
agreement to install Weka 3.6.9.

<Back | 1Agee | [ cancel
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Yukaridaki ikinci ekranda lisans sozlesmesi gos-
terilmektedir. Weka a¢ik kaynak kodlu bir uygulama
olup GPL (GNU, Public License) kapsaminda bir son
kullanic1 sozlesmesi icermektedir. Bu sozlesmeye gore,
oOzetle, kod tizerinde degisiklik yapmaktan kodun farkli
projelere dahil edilmesine kadar ¢ok sayida imkan kulla-
nictya sunulmaktadir. Ancak en 6nemli ve neredeyse tek
sart, kullanilan bu kod hakkinda yeni projelerde bilgi
verilmesi ve Weka'ya atifta bulunulmas: gerekliligidir.
Ayrica gelistirilen yeni yazilimlarin da GPL kapsaminda
olmasi gerekir.

. A
(9 Weka 3.6.9 Setup L—D—l—]é

Choose Components
Choose which features of Weka 3.6.9 you want to install.

Check the components you want to install and uncheck the components you don't want to
install. Click Next to continue.

Or, select the optional Assodiate Files Description
components you wish to
install: Install RE

Space required: 94.6MB

< Back ” Next > J [ Cancel ]

Yukaridaki ekranda, kurulacak olan paketler secilir.
Bu kurulum adimlari sirasinda JRE igeren paket segil-
diginden iki alternatif de gosterilmistir. Ilk secenek arff
uzantili dosyalarin igletim sistemi tarafindan Weka ile
iliskilendirilmesi, ikinci segenek ise JRE kurulumunun
da istendigi anlamina gelmektedir.
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(5 Weka 369 Setup o=

Choose Install Location
Choose the folder in which to install Weka 3.6.9.

Setup wil install Weka 3.6.9 in the following folder. To installin a different folder, dick Browse
and select another folder. Click Next to continue.

Destination Folder
: \Program Files\Weka-3-6| Browse...

Space required: 94.6MB
Space available: 117.0G8

<Back |[ Next> | [ Cancel

Bilgisayarda kurulmasi istenen konum yukaridaki
ekranda belirtilir.

(57 Weka 3.6.9 Setup =1 —
e S—

Choose Start Menu Folder
Choose a Start Menu folder for the Weka 3.6.9 shortcuts.

Select the Start Menu folder in which you would like to create the program's shortcuts. You
can also enter a name to create a new folder.

eka 3.6.9]

Accessories

Administrative Tools

Alcohol 120%

Bloodshed Dev-C++
Communication and Chat

Diablo IIT

EA

eReaders and Document Viewers
Free Download Manager |
Games

Google Chrome R

[ Do not create shortcuts
Mullsoft Inst System v2.46

<Back |(_instal | [ cCancel

Bilgisayardaki baglat meniisii altinda yerlestirilecegi
isim segilir.
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(5 Weka 369 Setup‘ 1

| S

Installing

Please wait while Weka 3.6.9 is being installed.

Extract: package-summary.html... 100%

Extract: K2.html... 100%

Extract: LAGDHillClimber.html... 100%

Extract: LocalScoreSearchAlgorithm.html... 100%
Extract: RepeatedHillClimber.html... 100%
Extract: Scoreable.html... 100%

Extract: SimulatedAnnealing.html... 100%
Extract: TAN.html... 100%

Extract: TabuSearch.html... 100%

Extract: package-frame.html... 100%

Extract: package-summary.html... 100%

Next > Cancel

Biitiin adimlar onaylandiktan sonra kurulum pa-
ketleri acilir.

Welcome to Java

Java provides safe and secure access to the world of amazing Java content.
From husiness solutions to helpful utilities and entertainment, Java makes
your internet experience come to life.

Note: No personal information is gathered as part of our install process.
Click here for more information on whatwe do collect.

Click Install to acceptthe license agreement and install Java now.

ORACLE

|~ Change destination folder

Cancel Install >

Kurulum paketlerinin agiliminin ardindan, sayet
secildiyse JRE kurulumuna gegilir.
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Java Setup - Complete (xC]
.
= lava ORACLE

+/ You have successfully installed Java

Close

JRE kurulumu, Weka kurulumunun disinda ilave
olarak kurulur ve kurulum tamamlandiktan sonra
Wekanin kurulumu devam eder.

(3 Weka 3.69 Setup = i

Completing the Weka 3.6.9 Setup
Wizard

Weka 3.6.9 has been installed on your computer.

Click Finish to dose this wizard.

[¥] start Weka

Finish

Weka'nin kurulumu bittikten sonra, Wekann ilk
defa baslatilmasi i¢in son ekran yukaridaki sekilde
goriintiilenir.
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EK 2
WEKA lizerinde yazilim gelistiriimesi

WEKA, gelistirilis sekli itibariyle JAVA dili tizerinde
yazilmis agik kaynak kodlu bir yazilimdir. Bunun an-
lami, WEKA igerisinde bulunan ve bu boliime kadar
ara yiizleri kullanarak eristigimiz biitiin islemlere,
JAVA dilinden yapilacak basit nesne tanimlama ve
metot ¢agirmalari ile ulasabilecegimizdir. Kitabin bu
kismi, daha ¢ok kendi yazilimini gelistiren ve yazilim
tecriibesi bulunan is zekas1 ve veri madenciligi konu-
sundaki aragtirmaci ve ¢aliganlara gore hazirlanmigtir.
Sayet temel, nesne yonelimli programlama ve JAVA dili
bilginiz bulunmuyorsa, bu béliimii okumadan 6nce bu
6n bilgilerin tamamlanmasi tavsiye edilir.

Basit bir WEKA kodu

Weka ile yazilim gelistirme islemine basit bir kod
ile baslayacagiz. Amacimiz bir CSV dosyasint ARFF
dosyasina ¢evirmek olsun. Bunun i¢in daha 6nce anla-
tilan ve Weka icerisinde bulunan CSV Loader ve ARFF
Saver siniflarini kullanacagiz (bkz. 3.3. Weka Bilgi Akis
Ekrani)

Weka iizerinde bu kiitiiphaneler Weka'y1 bilgisaya-
rimiza indirdigimiz anda gelmektedir. Weka kurulumu
sirasinda gelen weka.jar dosyast biitiin bu kodlar1 i¢inde
barindirmaktadir. Bu kodda kullanacagimiz kiittiphane-
lere agagidaki import satirlari ile ulasmak miimkiindiir.
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import weka.core.Instances;

import weka.core.converters.Arf-
fSaver;

import weka.core.converters.CSVLo-
ader;

Yukaridaki import satirlarinin tam olarak yolunu
bulabilmek icin Wekanin sitesinde bulunan API kul-
lanilabilir.

Weka, a¢ik kaynak kodlu bir proje oldugu i¢in biitiin
dokiiman bilgilerine ve son siiriimiine weka.sourcefor-
ge.net adresinden erismek miimkiindiir. Nitekim API
adresine de “http://weka.sourceforge.net/doc/overview-

summary.html” yazilarak ulasilabilir.

ary.htmi c (8- Googt

% ) [ @ weka.sourceforge.net/doc/ nc

Most Visited ~ (@) Geting Started _ ( Latest Headlines

¢ Bilgisayar Kavra.. () biw L

i Classes [T Package Class Tres Deprecated Index Help Weka's home
Packages PREV. NEXT T
ki FRAMES NOFRAMES
'weka associations.tertius Pack:
we Selection ackages
we s —
weka < havas k
K Jations.terti
Al Classes -
tractDataSink
tractD: ka.classifi
tDataSource =
ractD: ka.classifiers.b:
bstractEvaluator S clasiiens -
stractFileSaver weka.classifiers.bayes.net

ractLoader ka classifiers.b: t.estimat

Ka classifiers.b: t.search

weka.classifiers.bayes.net search.ci
TestSetf ka classifiers.b: t.search fixed
TestSetf

Ka.classifiers.bayes.net h.global

ka classifiers.b: t.search Jocal

\daBoostM1

weka.classifiers.evaluation

ka classifiers functi

AddCluster

Klasik javadocs ile iiretilmis sayfalardan veya Java
APTI’sinden aligik olunacag tizere siniflar, paketler ve
her sinifin altindaki bilgilere bu ara ytizden erisilebilir.

Bizim kullanacagimiz CSVLoader ve ARFFSaver
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siiflar1 ise import satirlarinda da gorildigi tizere
weka.core.converter altinda bulunmaktadir. Buradan,
kullanacagimiz sinif hakkinda daha detayl bilgiye
erigebiliriz.
Kodumuz 3 boliimden olugacaktir:
® Girdi dosyasinin yiiklenmesi
e CSV yapisinin ARFF yapisina ¢evrilmesi
® ARFF dosyasinin kaydedilmesi
Yukaridaki bu yapiya gore dosyalarin yiiklenmesi
ve kaydedilmesi, temel Java bilgileri ile ¢oziilebilir. Bu
asamada yeni ve 6nemli olan bilgi, aradaki doniistim
asamasidir.

CSVLoader loader = new CSVLoader () ;
Loader.setSource (sourceFile) ;

Instances data = loader.getDataSet();

// save ARFF

ArffSaver saver = new ArffSaver();
saver.setInstances (data);
saver.setFile (new File (newFile));
saver.setDestination (new File (newFile));

saver.writeBatch () ;

Yukaridaki kodda bu doniisiim islemi goriilmektedir.
CSVLoader kullanilarak bir loader objesi olusturulmus,
ardindan giris dosyasindan bu kayitlar okunarak yine
bir Weka sinifi olan Instances sinifindan data objesi
tanimlanmis. Bu data objesine CSVLoader nesnesinin
veri kiimesi dondiiriilmistir.

Kodun ikinci kisminda ise bir ArffSaver sinifi
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olusturulmus ve bu sinifin igerisine daha 6nce olus-
turdugumuz data nesnesi parametre olarak verilmis,
ardindan dosya ismi, dosya konumu saver nesnesine
verilerek writeBatch() metodu ile dosyaya kayit ger-
ceklestirilmistir.

Yukaridaki kritik kismi alintilanan kodun tamami

asagida verilmistir.

import
import
import

import

public

/**

weka.core.Instances;
weka.core.converters.ArffSaver;
weka.core.converters.CSVLoader;

java.io.*;

class csvarff {

* takes 2 arguments:

* -

* -

*/

CSV input file
ARFF output file

public static void main(String[] args) throws Ex-

ception {

//

load Csv

CSVLoader loader = new CSVLoader();
loader.setSource (new File (“girdi.csv”));
Instances data = loader.getDataSet();

//

save ARFF

ArffSaver saver = new ArffSaver();
saver.setInstances (data);

saver.setFile (new File (“cikti.arff”));
saver.setDestination (new File (“cikti.arff”));
saver.writeBatch();

207



209



211



213



215



217



219



221



