MEKANﬁAL ZAMANSAL VERIi _
MADENCILiGINDE SINIFLANDIRMA iLE
SUC VERILERININ TAHMINi

Muhammed Cagr1 AKSU

Yiiksek Lisans Tezi
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dal
Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dal
Yrd. Dog. Dr. Tolga AYDIN
2016
Her hakki sakhdir



ATATURK UNIVERSITESI
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU

YUKSEK LiSANS TEZI

MEKANSAL ZAMANSAL VERI MADENCILiGINDE
SINIFLANDIRMA ILE SUC VERILERININ TAHMINIi

M. Cagr1 AKSU

BILGISAYAR MUHENDISLIGI ANABILIM DALI
Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dah

ERZURUM
2016

Her Hakki Sakhdir



e\ FEN g,
T.C. ‘b\«(‘« /(@

ATATURK UNIVERSITESI N
FEN BIiLIMLERI ENSTITUSU 3% C k:‘g
("‘(b. QQ»\
TEZ ONAY FORMU s

MEKANSAL ZAMANSAL VERI MADENCILIGINDE SINIFLANDIRMA iLE
SUC VERILERININ TAHMINI

Yrd. Dog. Dr. Tolga AYDIN danismanliginda, Muhammed Cagr1 AKSU tarafindan
hazirlanan bu ¢alisma 06/01/2016 tarihinde asagidaki jiiri tarafindan Bilgisayar
Miihendisligi Anabilim Dal1 — Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dali’nda Yiiksek Lisans
Tezi olarak oybirligi/ey-¢eldugu (3/0) ile kabul edilmistir.

Baskan : Yrd. Dog. Dr. Tolga AYDIN Imza
Uye : Yrd. Dog. Dr. Emin Argun ORAL Imza
Uye : Yrd. Dog. Dr. Caglar DUMAN Imza

Yukaridaki sonug;

Enstitii Yonetim Kurulunun 4‘(/ O(/ QO/é tarih ve . & j of 5 Q“Q ¥p s
nolu karari ile onaylanmustir.

Pr r. Ertan YILDIRIM
Enstitii Miidiirii

Not: Bu tezde kullanilan 6zgiin ve baska kaynaklardan yapilan bildirislerin, ¢izelge, sekil ve fotograflarin kaynak
olarak kullanimi, 5846 sayili Fikir ve Sanat Eserleri Kanunundaki hiikiimlere tabidir.



OZET

Yiiksek Lisans Tezi

MEKANSAL ZAMANSAL VERI MADENCILiIGINDE SINIFLANDIRMA iLE
SUC VERILERININ TAHMINI

M. Cagr1 AKSU

Atatiirk Universitesi
Fen Bilimleri Enstitiisii
Bilgisayar Miihendisligi Anabilim Dali
Bilgisayar Miihendisligi Bilim Dali

Danigman: Yrd. Dog. Dr. Tolga AYDIN

Halkin giivenligini saglamak kolluk kuvvetlerinin en énemli vazifelerinden birisidir.
Teknolojinin gelismesiyle birlikte teknoloji bir¢ok alanda kullanilabilir oldugundan, sug
tahmini ve su¢ analizi gibi halkin giivenligini saglamakta kolluk kuvvetlerine yardim

etmeyi amaglayan alanlarda da teknolojiden yararlanilmaktadir.

Veri saklama ve isleme araglarinin gelismesi biiyiik miktarda veriyi isleme yetenegine
sahip olan teknolojilerin {iretilmesini sagladi. Bu teknolojilerden birisi de veri
madenciligidir. Bu ¢alismada mekansal-zamansal veri madenciligi smiflandirma
algoritmalarindan CR-Q+ algoritmasiyla su¢ tahmini ve analizi gerceklestirilmektedir.
Elde edilen sonuglarin kolluk kuvvetlerinin taktik ve planlama operasyonlara katki

saglamasi amaglanmistir.
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Ensuring the safety of the public is one of the most important duties of the police force.
As technology can be used in various fields with the development of technology,
technology is used in the fields which aim to help the police force in ensuring the safety

of the public via activities such as forecast of crime and crime analysis.

The development of data processing and storage tools enables the development of
technologies which can process large amounts of data. One of these technologies is data
mining. In this study, crime forecasting and analysis is conducted by using the CRC-Q+
algorithm which is one of the spatio-temporal data mining classification algorithms. The
obtained results have been aimed to contribute towards the tactical and planning
operations of the police force.

2016, 102 Pages
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1. GIRIS

Elektronik veri yonetimi kavrami 1960’l1 yillarin baglarinda duyulmaya baslamistir.
Ancak 0 donemin standartlarini gliniimiiz standartlar1 ile kiyasladigimizda oldukga ilkel
kalmaktadir. O donemki standartlar yazilim ve donanim maliyetleri agisindan oldukga
pahalidir. Sekil 1.1°de goriilecegi tizere, 1960’lardan sonraki yillarda, toplanan veri
miktarinda artis gozlenmistir. Bu nedenle, daha gelismis elektronik veri yonetim

tekniklerine gereksinim duyulmustur (Schumann 2005).

1920
i3 }Te|efon

—— EEEER

20xx BOYOK VERI

Entegre YIGINLART
Sebekeler

Sekil 1.1. Gelisen bilisim teknolojisi ve veri olusumu (Baykasoglu 2005)

Elektronik veri saklama ve elektronik veri analizi igslemlerinin gelismesi, veri yiginlarini
isleyebilen teknolojilerin olusmasini saglamistir. Veri madenciligi de bu teknolojilerden
birisidir (Schumann 2005). Veri madenciligi 1980’lerin sonunda ortaya c¢ikmis,
1990’larda biiyiik bir gelisim gostermis ve giin gectikce gelisimi devam etmektedir.
Veri madenciligi, karar alma konusunda énemli katkilar1 olan bir teknolojidir (Han and
Kamber 2000; Beitel 2005; Ozgimar 2006).



Bu c¢aligmada yukarida bahsedilen veri madenciligi teknolojisinden yararlanilmistir.
Mekansal-zamansal veri madenciligi siniflandirma  algoritmalarindan CR-Q+
algoritmasiyla (Calderon et al. 2010) sug¢ tahmini ve analizi gercgeklestirilmistir. Elde
edilen sonuglarin kolluk kuvvetlerinin taktik ve planlama ¢alismalarina katki saglamasi

amaglanmstir.



2. KURAMSAL TEMELLER

Veri madenciligi, bliyiik veri yigmlarindan kullanigh bilgilerin algoritmalar vasitasiyla
otomatik olarak kesfedilme siirecidir. Veri madenciligi ile hava tahmini veya yeni gelen
miisterinin ne kadar para harcayacagi gibi gelecek ile ilgili tahminler yapilabilir (Tan et
al. 2005).

Veri madenciligi konusunda bir¢ok yoOntem ve algoritma bulunmaktadir. Veri
madenciligi yontemleri siniflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 olarak ii¢ ana
bagliga ayrilir. Smiflandirma, sinifi tanimlanmig verileri kullanarak, sinifi belli olmayan
verilerin sinifin1 tahmin etmek i¢in kullanilan bir yontemdir. Kiimeleme ise veriler
icerisinde bulunan benzerliklere gore verilerin gruplandirilmas: islemidir. Birliktelik
kurallari, veriler icerisinde bulunan, birlikteliklerin, iliskilerin ve bagintilarin kurallar

halinde ¢ikarilmasi islemidir (Birant vd 2010).

Bu ¢alismada veri madenciligi yontemlerinden siniflandirma kullanilarak, zamansal-
mekansal veri madenciligi algoritmalarindan CR-Q+ algoritmasiyla (Calderon et al.

2010) su¢ tahmini ve analizi gergeklestirilmistir.



3. MATERYAL ve YONTEM

3.1. Materyal

Bu c¢alismada sug¢ verisi olarak Artvin Emniyet Midiirliigli’nden alman sug¢ verileri
kullanilmistir. Toplamda 2012 ve 2013 yillarim kapsayan 1998 adet su¢ verisi
alinmistir. Alinan veriler, veri madenciligi i¢in uygun olmadigindan, veri madenciligi
yapmadan once on isleme tabi tutulmustur. Eksik alana sahip veriler veri kiimesinden
cikartilmigtir. Ayrica saat alam1 Cizelge 3.1°deki goriildiigii gibi 8 dilime ayrilmistir.
Boylelikle saat alan1 yumusatilmistir. Kalan verilerden 423 tanesi Artvin il merkezinde
gerceklesen suglardir. 423 adet sug¢ verisinden rastgele secilen 30 veri, tahminlerin
dogrulugunu saptayabilmek i¢in ayrilmigtir. Sonug olarak veri madenciligi 393 adet sug
verisiyle gerceklestirilmistir. Bu sug¢ verileri igerisinde ay, mahalle, sugun tiirii ve saat

dilimi bulunmaktadir.

Cizelge 3.1. Saat dilimlerine karsilik gelen saat araliklar

Saat Dilimi Arahk

1 00:00 - 02:59
03:00 - 05:59
06:00 - 08:59
09:00 - 11:59
12:00 - 14:59
15:00 - 17:59
18:00 - 20:59
21:00 - 23:59

O (N |OIBlWIN

3.2. Yontem

Sug¢ tahmini ve analizini ger¢eklestirmek i¢in PHP programlama dili vasitasiyla bir web
tabanli uygulama hazirlanmistir. Uygulamaya veri madenciligi yapabilmek i¢in sinirsiz
veri kiimesi eklenebilmektedir. Eklenilen herhangi bir veri kiimesine veri girisi tek

olarak yapilabildigi gibi Excel dosyasi araciligiyla toplu olarak da yapilabilmektedir.



Veri kiimesindeki tiim alanlar gilincellenebilir ve silinebilirdir. Uygulama ile veri
kiimesindeki alanlar igin istatistiksel grafikler hazirlanabilir ve CR-Q+ algoritmasiyla
su¢ tahmininde bulunulabilir. Tahmin isleminde, tahmin edilmesi istenilen veriler
programa, tek tek girilebildigi gibi Excel dosyasi vasitasiyla toplu olarak da girilebilir.
Tahmin islemi sonucunda son kullaniciya, girilen verilerin siniflandirilma orani ve
tahmin orani grafiksel olarak sunulmaktadir. Uygulama, veri madenciligi i¢in hatali ve
eksik verilerin temizlenmesi islemini ger¢eklestirmemektedir. Veri madenciligi
yapilacak verilerin, veri madenciligine hazir yani hatali yada eksik verilerin temizlenmis

olmas1 gerekmektedir.

Yontem olarak zamansal-mekansal veri madenciliginde siniflandirma yontemi
kullanilmistir. CR-Q+ algoritmasiyla su¢ tahmini ve analizi gerceklestirilmis ve elde
edilen sonuglarin kolluk kuvvetlerinin taktik ve planlama operasyonlarina katki

saglamasi amag¢lanmistir.

Bu kisimdan 4. boliime kadar ¢aligmanin yontemi olan veri madenciligi, zamansal veri
madenciligi, mekansal veri madenciligi ve zamansal-mekansal veri madenciligi ayr1 ayri

incelenmis, ilgili konulardaki algoritmalar 6rneklerle agiklanmigtir.

3.3. Veri Madenciligi

Veri diinyadaki gergekler olarak tanimlanabilir. Sayilar, metinler, sesler, goriintiiler
hepsi birer veridir. Veriler karar vermeye yarayan soyut simge dizileridir. Ornegin
boyunuzun 1.80 cm olmasi, sagmizin kahverengi olmasi gibi. Bizler veriyi duyu
organlarimiz ile algilariz ve beynimiz bu veriyi isler. Veri ve bilgi kavramlari, veri
tabanlarinin ve veri ambarlarinin temel unsurlaridir. Verinin temel 6zelligi heniiz
islenmemis olmasidir. Bilgi ise 6grenerek, deneyerek, arastirarak elde edilen her tiirlii
sonug, yani bir anlamda verinin islenmis hali veya verinin bir Grliniidiir. Sekil 3.1°de
gorildiigli gibi bir kisiyi fotograf ¢ektigimizde, c¢ekilen fotograf bilgidir, o kisinin dis
goriiniisii ise veridir. Veri her zaman dogrudur. Ornegin yirmi alt: yasindaki biri ayn1

zamanda kirk bes yasinda olamaz. Ancak bilgi yanlis olabilir, bir kisiyle alakali iki



farkl1 bilgi olabilir, bu bilgilerden birisi bu kisinin 1987 dogumlu oldugunu belirtirken,
digeri 1968 dogumlu oldugunu belirtebilir (Ingebrigtsen 2013).

Veri Bilgi

Sekil 3.1. Veri ve bilgi arasindaki fark

Veri, giinliik yasam dongiisii i¢erisinde dogal olarak olusmakta ya da gesitli cihazlarin
olagan aktiviteleri sonucu meydana gelmektedir. Teknolojinin gelismesine paralel
olarak bilisim sistemleri, teknolojik cihazlar hayatimizin her alanina dahil olmaktadir.
Glniimiizde saglik, egitim, ticaret, bankacilik, turizm, giivenlik gibi bir¢cok alanda
bilisim sistemleri kullanilmaktadir. Kullanilan bilgi sistemleri neticesinde milyonlarca
veri, veri tabanlarinda ya da depolama birimlerinde birikmektedir. Biriken bu veriler
kaydedildikleri yerde dylece beklerken bir anlam ifade etmezler. Kaydedilen verilerin
bir anlam ifade edebilmesi icin bilgiye doniistiiriilmeleri gerekir (Oz¢mar 2006).
Depolanan bu verilerin, Dbilgiye doniistiiriilesi veri madenciligi  vasitasiyla

gerceklestirilir. Asagida veri madenciligi i¢in farkli tanimlar verilmistir.

e Veri madenciligi, genellikle biiyiik 6l¢ekli veriler arasindan iliskiler bularak, bunlar
veri sahibi i¢in hem anlagilir hem de kullanilabilir bir bigimde, yeni bir yontemle
Ozetleyerek analiz etme islemidir (Han et al. 2001).

e Veri madenciligi, biiyiik veri tabanlarindan bilgi ¢ikartabilmek amaciyla makine
O0grenmesi, Oriintii tanima, istatistik, gorsellestirme, veri tabani sistemleri, uygulamalar,
algoritmalar gibi alanlarin tekniklerini bir araya getiren disiplinler aras: bir alandir
(Cabena et al. 1998). Sekil 3.2’ye bakildiginda veri madenciliginin disiplinler aras1 bir

alan oldugunu goriilmektedir.



e Veri madenciligi biiyilkk miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin yapmamizi
saglayacak bagmti ve kurallarin bilgisayar programlari kullanarak aranmasidir
(Alpaydin 2000).

e Veri madenciligi daha onceden bilinmeyen, gecerli ve uygulanabilir bilgilerin genis
veri tabanlarindan elde edilmesi ve bu bilgilerin isletme kararlar1 verirken

kullanilmasidir (Silahtaroglu 2008).
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Sekil 3.2. Veri madenciligi disiplinler arasi bir alandir (Cabena et al. 1998)

Veri madenciligi ismi, veri madenciligini tarif ederken yanlis anlasilabilir. Altin
madencisi altin arayan kisiye denilirken, veri madencisi veri aramaz, veriden
cikartilacak bilgiyi arar (Han and Kamber 2001). Veri madenciligi tabiri yanlis
anlasilabilecegi i¢in bunun yerine, veriden bilgi kesfi (Knowledge Discovery from Data
veya kisaca KDD) veya bilgi madenciligi tabiri kullanilmalidir. Ancak Sekil 3.3’de
gosterildigi gibi veri madenciligi, veriden bilgi kesfi siirecinin bir adimi olmasina
ragmen, bir ¢ok kaynakta veriden bilgi kesfi siireci icin veri madenciligi tabiri
kullanildigindan, bu ¢alismada da veriden bilgi kesfi tabiri yerine, veri madenciligi

tabiri kullanilacaktir.
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Sekil 3.3. Veri madenciligi, veriden bilgi kesfinin bir adimidir

Veri madenciliginde 6nemli olan nokta, kesfedilen bilginin 6nceden bilinmeyen bir bilgi
olmasidir. Yani elde edilen bilgi veri madenciligi kullanmadan tahmin edilebiliyorsa
veri madenciligini kullanmak ekonomik degildir. Ornegin, bir markette domates alan
birgok kisi salatalik da alir. Bu bilinen bir bilgidir ve bu nedenle market calisanlar
domatesleri koyduklar1 yerin hemen yanina salataliklar1 da koyarlar. Bu bilgi i¢in veri
madenciligi yapmak gereksizdir. Ancak meshur bira-cocuk bezi 6rneginde bilinmeyen
yani tahmin edilemeyen bilgi ortaya ¢ikmaktadir. Ozellikle Cuma giinleri ¢ocuklari i¢in
bez satin alan babalar kendileri i¢in de bira satin almaktadirlar. Bu bilgi tahmin
edilemeyen bir bilgidir. Bunun gibi bilinmeyen bilgilerin ¢ikarilmast igin veri
madenciligine gerek duyulur ve veri madenciligi bu tip bilgilere ulagsmak ig¢in

kullanilmalidir.



3.3.1. Veri madenciligi siireci

Veriden bilgi kesfetme yani veri madenciligi bir siiregten olusmaktadir. Veri
madenciligi siireclerinden en yaygin olarak kullanilani, Sekil 3.4’de diyagrami
gosterilen, veri madenciligi araglarini satan bazi firmalarin olusturdugu bir sirketler
birligi tarafindan gelistirilen, Capraz Endiistri Veri Madenciligi Standart Siireci (The
Cross-Industry Standart Process for Datamining - CRISP-DM) dir. 1996 yilinda
olusturulan CRISP-DM sirketler birligi, Daimler-Chrysler, NCR (National Cash
Register), SPSS firmalarindan olusmaktadir. CRISP-DM siireci asagida listesi verilen 6

asamadan olusmaktadir.

e Problemin tanimlanmasi
e Verinin degerlendirilmesi
e Verinin hazirlanmasi

e Modelleme

e Modelin degerlendirilmesi

e Modelin kullanilmasi

Veri madenciligi siirecin her bir asamasmin dikkatle izlenmesi gerekmektedir. Bir
asamanin sonucu, diger bir asamanin girdisidir. Bu sebeple her asama bir Onceki

asamanin sonuglarina baglidir (Giirsoy 2009).
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Problemin Verilerin
Tanimlanmasi Degerlendirilmesi

Verilerin
Hazirlanmasi

Modelin
Kullanilmasi T

Modelleme

Modelin
Degerlendirilmesi

Sekil 3.4. CRISP-DM siireci

3.3.1.a. Problemin tanimlanmasi

Veri madenciligi siirecinin en Onemli asamasidir. Veri madenciligi calismalarinda
basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi isletme amaci igin yapilacaginin agik bir
sekilde tanimlanmasidir. ilgili isletme amaci, isletme problemi iizerine odaklanmis ve
acik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuglarin basar1 diizeylerinin nasil

olgiilecegi bu asamada tanimlanmalidir (Glirsoy 2009).

Bu asamada yapilacak veri madenciligi isleminin hangi amag¢ i¢in yapildigi, hangi
sektor i¢in yapildigi, neyin hedeflendigi, nelere ihtiya¢ duyuldugu, proje sonucunda elde

edilen bilginin nasil degerlendirilecegi, agik bir sekilde anlatilmalidir.
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Asagidaki listede veri madenciligine silirecinde tanimlanabilecek problemler

listelenmistir.

e Hangi miisteri aldig1 krediyi geri 6demeyebilir?
¢ Bir miisteriye ne kadar kredi verilebilir?

e Hangi yatirim araglarina yatirim yapmaliyim?
e Yarin hava nasil olacak?

e Yarin herhangi bir sug islenebilir mi?

¢ Yarin orman yangini olabilir mi?

3.3.1.b. Verinin degerlendirilmesi

Bu asama veri madenciligi i¢in kullanilacak verilerin toplanmasiyla baslar. Veri
kaynaklarinin neler oldugu bulunur. Verinin nasil bir veri oldugunun anlasilmasi i¢in
veri analizi yapilir ve verinin kalitesi arastirilir. Veri madenciligi i¢in kullanilacak
verilerde eksik degerler, yanlis ya da asir1 ugta bulunan degerler var mi1 diye bakilir.
Sonug olarak bu asamada veri madenciligi i¢in kullanilacak olan verinin tam anlamiyla

kavranmas1 gerekmektedir.

3.3.1.c. Verinin hazirlanmasi

Bu asamada veri madenciligi i¢in toplanilan veriler {izerinde bir takim islemler
yapilmaktadir. Veri madenciligi i¢in toplanilan veriler bazen eksik ya da hatali olabilir.
Ornegin veri tabaninda kayitli olan bir alanm degeri girilmemis olabilir, bunlar kayip
veri olarak adlandirilirlar. Kayip verilerin yaratacagi sorunlar1 ortadan kaldirmak igin

bazi teknikler asagidaki listede verilmistir.

e Kayip verinin bulundugu kaydi veri kiimesinden ¢ikartmak
e Kayip verileri elle teker teker doldurmak

e Tiim kayip verilere ayn1 bilgiyi girmek
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e Kayip verilere tiim verilerin ortalama degerini vermek
e Regresyon yontemi kullanilarak diger degiskenlerin yardimi ile kayip olan verilerin

tahmin edilmesi

Bazen de girilen veriler asir1 ugta bulunabilir bu tip verilere de giiriiltiilii veri ad1 verilir.
Bir kisinin boyunun 4 metre olmasi ya da yasamakta olan bir insanin dogum tarihinin
1453 olmasi giiriiltiilii verilere 6rnek olabilir. Bunlarin disinda veri tabaninda fazladan
yapilmig bir alan bulunabilir. Ornegin veri tabaninda hem yasin hem dogum tarihinin
tutulmasi. Dogum tarihinden yas kolaylikla G6grenileceginden yas alaninin dogum
tarihiyle birlikte saklanmasi gereksizdir. Son olarak da birden fazla kaynaktan gelen,
ayni alan adina sahip bilgilerin verilerin saklanis bigimleri farkli olabilir. Bu farkliliga
ornek olarak veri tabaninda idari ve akademik personellerin tutulus bicimleri Cizelge

3.2’de gosterilmistir.

Cizelge 3.2. Veri tabanlarinda ayni alanlarin farkli sekilde saklaniglar

idari | Akademik

0 1
1 0
1 2
I A

Idari Akademik

3.3.1.d. Modelleme

Bu agsamada cesitli modelleme teknikleri segilir ve uygulanir. Bunlarin parametreleri
uygun degerlere ayarlanir. Genellikle, ayn1 veri madenciligi problem tiirii i¢in ¢esitli
teknikler vardir. Baz1 teknikler veri iizerinde birtakim degisikliklere ihtiya¢ duyabilir.
Bu nedenle bu asamadan verilerin hazirlanmasi asamasina geri doniilebilir (Chapman et
al. 2000)
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3.3.1.e. Modelin degerlendirilmesi

Bu asamada, daha once olusturulmus olan model, uygulamaya koyulmadan énce son
kez tiim yonleriyle degerlendirilir, modeli olusturan adimlar gézden gecirilir, modelin
kalitesi ve etkinligi ol¢iiliir. Modelin hedeflerine ulastigindan emin olmak i¢in modeli
iyice degerlendirmek ve modeli insa ederken kullanilan adimlar1 gézden gecirmek
onemlidir. Bu asamanin sonunda veri madenciliginde hakkinda bir karara varimisg

olmasi gerekmektedir (Chapman et al. 2000).

3.3.1.f. Modelin kullanilmasi

Veri madenciligi siirecinin son asamasidir. Degerlendirme asamasinda gézden gecirilen
ve tiim yonleriyle incelenen model bu asamada kullanilir. Kullanilan model ile birtakim
bilgiler elde edilir. Elde edilen bilgiler son kullanicinin anlayabilecegi ve karar alma

stirecinde kullanabilecegi tiirden veriler olmasi gerekmektedir.

3.3.2. Veri madenciligi yontemleri

Veri madenciligi konusunda birgok yontem ve algoritma bulunmaktadir. Bu yontemler
siiflandirilacak olursa 3 ana baglik karsimiza ¢ikar. Veri madenciligi yontemleri

siiflandirma, kiimeleme ve birliktelik kurallar1 olarak 3 ana baglhiga ayrilir.

3.3.2.a. Smiflandirma

Siiflandirma, veri madenciliginde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Smiflandirma, smifi
tanimlanmus verileri kullanarak, sinifi belli olmayan verilerin sinifin1 tahmin etmek igin
kullanilan bir yontemdir. Siniflandirma iki adimdan olusan bir islemdir. Birinci adimda
kullanilacak model olusturulmaktadir. Veriler siniflandirma algoritmasina tabi tutularak

siniflandirma kurallar1 olusturulur. Ikinci adimda ise olusturulan siiflandirma kurallari,
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smift belli olmayan veriler iizerine uygulanarak simifi tahmin edilir (Han and Kamber
2001).

Baslica smiflandirma yontemleri karar agaclari, yapay sinir aglari, genetik algoritmalar,
naive-bayes, destek vektorleri ve k-en yakin komsu algoritmasidir. Smiflandirma

yontemi genellikle bir tahmin yapma problemi s6z konusuysa kullanilir.

3.3.2.b. Kiimeleme

Kiimeleme, veriler igerisinde bulunan benzerliklere gore verilerin gruplandirilmasi
islemidir. Bu islem birbirine benzer olan verilerin ayn1 kiimede, birbirinden farkli olan
verilerin, nesnelerin ise ayr1 kiimelerde yer almasiyla gerceklestirilir. Kiimeleme
yontemi, verilerin gruplandirilmasinit kapsadigi i¢in bir¢ok alanda kullanilmaktadir.
Pazar aragtirmalari, desen tanima, resim igsleme ve uzaysal harita verilerinin analizinde

kullanilmaktadir (Ozkan 2008).

3.3.2.c. Birliktelik kurallar1

Birliktelik kurallari, veriler igerisinde bulunan birliktelik kurallarinin ¢ikarilmasi
islemidir. Veriler igerisindeki biitiin kombinasyonlara bakilarak, verilerin birbirleriyle
olan iligkileri incelenerek birtakim Oriintiiler, birliktelikler kesfedilmeye caligilir.
Birliktelik kurallar1 genellikle “eger su olursa daha sonra bu olur” seklinde ifade

edilebilir (Akpinar 2000).

Birliktelik kurallar1 genellikle pazarlama alaninda kullanilmaktadir. Pazar sepeti
analizlerinde genellikle bu veri madenciligi yontemi kullanilmaktadir ve bu yontemle

kullanicilarin alisveris aliskanliklar1 saptanmaktadir (Ozkan 2008).
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3.3.3. Veri madenciliginin uygulama alanlari

Veri madenciliginde bircok yontem ve algoritmalar bulunmaktadir. Bu yontem ve

algoritmalarin kullanildig1r sektor ve uygulama alanlar1 Giiveng (2001) tarafindan

asagidaki gibi siralanmistir.

Pazarlama

Miisteri gruplandirmasinda.
Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin kurulmasinda.
Cesitli pazarlama kampanyalarinda.

Mevcut miisterilerin elde tutulmasi igin gelistirilecek pazarlama stratejilerinin

olusturulmasinda.

Pazar sepeti analizinde.
Capraz satis analizleri.
Miisteri degerleme.

Miisteri iligkileri yonetiminde.
Cesitli miisteri analizlerinde.

Satis tahminlerinde.

Bankacilik

Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli korelasyonlarin bulunmasinda.
Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespitinde.

Miisteri segmentasyonunda.

Kredi taleplerinin degerlendirilmesinde.

Usulsiizliik tespitinde.

Risk analizlerinde.

Risk yonetiminde.
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Sigortacilik

e Yeni polige talep edecek miisterilerin tahmin edilmesinde.
¢ Sigorta dolandiriciliklarinin tespitinde.

e Riskli miisteri tipinin belirlenmesinde.

Perakendecilik

e Satis noktasi veri analizleri.
e Alis-veris sepeti analizleri.

e Tedarik ve magaza yerlesim optimizasyonu.

Borsa

Hisse senedi fiyat tahmini.

Genel piyasa analizleri.

Hisse tespitlerinde.

Alim-satim stratejilerinin optimizasyonu.

Telekomiinikasyon

o Kalite ve iyilestirme analizlerinde.

e Hatlarin yogunluk tahminlerinde.

Saglik ve Ilag

Test sonuglarinin tahmini.

Uriin gelistirme.

T1bbi teshis.

Tedavi siirecinin belirlenmesinde.
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Endiistri

e Kalite kontrol analizlerinde.
e Lojistik.

e Uretim siireclerinin optimizasyonunda.

Egitim

e Ogrenci davraniglarinin 6ngoriilmesi.

e Ogrencilerin ders se¢gme egilimlerinin belirlenmesi.

3.4. Smiflandirma

Siniflandirma, veri madenciliginde sik¢a kullanilan bir yontemdir. Siiflandirma, sinifi
tanimlanmis verileri kullanarak, sinifi belli olmayan verilerin sinifin1 tahmin etmek igin
kullanilan bir yontemdir. Siniflandirma iki adimdan olusan bir islemdir. Birinci adimda
kullanilacak model olusturulmaktadir. Veriler siniflandirma algoritmasina tabi tutularak
siniflandirma kurallar1 olusturulur. Ikinci adimda ise olusturulan siniflandirma kurallari,
smif belli olmayan veriler iizerine uygulanarak simnifi tahmin edilir (Han and Kamber

2001).

Sekil 3.5°de goriildiigii gibi smniflandirma islemi iki agsamadan olugmaktadir. Birinci
asama (A) O0grenme asamasidir. Bu asamada veriler siniflandirma algoritmasina tabi
tutularak siniflandirma kurallar1 olusturulur. Ikinci asama (B) simiflandirma asamasidir.
Bu asamada ise birinci asamada olusturulan siniflandirma kurallarinin dogrulugu test
verileri ile tespit edilir. Eger smiflandirma kurallariin dogrulugu kabul edilebilirse,

yeni verinin kredi karari, siniflandirma kurallarina bakilarak bulunur.

Sekil 3.5’deki 6rnekte yeni veri Cagri, Orta Yas, Diistik seklindedir. Bu verinin kredi

kararini1 bulmak i¢in siniflandirma kurallarina bakarsak, yeni verimizin yast = orta yas
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ve geliri = diislik oldugundan 3.siiflandirma kuralinin kredi karar1 yeni verimizin kredi

karar1 olur. Sonug olarak yeni verimizin kredi karar1 riskli olarak tahmin edilir.

o] S—
VERI KUMESI

Adi Yasi Geliri  Kredi Karari

Ali Geng Dusuk Riskli

Ayse Geng Dusuk Riskli

Mehmet Orta Yas Yiuksek Guavenli

Hamdi Orta Yas Duasuk Riskli

Siniflandirma Kurallarn

Semra Yash Dusuk Gavenli

Furkan Yash Orta Guvenli

Osman Orta Yas Yuksek Guvenli

E(:SER yas = geng ISE kredi karari = riskli

EGER gelir = yuksek ISE kredi karari = guvenli
EGER yas = orta yas ve gelir = dusuk
ISE kredi karari = riskli
(8)
[ Siniflandirma Kurallan ]
| Test Verisi |
gri, Orta Y usuk
Adi Yasi Geliri  Kredi Karari {Gagn,.ona Yas, Diglk)
Kredi Karari ?

Orhan Yasl Dusuk Guvenli

Salih Orta Yas Dusuk Riskli

Elif Orta Yas Yiksek Guvenli

Riskli

Sekil 3.5. Siniflandirma islemi
*(A) Ogrenme asamasi, (B) Stmflandirma Asamasi (Han and Kamber 2001)
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Siniflandirma yapmak i¢in birgok yontem ve algoritma gelistirilmistir. Bu yontem ve
algoritmalarin en yaygin olanlar1 karar agaclari, istatistige dayali algoritmalar, mesafeye

dayali algoritmalar, yapay sinir aglar1 ve genetik algoritmalardir (Silahtaroglu 2008).

3.4.1. Karar agaclar

Karar agaclart veri siniflandirma  yontemlerinden birisi  olup  smiflandirma
problemlerinde ¢ok¢a kullanilmaktadir. Karar agaglar1 yonetiminde ilk 6nce bir agag
olusturulur, daha sonra veri tabanindaki kayitlar bu agaca uygulanir ve ¢ikan sonuca

gore de bu kayitlar simiflandirilir (Silahtaroglu 2008).

Karar agaglarinin, Kuruluslarinin ucuz olmasi, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri
taban1 sistemleri ile kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin yiiksek olmasi

nedenleriyle siniflandirma yontemi igerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir

(Giirsoy 2009).

Karar agaglar1 veri kiimesindeki herhangi bir alana karsilik gelen karar diigiimlerinden,
o alandaki degerleri belirten dallardan ve smifi belirten yapraklardan olusan, akis

diyagrami seklindeki aga¢ yapilaridir (Han and Kamber 2001).

Karar agaglari, aga¢ yapisinda bir akis semasina benzer. Agag ii¢ tip diiglimden olusur
(Tan et al. 2005).

e Kok diigiimii: Karar agacinin tepesinde bulunur, kendisine gelen bir baglant1 (dal)
bulunmazken kendisinden disartya baglant: olabilir.

e I¢ diigiimler: Kendisine gelen bir baglantiya sahipken iki ya da daha fazla
kendisinden giden baglantiya sahip olan diiglimlerdir.

e Yaprak ya da ug¢ diigiimler: Yaprak ya da u¢ diigiimlerin kendisine gelen bir

baglantisi vardir, ancak kendisinden giden baglanti bulunmaz.
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Sekil 3.6’daki karar agaci 6rneginde gorildiigl gibi, karar agaci, agag yapisinda bir akis
semasidir. Ornekte sicaklik alanina sahip olan ve karar agacinin tepesinde bulunan
diigiim karar agacinin kok diigtimiidiir. Diiglimlerden ayrilan ve o diiglimiin 6zelliklerini
belirten baglantilara ise dal denilmektedir. Dikddrtgen seklinde olan ve igerisinde sinif
alaninin degerlerini bulunduran u¢ diiglimler, yaprak olarak tanimlanmaktadir.
Goriildiigii gibi yapraklara bir baglant1 gelmekte ancak kendisinden diger bir diigiime
baglant1 gitmemektedir. Bu ornekteki i¢ diigiim ise agaclar alanina sahip diiglimdiir.
Goriildigl gibi agaglar alanina bir baglanti gelmekte, agaglar diiglimiinden ise

baglantilar diger diigimlere gitmektedir. Bu 6zelliginden dolay1 agaglar diigiimii bir i¢

Yitksek Normal Dﬂﬁﬁk

diigiimdiir.

A4

Yapraksiz Sari Yesil

Sekil 3.6. Karar agac1 drnegi

3.4.2. Karar agaclarinda kullanilan algoritmalar

Karar agaclarinda kullanilan algoritmalar asagidaki gibi gruplara ayrilabilir.
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¢ Entropiye dayal algoritmalar

e ID3

e C45,C5

¢ Siniflandirma ve regresyon agaclari

e Twoing

e Gini

e SLIQ (Supervised Learning In Quest — Arastirmada Denetimli Ogrenme)

e SPRINT (Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees)

3.4.2.a. ID3 algoritmasi

ID3 algoritmast Ross Quinlan tarafindan gelistirilmis bir karar agaci algoritmasidir
(Quinlan 1986). ID3 algoritmasi1 C4.5 algoritmasinin onciisiidiir ya da C4.5 algoritmasi
ID3 algoritmasinin gelismis versiyonudur denilebilir (Anonymous 2013). ID3
algoritmasi1 entropi tabanl: bir algoritmadir. Entropi veri kiimesindeki belirsizligin bir

olgiisiidiir (Shannon 1948).

Sekil 3.7 gosterilen veri kiimesinde adi, yasi, geliri, kredi karar1 alanlart bulunmaktadir.
Bu alanlardan kredi karar1 alani, veri kiimesinin smifidir. Eger veri kiimesindeki biitiin
verilerin kredi kararlar riskli olsaydi entropi degeri yani belirsizlik sifir (0) olurdu.
Bunun tam tersi yani simif alanindaki farkli veriler esit sayida olsaydi (buradaki 6rnekte
3 tane riskli 3 tane giivenli simifi bulunmaktadir) entropi maksimum deger olan 1
olurdu. Bu durumda entropinin 0 ile 1 arasinda deger aldigi anlagilmaktadir. Entropinin
0 olmas1 belirsizlik yok, entropinin 1 olmasi ise tam bir belirsizlik var anlamina

gelmektedir (Silahtaroglu 2008).



22

‘ VERI KUMESi|

Adi Yasgi Geliri  Kredi Karari
Ali Geng Dasuk Riskli
Ayse Geng Dasuk Riskli
Mehmet Orta Yas Yuksek Guavenli
Hamdi Orta Yas Dasuk Riskli
Semra Yasl Dusuk Guvenli
Furkan Yasl Orta Guvenli

Sekil 3.7. Veri kiimesi 6rnegi

ID3 algoritmasi ile karar agaci olusturma

Cizelge 3.3’de gosterilen veri kiimesine, ID3 algoritmasini uygulayarak veri kiimesinin

karar agaci1 asagidaki gibi olusturulabilir.

Cizelge 3.3. ID3 algoritmasi i¢in 6rnek veri kiimesi

NO | GELIR | YAS | BORC PERFORMANS KARAR
(Odeme Performans1) | (Kredi karari)
1 Yiiksek | Geng Var Koti Riskli
2 | Yiiksek | Geng Var Iyi Giivenli
3 | Yiksek | Orta Var Koti Giivenli
4 Orta Yash Var Koti Riskli
5 Distik | Yash Yok Koti Gilivenli
6 Diisiik | Yash Yok Iyi Giivenli
7 | Diisik | Orta Yok Iyi Giivenli
8 Orta Geng Var Koti Riskli
9 Dusiik | Geng Yok Koti Riskli
10 Orta Yasgh Yok Kotii Giivenli
11 Orta Geng Yok Iyi Giivenli
12 Orta Orta Var Iyi Giivenli
13 | Yiiksek | Orta Yok Kotii Giivenli
14 Orta Yash Var Iyi Giivenli




23

Once veri kiimesinin smifi belirlenir. Bu veri kiimesinde sinif karar alanidir. Ciinkii bu
veri kiimesiyle bir bankaya gelen miisteriye kredi verme riski 6l¢iilmektedir. Sonrasinda

yapilacak ilk ig genel entropiyi hesaplamaktir.

Entropi H(S) = — Zl ,(pilog,(p;)) formiilityle hesaplanir (Shannon , 1948). Sumf
sayilarina bakilirsa 4 adet riskli smifindan 10 adet ise gilivenli sinifindan bulundugu
goriiliir. Bunlarin olasiliklart yani p; degerleri p; = i , P2 = g seklindedir. Bu

durumda genel entropi agagidaki sekilde hesaplanir.

4 4 10 10
H(KARAR) = — (ﬁlngﬁ + ﬁlogz ﬁ) = 0.863

1. Adim: Karar Agacinin Kok Diigiimiiniin Bulunmasi

Kok diigimiinii bulabilmemiz i¢in sinif alan1 hari¢ biitiin alanlarin kazang degerlerinin
hesaplanmas1 gerekmektedir. Kazanci en yiiksek olan alan, karar agacinin kok
diiglimiinii olusturur. Kazang, sinif alaninin entropisinden (genel entropi) hangi alan

icin kazang hesaplaniyorsa o alanin entropisi ¢ikartilarak bulunur.
Kazancin Formiilii

Kazang(X,T) = H(T) — H(X,T)
H(X,T) = EH(T-)
' IT|

i=1

a- Gelir alam icin kazan¢ hesabi



24

Yukarida bulunan degerler kazang formiiliinde yerine konularak gelir alan1 i¢in kazang

hesaplanir.

1. Bu asamada ilk 6nce gelir alanindaki her bir verinin tekrar miktar1 hesaplanir.
GELiRyﬁksek =4, GELIR ¢y = 6, GELiRdﬂ&-ik =4

2. Gelir alanindaki her bir verinin entropisi hesaplanir.

. 1 1 2 2
H(GELIR yjksek) = — (Zlogz 2T 7log: Z) =0.811

. 2 2 4 4

H(GELIRorta) — (glog2€+ glOgZ g) = 0.918
; 1 1 3 3

H(GELIRgusux) = — (Zlogz i Z1og2 Z) =0.811

Geliri diisiik olan verilerin entropisi hesaplanirken, veri kiimesine bakildiginda geliri
diisiik olan 4 adet veri oldugu goriiliir. Bu 4 adet veriden de sadece 1 tanesi riskli

smifina ait, 3 tanesi giivenli sinifina aittir.

3. Gelir alaninin entropisi hesaplanir.

. 4 6 4
H(GELIR, KARAR) = (ﬁ * (0.811 + E* 0.918 + 12 * 0.811> = 0.856

4. Bulunan degerler kazan¢ formiiliinde yerine konularak gelir alani i¢in kazang

hesaplanir.

Kazan¢(GELIR, KARAR) = 0.863 — 0.856 = 0.007
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b- Yas alam icin kazang hesabi

YASgeng =5, YASqrta = 4 ’YASyasll =5

3 3 2 2
H(YASgen,) =-— (glog2§+ g1og2 g) =0.971
4 4
H(YA$orta) = - (Z 1082 Z) =0
1 1 4 4
H(YASyasn) =-— (g 1ogZg + g1og2 g) = 0.722

5 4 5
H(YAS, KARAR) = (E * 0971 + 2" 0+ v 0.722) = 0.605

Kazang(YAS, KARAR) = 0.863 — 0.605 = 0.258
C- Borg alani icin kazanc hesabi
BORCyar = 7, BORCyok = 7

3 3 4 4
H(BORCVar) = - (; Ing ; + 7log2 ;) = 0.985

1 1 6 6
H(BORCyox) = —<7log27+ 71og2 7) = 0.592

7 7
H(BORC, KARAR) = (E* 0.985 + v 0.592) = 0.788

Kazang(BORC, KARAR) = 0.863 — 0.788 = 0.075
d- Performans alani i¢in kazang hesabi

PERFORMANS;y; = 6 , PERFORMANS 5 = 8
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6 6
H(PERFORMANS;y;) = -— (glogz g) =0
4 4 4 4
H(PERFORMANSsti) = — (glogzg + glog2 §> =1

6 8
H(PERFORMANS, KARAR) = (ﬁ* 0+ 1) =0.571

Kazang(PERFORMANS, KARAR) = 0.863 — 0.571 = 0.292
Cizelge 3.4’e bakildiginda kazanci en fazla olan alanin performans alani oldugu

goriilmektedir. Bu durumda performans alani karar agacimizin kok digimiini

olusturur.

Cizelge 3.4. Birinci adimda olusan kazang degerleri

ALAN KAZANC
Gelir 0.007
Yas 0.258
Borg 0.075
Performans 0.292

Performans alaninin iyi degerlerine bakildiginda, biitiin iy1 verilerinin simifinin giivenli

oldugu goriiliir. Bu durumda, performans alani iyi degerinde dallanma yapmaz ve

agacin ilk yapragini olusturur. Karar agacinin ilk asamasi Sekil 3.8’deki gibi ¢izilir.

iyi Kotii
N ?
]
Sekil 3.8. Birinci adim sonucunda olusan karar agact

2. Adim: Performans Alaninin Kétii Degeri I¢in Dallanma
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Bu adimda birinci adimda yapilan islemler tekrar edilir. Ancak veri kiimesi Cizelge

3.5°de goriildiigl gibi sadece performansi kotii olan verileri igerir.

Cizelge 3.5. ikinci adimda olusan veri kiimesi

NO | GELIR | YAS | BORC PERFORMANS KARAR
1 | Yiksek | Geng Var Koti Riskli
3 | Yiiksek | Orta Var Koti Giivenli
4 Orta Yash Var Koti Riskli
5 | Disik | Yash Yok Koti Giivenli
8 Orta Geng Var Koti Riskli
9 | Diusik | Geng Yok Koti Riskli

10 Orta Yash Yok Koti Gilivenli
13 | Yiiksek | Orta Yok Koti Giivenli

Karar sinifina bakildiginda, 4 adet riskli sinifina ait veri, 4 adet giivenli sinifina ait veri
oldugu goriilmektedir. Bu durumda ikinci adimdaki genel entropi asagidaki sekilde

hesaplanir.

4 4 4 4
H(KARAR) = — (glogzg + glog2 §> =1

Bu adimda performans alan1 kok diiglimii oldugundan, performans alani ve sinif alani

hari¢ gelir, yas ve borg alanlari i¢in kazang degerleri hesaplanir.
a- Gelir alani icin kazang hesabi

GELIRgksek = 3, GELIRgrta = 3, GELIR gy = 2

. 1 1 2 2

H(GELIRyjksek) = — (510g2§+ §log2 §) =0.918
: 1 1 2 2

H(GELIR ) = — (§ log, 3 + §log2 §> =0.918

- 1 1 1 1
H(GELIRgysar) = — (E log, 5 + >log, E) =1
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. 3 3 2
H(GELIR, KARAR) = <§ * 0.918 + §* 0.918 + 3 * 1) = 0.938

Kazang¢(GELIR, KARAR) = 1 — 0.938 = 0.062
b- Yas alam icin kazang hesabi

YASgeng =3, YASorta = 2 ’YASyasll =3

3 3
H(YASgen,) =-— <§1og2 5) =0
2 2
H(YASorta) = - (E log, E) =0
1 1 2 2
H(YASyasn) =-— (§ log, 3t §log2 5) =0.918

3 7 3
H(YAS, KARAR) = <§ * 0+ §* 0+ 3 * 0.918) = 0.344

Kazanc¢(YAS, KARAR) = 0.863 — 0.344 = 0.656
C- Borg¢ alan icin kazanc hesabi

BORCy,r = 4, BORCy ) = 4

1 1 3 3

H(BORCyyr) = — (ZlOgZZ + Zlogz Z) = 0.811
1 1 3 3

H(BORGyok) =— (Zlogzz+ Zlogz Z) = 0.811

4 4
H(BORC, KARAR) = <§ *0.811 + 3 * O.811> = 0.811

Kazan¢(BORC, KARAR) =1 —0.811 = 0.189

Cizelge 3.6’e bakildiginda kazanci en fazla olan alanin yas alan1 oldugu goriiliir.

Cizelge 3.6. Ikinci adimda olusan kazang degerleri

ALAN KAZANC
Gelir 0.062
Yas 0.656
Borg 0.189
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Bu durumda yas alani, karar agacinin ikinci diizeydeki diigiimii olarak segilir ve karar

agaci, ikinci asama sonucunda Sekil 3.9°daki gibi ¢izilir.

Performans

i Kiti

Sekil 3.9. ikinci adim sonucunda olusan karar agaci

3. Adim: Yas Alaninin Yasgh Degeri Icin Dallanma

Bu adimda birinci adimda yapilan islemler tekrar edilir. Ancak veri kiimesi Cizelge

3.7°de goriildiigl gibi sadece performans = kotii ve yas = yasli olan verileri igerir.

Cizelge 3.7. Ugiincii adimda olusan veri kiimesi

NO | GELIR | YAS | BORC PERFORMANS KARAR
4 Orta Yash Var Koti Riskli
5 | Disik | Yash Yok Koti Giivenli

10 Orta Yash Yok Koti Giivenli

Karar sinifina bakildiginda 1 adet riskli sinifina ait veri, 2 adet giivenli sinifina ait veri
oldugu goriilmektedir. Bu durumda {igiincli adimdaki genel entropi asagidaki sekilde

hesaplanir.
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1 1 2 2
H(KARAR) = - (5 IOgZ § + §10g2 §> =0.918

Bu adimda, performans alani kok diigiimii ve yas alani ikinci diizeyde olusan digiim

oldugundan, sadece gelir ve borg alanlari i¢in kazang hesabi yapilir.
a- Gelir alan1 icin kazang hesabi

GELIRgr = 2, GELIRgggur = 1

| 11 1 1
H(GELIRyra) = — (E log, 5 + Elogz E) =1
. 11
H(GELIRgga) = — (Tlogz I) — 0

. 2 1
H(GELIR, KARAR) = <§ * 1+ §> = 0.667

Kazang¢(GELIR, KARAR) = 0.918 — 0.667 = 0.251

b- Borg¢ alam i¢in kazan¢ hesabi

BORGyar = 1,BORGy ) = 2

1 1

H(BORCyy) =-— (I log, I) =0
2 2

H(BORCyox) =-— (Elogz E) =0

1 2
H(BORC, KARAR) = (5*0 + 5*0) =0

Kazan¢(BORC, KARAR) = 0.918 — 0 = 0.918

Cizelge 3.8’e bakildiginda kazanci en fazla olan alanin borg alani oldugu goriiliir.
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Cizelge 3.8. Uciincii adimda olusan kazang degerleri

ALAN | KAZANC
Gelir 0.251
Borg¢ 0.918

Bu durumda borg alani, karar agacinin, ti¢iincii diizeydeki diigiimii olarak segilir. Borg
alaninin degerlerine Cizelge 3.7°ye bakildiginda, “var” degeri icin karar riskli, “yok™
degerleri igin ise karar gilivenli oldugu goriilir. Bu durumda aga¢ baska dallanma
yapmaz ve algoritma burada sonlandirilir. Algoritma sonucunda karar agaci, Sekil

3.10’daki gibi olusur.

iyi~ Kotii

Sekil 3.10. ID3 algoritmas1 sonucunda olugan karar agaci

Bu karar agacimi kullanilarak, sinifi belli olmayan bir verinin smnifi tespit edilebilir.
Gelir = Diisiik, Yas = Orta, Bor¢ = Var, Performans = Kétii seklinde Cizelge 3.3’deki
veri kiimesinde olmayan bir verinin smifin1 tahmin edilirken Sekil 3.10’daki karar
agacina bakilarak sinif tahmin edilebilir. Yeni verinin performans alaninin degeri “kotii‘
ve yas alaninin degeri “orta” oldugundan diger alanlara bakilmadan yeni verinin sinifi

“giivenlidir” denilebilir.
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3.4.2.b. C4.5 algoritmasi

C4.5 algoritmas1 ID3 algoritmasi gibi Ross Quinlan tarafindan gelistirilmis bir
algoritmadir. C4.5, ID3 algoritmasindan daha {stiin bir algoritma olup ID3
algoritmasinin eksikliklerini gidermistir (Quinlan 1996).

C4.5 algoritmasi ile birlikte ID3 algoritmasinda olmayan bir takim 6zellikler gelmistir.

Bu ozellikler;

e Karar agaci olusturulurken sayisal degerlere sahip alanlar kullanilabilir
o Kayip veriler ile islem yapilabilir

e Karar agaci olusturulduktan sonra budanabilir.

Sayisal Degerlere Sahip Niteliklerin Donitistiiriilmesi

ID3 algoritmasi sadece kategori seklinde (giivenli — riskli, iyi - kétii vs.) olan veriler ile
calisabilmektedir. 1D3 algoritmasinin bir iist versiyonu olan C4.5 algoritmasinda bu

problem giderilmistir (Quinlan 1996).

Cizelge 3.3’de ID3 algoritmasini anlatilirken verilen veri kiimesinin sayisal degerleri
iceren sekli, performans alani sayisallastirilarak Cizelge 3.9’de verilmistir. Performans
alaninin, kiginin bor¢ 6deme performansini gosteren puanlama sistemi ile olusturuldugu

varsayilmaktadir.
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Cizelge 3.9. Sayisal degerlere sahip veri kiimesi

NO | GELIR | YAS | BORC PERFORMANS KARAR
1 | Yiksek | Geng Var 20 Riskli
2 | Yiiksek | Geng Var 80 Giivenli
3 | Yiiksek | Orta Var 30 Giivenli
4 Orta Yash Var 30 Riskli
5 | Disik | Yash Yok 25 Giivenli
6 | Disik | Yash Yok 75 Guvenli
7 | Diisiik Orta Yok 80 Guvenli
8 Orta Geng Var 35 Riskli
9 | Disik | Geng Yok 40 Riskli

10 Orta Yash Yok 35 Giivenli
11 Orta Geng Yok 90 Giuvenli
12 Orta Orta Var 95 Giivenli
13 | Yiiksek | Orta Yok 25 Guvenli
14 Orta Yash Var 70 Giivenli

C4.5 algoritmas1 ID3 algoritmasindan farkli olarak Cizelge 3.9’daki performans
alaninin sayisal verilerini doniistiirebilir. Doniigtiirme iglemi i¢in bir esik degerinin
hesaplanmasi1 gerekmektedir. Bu esik degeri performans alanini iki ayr1 kategoriye
bolecektir ve bu esik degeri hesaplanirken en biiyiik bilgi kazancinin saglanmasi hedef
alinmalidir. Esik degeri hesaplanirken 6nce hesaplanan alanin veri kiimesindeki biitiin
verileri { vy, v,, V5 .... vy, } seklinde kiimelenir. Buradaki ornekte kiime { 20, 25, 30, 35,
40, 70, 75, 80, 90, 95 } seklinde olusturulur. Esik degeri hesaplanirken asagidaki formiil

kullanilir.

Vi + Vit

Kiimenin orta noktalar1 olan (40,70) degerleri formiilde yerine koyulursa esik degeri

asagidaki gibi hesaplanir.

40+ 70
t= =

> 55
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Bu asamada veri kiimesindeki sayisal alanlar iki ayr kategoriye ayirilmig olunur. Bu
kategoriler Performans <55 ve Performans >55 seklindedir. Bu asamadan sonra veri

kiimesi Cizelge 3.10’daki gibi olur.

Cizelge 3.10. Veri kiimesinin yeni goriiniimii

NO GELIiR | BORC PERFORMANS KARAR
(Odeme Performansi)
1 Yiiksek Geng Var Performans <55
2 Yiiksek Geng Var Performans >55
3 Yiiksek Orta Var Performans <55
4 Orta Yash Var Performans <55
5 Diusiik Yash Yok Performans <55
6 Dusiik Yash Yok Performans >55
7 Dusiik Orta Yok Performans >55
8 Orta Geng Var Performans <55
9 Diisiik Geng Yok Performans <55
10 Orta Yash Yok Performans <55
11 Orta Geng Yok Performans >55
12 Orta Orta Var Performans >55
13 Yiiksek Orta Yok Performans <55
14 Orta Yash Var Performans >55

Kayip Verilerin Giderilmesi

C4.5 algoritmasinin, ID3 algoritmasindan iistiin olan bir diger 6zelligi ise veri kiimesine
eksik girilmis veriler ile islem yapabiliyor olmasidir. C4.5 algoritmasinda eger kayip

veriler varsa kazang asagidaki formiille hesaplanir.

Kazan¢(X,T) = F(H(T) — H(X,T))

_ Veri kiimesinde degeri bilinen alanlarin sahip oldugu veri sayisi

Veri kiimesindeki tiim verilerin sayisi

C4.5 algoritmasinda kazang hesab1 asagidaki sekilde yapilir.
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Cizelge 3.11°a bakilirsa 5 nolu verinin Borg alaninda kayip veri oldugu goriiliir. Borg
alaninin kazanci, ID3 algoritmasindan farkli olarak kayip veriler dikkate alinarak

hesaplanmalidir.

Cizelge 3.11. Kayip veriye sahip veri kiimesi

NO | GELIR | YAS BORC _PERFORMANS KARAR
(Odeme Performansi) | (Kredi Karan)

1 Yiiksek | Geng Var 20 Riskli
2 Yiiksek | Geng Var 80 Giivenli
3 Yiiksek | Orta Var 30 Giivenli
4 Orta | Yash Var 30 Riskli
5 Diisiikk | Yash ? 25 Giivenli
6 Diisiik | Yash Yok 75 Giivenli
7 Dusiik | Orta Yok 80 Giivenli
8 Orta | Geng Var 35 Riskli
9 Diisiik | Geng Yok 40 Riskli
10 Orta | Yash Yok 35 Guvenli
11 Orta | Geng Yok 90 Givenli
12 Orta Orta Var 95 Giivenli
13 | Yiksek | Orta Yok 25 Givenli
14 Orta | Yash Var 70 Giivenli

[k nce veri kiimesinin smifi olan karar alaninin entropisi hesaplanir.

H(KARAR) = (41 * 50 10)—0863
T \1a %212 T 14 %82 7) T

Daha sonra Borg alaninin entropisi hesaplanr.

3 3 4 4
H(BORCVar) = - (710g2 ; + 710g2 5) = 0.985

1 1 5 5
H(BORCyok) = —(glogzg+ glog2 g) = 0.650
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7 6
H(BORC, KARAR) = (E * 0.985 + 3 * 0.650) = 0.830

Son olarak kazang F faktoriiyle hesaplanir.

13
Kazang¢(BORC, KARAR) = E(0.863 —0.830) = 0.030

Boylelikle veri kiimesinde bulunan kayip veriler, ID3 algoritmasindan farkli olarak

C4.5 algoritmasinda dikkate alinmistir.
Karar Agaclarinin Budanmasi

Bir yada birka¢ alt agacin yerine yapraklarin koyulmasi islemine karar agaglarinda
budama denilmektedir. Budama yapilarak algoritmanin tahmin yaparken daha az hata
yapacagi umulurken, siniflandirma modelinin kalitesinin artmasi beklenir (Kantardzic

2011).

Weka' programinda Cizelge 3.3’de gosterilen ID3 algoritmasi anlatilirken kullanilan
veri kiimesine C4.5 algoritmasini uygulanirsa, Sekil 3.10 da gosterilen ID3 algoritmasi
ile olusturulmus karar agacinin aksine Sekil 3.11°deki budanmis karar agacini elde

edilir. Weka programinda C4.5 algoritmasinin karsilig1 J48°dir.

! Weka, Yeni Zellanda’daki Waikato Universitesindeki makine 6grenmesi grubu tarafindan gelistirilmis,
makine Ogrenimi algoritmalarmin bir arada barindiran, veri hazirlama, smiflandirma, regresyon,
kiimeleme, iliski kurallar1 ve gorsellestirme araglarini iceren, agik kaynak kodlu bir veri madenciligi
programidir (Anonymous 2011).
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Sekil 3.11. C4.5 algoritmas1 sonucunda olugan karar agaci

Sekil 3.11°e bakilacak olunursa Sekil 3.10°daki karar agacindan farkli olarak Yas =

Yasli i¢in alt aga¢ bulunmamaktadir. Yani bu alt aga¢ budanmustir.

Kurallarin olusturulmasi

Sekil 3.11°deki karar agact géz oniine alinarak kurallar asagidaki gibi olusturulur.

Kural 1 : Eger Performans = lIyi ise Karar = Giivenli
Kural 2 : Eger Performans = Kétii ve Eger Yas = Geng ise Karar = Riskli
Kural 3 : Eger Performans = Kotii ve Eger Yas = Orta ise Karar = Giivenli

Kural 4 : Eger Performans = Kotii ve Eger Yas = Yagh ise Karar = Giivenli

3.4.2.c. Smiflandirma ve regresyon agaclari

Smiflandirma ve regresyon agaglart veri madenciliginde siniflandirma alanina giren
agaclardir. Bu yontem Breiman tarafindan 1984 yilinda ¢ikarilmistir. Siniflandirma ve
regresyon agaclari karar diiglimiinden itibaren agacin iki dala ayrilmasi ile olusturulur

(Breiman 1998).
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Siniflandirma ve regresyon agaglarinda bir diigiimden sadece iki ayr1 dal ¢ikar. Bu
dallanma islemi belirli kurallara goére yapilir. Bu kurallar Twoing ve Gini bdlme

kurallardir.
1. Twoing Bolme Kurah
Twoing bolme kurali Larose (2005) tarafindan asagidaki gibi agiklanmuistir.

Egitim kiimesi aday boliinmeler denilen ikili boliimlere ayrilir. Bir t diiglimiinde egitim
kiimesi iki ayr1 dala ayrilir. Bu dallara aday béliinme denilir. Bu t diigiimiinde tg,; Ve tso
olmak tizere iki ayr1 dal bulunur. Her bir aday boliinmenin uygunluk 6l¢iisii hesaplanir.

Uygunluk ol¢iisii agagidaki formiil ile bulunur.

n
CD(S|t) = 2Psolpsagz |P(j|tsol) - P(jltsag)l
j=1

tso; daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik stitunundaki tekrar sayisi

sol = Egitim kiimesindeki kayitlarin sayisi
b tsqg daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik stitunundaki tekrar sayisi
S48 Egitim kiimesindeki kayitlarin sayisi
P(jlta) = . _ ts?z dakvi k:?\ylltle.lrlln-j s-1n1f-lar1"saylsl .
tso; daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik stitunundaki tekrar sayisi
Pl sas) = tsqag daki kayitlarin j siniflari sayis

tsqg daki herbir nitelik degerinin ilgili nitelik stitunundaki tekrar sayisi

Twoing Bolme Kural Kullanarak Karar Agaci Olusturma

Cizelge 3.12’deki veri kiimesini kullanarak twoing bdlinme kurali asagidaki gibi

agiklanabilir.
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Cizelge 3.12. Twoing boliinme kural1 i¢in egitim kiimesi

. KARAR
NO | GELIR | YAS | BORC (Kredi karari)

1 | Normal | Orta Yok Giivenli
2 | Yiksek | Geng Yok Guvenli
3 | Disiik | Geng Var Riskli
4 | Disik | Yash Var Riskli
5 | Disiik | Yash Yok Guvenli
6 | Normal | Yash Yok Giivenli
7 | Disiik Orta Yok Guvenli
8 | Yiksek | Geng Var Riskli
9 | Disiik | Geng Yok Riskli
10 | Yiiksek | Yash Yok Glivenli

1.Adim

Egitim kiimesi Cizelge 3.13’de gosterildigi gibi ikili aday boliinmelere ayrilir.

Cizelge 3.13. Aday boliinmeler

Aday Boliinme tsol toas

1 GELIR = normal GELIR e {yiiksek, diisiik}
2 GELIR = diisiik GELIR e {yiiksek, normal}
3 GELIR = yiiksek GELIR € {normal, diistik}
4 YAS = orta YAS € {geng, yash}

5 YAS = geng YAS € {orta, yasl}

6 YAS = yash YAS € {genc, orta}

7 BORC = var BORC = yok

8 BORC = yok BORC = var

2.Adim
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Her bir aday boliinme igin olasilik ve uygunluk 6lgiitleri hesaplanir (Burada sadece bir
aday boliinmenin sol degeri icin olasilik hesaplanacak digerleri degerler ise tablo

halinde verilecektir).

tsor dalinin GELIR = Normal alaninin olasiligini asagidaki gibi hesaplanir.

2
Psol,gelir:normal = E =0.2

Gelir alaninda toplam 2 adet normal degeri vardir ve egitim kiimesinde toplam 10 adet

kayit bulunmaktadir.
P(j | tsor) degerini asagidaki gibi hesaplanir.

j degeri, smif alanina karsilik gelmektedir. Cizelge 3.12°deki veri kiimesine
bakildiginda, j degerinin gilivenli yada riskli olacagi anlasilir, bu durumda P(j | tsor)

asagidaki gibi hesaplanir.

) . 2
P (GUVENLI | to)) =5 = 1

o 0
P (RISKLI | too)) =5 = 0

Egitim kiimesinde GELIR = Normal olup Smifi Giivenli olan 2 kayit vardir. Ayni
zamanda GELIR = Normal olan 2 kayit vardir.

Aday boliinmelerin sag ve sol taraflari igin olasiliklar ve kosullu olasiliklar Cizelge

3.14’de ve Cizelge 3.15’de verilmistir.
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Cizelge 3.14. Sol aday boltinme ile ilgili olasiliklar

Tso daki R R - .
Aday Béliinme Kayit Pu GSI:lvenll Elskll P(G;lvenll P(Filskll |
sayisi yis1 ayisi | tsor) sol)
1 (Gelir = normal) 2 0,2 2 0 1 0
2 (Gelir = diisiik) 5 0,5 2 3 04 0,6
3 (Gelir = vyiiksek) 3 0,3 2 1 0,7 0,3
4 (Yas = orta) 2 0,2 2 0 1 0
5 (Yas = genc) 4 04 1 3 0,25 0,75
6 (Yas = vash) 4 04 3 1 0,75 0,25
7 (Borg = var) 3 0,3 0 3 0 1
8 (Bor¢ = yok) 7 0,7 6 1 0,857 0,143
Cizelge 3.15. Sag aday boliinme ile ilgili olasiliklar
Tag Giivenli | Riskli | P(Giivenli | P(Riskli
Aday Boliinme daki | Pgag S
K s ayis1 | Sayisi | tsor) | tsor)
1 GELIR € {yiiksek, diisiik} 8 0,8 4 4 0,5 0,5
2 GELIR € {yiiksek,normal} | 5 0,5 4 1 0,8 0,2
3 GELIR € {normal, diisiik} 7 0,7 4 3 0,571 0,429
4 YAS € {geng, yasli} 8 0,8 4 4 0,5 0,5
5 YAS € {orta, yash} 6 0,6 5 1 0,83 0,17
6 YAS € {genc, orta} 6 0,6 3 3 0,5 0,5
7 (Borg = yok) 7 0,7 6 1 0,857 0,143
8 (Borg¢ = var) 3 0,3 0 3 0 1

Her bir aday béliinme i¢in uygunluk degerinin hesaplanmasi

Sol ve sag aday boliinmeler ile ilgili olasiliklar hesaplandiktan sonra her

bir aday

boliinme i¢in uygunluk oOlciitii hesaplanir. Uygunluk 6lglisii asagidaki formiille

hesaplanir.

n
(D(Slt) = 2Psolpsagz |P(i|tsol) - P(jltsag)l
j=1

1.aday boliinme i¢in uygunluk 6l¢iitii asagidaki gibi hesaplanir.
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®(1|t) =2%0,2%08%*(]1—-0,5/+]0—-0,5]) =0,32

Tiim aday boliinmelerin uygunluk 6l¢iitii Cizelge 3.16°da verilmistir.

Cizelge 3.16. Her bir aday boliinme i¢in uygunluk 6l¢iitii

B(ﬁgiz/ne Psol Psag 2PSOIPsag d(s|t)
1 0,2 0,8 0,32 0,32
2 0,5 0,5 0,5 0,4
3 0,3 0,7 0,42 0,11
4 0,2 0,8 0,32 0,32
> 0,4 0,6 0,48 0,56
6 0.4 0,6 0,48 0,24
7 0.3 0,7 0,42 0,72
8 07 03 0,42 0,72

En biiyiik uygunluk ol¢iitiiniin secilmesi

Cizelge 3.16’da goriildiigii gibi uygunluk olgiitii en bilyiik olan aday boliinmeler 0,72
degerleriyle 7. ve 8. satirdaki aday boliinmelerdir. Bu durumda karar agaci Bor¢ = Var
ve Bor¢ = Yok seklinde iki alt agaca ayrilir. Cizelge 3.12’ye bakildiginda Bor¢ = Var
niteligini kapsayan kayitlar 3, 4 ve 8 nolu kayitlardir. 1, 2, 5, 6, 7, 9 ve 10 nolu kayitlar
ise Bor¢ = Yok niteligini kapsar. Boylelikle karar agaci (3, 4, 8) ve (1, 2, 5, 6, 7, 9)

olarak iki ayr1 dala ayrilir.

Karar agacinin olusturulmasi

Cizelge 3.12’ye bakildiginda Bor¢ = Var niteligi i¢in tiim siniflar Riskli oldugundan 3, 4
ve 8 nolu kayitlarin olusturdugu dallanma yapraga doniisiir. Geriye kalan 1, 2, 5, 6, 7 ve
9 nolu kayitlar ise ayr1 bir karar diiglimii olusturur ve bu karar diiglimi i¢in

algoritmadaki 1. ve 2. adimlar aga¢ tamamlanana kadar tekrarlanir.
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Kok Diigiim

1-10 kayitlar

o
s

Bo-r; = Yok

Karar Diigiim ii

1,2,5,6,7,9,10 nolu kayitlar

Riskli
3,48 nolu kayitlar

Sekil 3.12. 1.dongii sonrasi olusan karar agact

Yukaridaki sekildeki karar agacinin karar diigiimiine twoing boliinme kuralinin 1. ve 2.
adimindaki islemler tekrardan uygulanir ve bu islemler tiim yapraklar olusturuluncaya

kadar devam eder. Sonug olarak asagidaki karar agaci elde edilir.

K&k Diigiim

1-10 kayitlar

Bor¢ = Var Borg = Y°k

A Digimi
1,2,5,6,7,9,10 nolu kayitlar

Riskli
3,4,8 nolu kayitlar

Yag = Geng Yas = Orta,Yagh

Guvenli

B Dugimii
2 ve 9 nolu kayitlar

1,5,7,10 nolu kayitlar

Gelir = Yiiksek Gelir =--l-)ii§iik,_Normal

Riskli
9 nolu kayit

Giivenli

2 nolu kayit

Sekil 3.13. Twoing boliinme kurali nihai karar agaci
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2. Gini Boliinme Kurah

Bu boliinme kurali da twoing bdliinme kurali gibi 6rnek kiimesini sadece iki farkli dala

ayirir. Gini bolme kurali Ozkan (2008) tarafindan asagidaki gibi agiklanmistir.

a) Her nitelik degeri ikili bigimde gruplandirilir.
b) Her bir nitelik ile ilgili sol ve sag taraftaki boliinmeler igin Giniso Ve Ginig,s degerleri

asagidaki formiile gore hesaplanir.

k 2
Ginigy = 1 —Z( Li )
=1 ITsoll
k
Giniggs = 1 — Z <|TRi~|>2
i=1 ' 98

Yukaridaki formiillerde yer alan ifadelerin agiklamalari su sekildedir

k Siniflarin sayisi
T Bir diiglimdeki 6rnekler

|Tso:] Sol taraftaki 6rneklerin sayisi

|Tsqz| Sag taraftaki drneklerin sayisi

L; Sol taraftaki i kategorisindeki 6rneklerin sayisi

R; Sag taraftaki 1 kategorisindeki drneklerin sayis1

c) j nitelik ve n egitim kiimesindeki satir sayis1 olmak {izere asagidaki formiille tiim

niteliklerin Gini degerleri hesaplanir.
.1 . .
Gini; = - (ITsolIGlmsol + |Tsag|Glmsag)

d) Her nitelik i¢in hesaplanan Gini degerleri arasindan en kiigiik olan segilir ve boliinme
bu nitelik tizerinde gergeklestirilir.

e) a adimina doniilerek geriye kalan kayitlarla islem tekrar edilir.
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3.4.2.d. SLIQ

SLIQ algoritmast hem sayisal hem de kategorik verileri siniflandirabilen bir
algoritmadir. Algoritma karar agacinin biiylime asamasinda, sayisal verilerin
degerlendirilmesindeki maliyeti azaltmak i¢in sayisal verileri siniflandirmadan 6nce bu
verileri kiiciikten biiyiie dogru siraya dizer. SLIQ algoritmasi CART ve C4.5
algoritmalarinin aksine her diigiimde siralama yapmaz, sadece agacin biiylime

asamasinin baslangicinda yapar (Manish et al. 1996).

SLIQ algoritmasi agaci dallara ayirirken Gini boliinme kuralimi kullanirken agacin

budanmast isleminde MDL? ilkesini kullanr.

3.4.2.e. SPRINT

SPRINT algoritmas1 SLIQ algoritmasi gibi ¢alisir ancak SPRINT algoritmasinda SLIQ

algoritmasinin eksiklikleri giderilmistir.

SLIQ algoritmasinda siniflandirilacak her kayit basma bir takim verilerin hafizada
bulunmasi gerekmektedir. Siniflandirilacak veriler ne kadar fazla olursa SLIQ
algoritmasinda hafizada tutulmasi gereken veriler artmaktadir. Bu durum ise SLIQ
algoritmasinda smiflandirilacak veriyi kisitlamaktadir. SPRINT algoritmas1 bu

kisitlamalar1 kaldirdigi gibi hizli ve 6lgeklenebilir bir algoritmadir (Shafer et al. 1996).

SPRINT algoritmasi ile karar agaci olusturma

Shafer et al. (1996) SPRINT algoritmasiyla karar agaci olusturmayi asagidaki gibi

acgiklamislardir.

Adiml

2 Minimum Description Length (En Kiigiik Uzunluk Tanimlamasi) (Rissanen 1989)
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Cizelge 3.17°deki egitim kiimesinin her bir niteligi i¢cin Cizelge 3.18’deki gibi birer
nitelik tablosu olusturulur. Eger nitelik sayisal degerlerden olusuyorsa bu degerler

kiiciikten biiyiige dogru siralanir. Kategorik degerler siralanmaz.

Cizelge 3.17. SPRINT algoritmasi i¢in egitim kiimesi

rid Yas Arag Tipi Risk
0 23 Aile Yiiksek
1 17 Spor Yiiksek
2 43 Spor Yiiksek
3 68 Aile Diisiik
4 32 Kamyon Diisiik
5 20 Aile Yiiksek

Cizelge 3.18. Birinci diigiim i¢in degisken listesi

Yas Sif Tid Arag Tipi Smf Tid
17 Yiiksek 1 Aile Yiiksek 0
20 Yiiksek 5 Spor Yiiksek 1
23 Yiiksek 0 Spor Yiiksek 2
32 Diistik 4 Aile Diisiik 3
43 Yiiksek 2 Kamyon Diistik 4
68 Diisiik 3 Aile Yiiksek 5
Adim 2

Egitim kiimesinde goriildiigii gibi yas ve ara¢ tipi diye iki adet nitelik degeri
bulunmaktadir. Kok diigiimiiniin hesaplanmasi i¢in bu iki deger Gini boliinme kuralina

tabi tutulur. Sonug olarak yas alan1 kdk diigiim olarak bulunur.

Adim 3
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Yas alani sayisal verilere sahip oldugu i¢in yas alani i¢in bir bdlme noktasinin

hesaplanmas1 gerekmektedir.

Sayisal verilerin icin bolme noktasinin hesaplanmasi

Sekil 3.14’de gosterildigi gibi veri kiimesi bastan sonra kadar taranir. Her bir verinin
iistlindekiler ve altindakiler olarak iki gruba ayrildiktan sonra bu iki ayrim Gini
boliinme kuralina tabi tutulur. En kiiciik Gini degerine sahip olan pozisyon bdlme
pozisyonu olarak kabul edilir. O pozisyonun bir {istiindeki ve bir altindaki degerin

aritmetik ortalamasi bdliinme degeri olarak kabul edilir.

Degisken Listesi Y D
Cal 0 [ 0
, . st

Yas S Tid . . _ o 2 3

DZ1Syon !

17 | Yuksek | 1 g
20 | Yiksek | 5 Ca 310
23 | Yiksek | 0 | R Cac 1 [ 2
32 | Dugik | 4 | Ll :

43 | Yuksek | 2 Coa| 4 | 2

— = C
68 Diisiik 3 Pozisyon 6 _—7 alt 0 0

Sekil 3.14. SPRINT algoritmasinda sayisal verilerin bdlme noktasinin bulunmasi

Bu ornekte en kiigiik Gini degerine sahip olan pozisyon 3 nolu pozisyon olup, bélme
noktas1t 0 ve 4 nolu kayitlarin yas degerlerinin aritmetik ortalamasi olan 27,5 olarak

hesaplanir.

Adim 4

Bu adimda karar agacinin birinci seviye diigiimleri olusturulur. 3. Adimda bulunan
boliinme noktast ile veri kiimesi iki alt diiglime boliiniir. 27,5 degerinden kiigiik olan 1,

5 ve 0 nolu kayztlar bir diigiim, 4, 2 ve 3 nolu kayitlar ise bagka bir diiglim olustururlar.
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1, 5 ve 0 nolu kayitlarin siniflarinin hepsi tek bir siifa ait oldugundan bu alt boliinme

bir bagka diigiim degil, yaprak olusturur.

Kategorik verilerin bolme noktasinin hesaplanmasi

Kategorik verilerin bolme noktasi hesaplanirken, tiim veri kiimesi bastan sonra kadar

taranir. TUm olas1 ikili boliinmeler bulunur.

Bu 6rnekte olusan olas1 boliinmeler;

1- Arag Tipi = Spor, Arag Tipi € {Kamyon, Aile}
2 - Arag Tipi = Alle, Arag Tipi € {Kamyon, Spor}
3- Arag Tipi = Kamyon, Arag Tipi € {Spor, Aile}

seklindedir. Bu olas1 bdliinmelere Gini boliinme kurali uygulanir ve en diisiik Gini
degerine sahip olan bdliinme kabul edilir. 1 nolu boliinme en diisiik Gini degerine sahip
oldugu i¢cin secilir. Agacin 3 nolu digimi Arag¢ Tipi = Spor,
Arac Tipi € {Kamyon, Aile} seklinde boliiniir ve sonug olarak Sekil 3.15’deki gibi bir

karar agaci ortaya cikar.

Yas < 27,5 Yas >= 27,5

Arag Tipi = Spor Arag ;i'ipi I=Spor

Sekil 3.15. SPRINT algoritmasi ile olusan karar agaci




49

3.4.3. Mesafeye dayal siniflandirma algoritmalari

Mesafeye dayali siniflandirma algoritmalari, siniflandirma yaparken, siiflandirilacak
verinin, veri kiimesindeki diger verilere olan uzakligini kullanarak siniflandirma
yaparlar. Uzaklik dlgiiliirken genellikle Oklid uzaklik baglantis1 kullanilir. Mesafeye

dayal1 siniflandirma algoritmalarindan en ¢ok bilineni k en yakin komsu algoritmasidir.

3.4.3.a. k en yakin komsu algoritmasi

Bu algoritma siniflandirilmasi istenilen yeni veri i¢in egitim kiimesinde bulunan ve yeni
veriye en yakinda bulunan k tane verinin sinifina bakarak yeni verinin sinifin1 tespit

eder.

K en yakin komsu algoritmasinin adimlarin1 Ozkan (2008) asagidaki gibi agiklamistir.

1. k parametresi belirlenir. K parametresi smifi tespit edilecek veriye en yakin
komgularin sayisidir.

2. Egitim kiimesindeki veriler koordinat diizlemi iizerinde listelenir. Sinifi tespit
edilecek olan verinin diger verilere olan uzakliklari tek tek hesaplanir.

3. 2. adimda hesaplanan uzakliklardan en kiigiik olan k tane veri secilir.

4. Segilen verilerin siniflar1 belirlenir ve en ¢ok tekrar eden sinif degeri secilir.

5. Secilen siif tahmin edilmesi beklenen yeni verinin sinifi olarak atanir.

k en yakin komsu algoritmas1 sinifi tespit edilecek veriye en yakin komsular: bulmak

i¢in uzakliklar1 hesaplarken formiilii agsagida bulunan 6klid uzaklik bagintisini kullanir.

D

d(ij) = Z(xij - xjk)z

k=1
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k En Yakin Komsu Algoritmas1 Ornek Uygulama

Cizelge 3.19’daki egitim kiimesini kullanarak (9,5) noktas1 yani x1 = 9, x2 = 5 verisi

icin sinif tayini asagidaki gibi yapilir.

Cizelge 3.19. k en yakin komsu algoritmasi i¢in egitim verisi

No X1 X2 Simif
1 3 4 Evet
2 4 7 Hayir
3 4 4 Hayir
4 5 11 Evet
5 6 9 Evet
6 8 4 Hayir
7 10 8 Hayir
8 11 2 Evet

Adim 1

k degeri 3 olarak belirlenir. Boylelikle (9,5) noktasina en yakin 3 noktanin siniflarinin

bulunmasi gereKir.

Adim 2

(9,5) noktasindan veri kiimesindeki tiim noktalara olan uzakliklar Oklid uzaklik

formiilii ile hesaplanir. Cizelge 3.20°de uzakliklar verilmistir.

Cizelge 3.20. Egitim kiimesindeki verilerin (9,5) noktasina olan uzakliklari

No X1 X2 Simif Uzakhk
1 3 4 Evet 6,08
2 4 7 Hayir 5,39




o1

Cizelge 3.20. Egitim kiimesindeki verilerin (9,5) noktasina olan uzakliklar1 (Devam)

3 4 5 Hayir 5,10
4 5 11 Evet 7,21
5 6 9 Evet 5

6 8 4 Hayir 1,41
7 10 8 Hayir 3,16
8 11 2 Evet 3,61

Adim 3

Ikinci adimda hesaplanan uzaklik degerlerinden en kiiciik olan k(3) tanesi segilir.
Cizelge 3.20’de 6, 7 ve 8 nolu kayitlarin uzaklik degerleri en kiigliktiir yani en yakin 3

adet komsudur.

Adim 4

Ucgiincii adimda secilen kayitlarin smif degerleri bulunur. Cizelge 3.20’ye bakildiginda
6 nolu kaydin simifi Hayir, 7 nolu kaydin simifi Hayir, 8 nolu kaydin sinifi ise Evet’dir.

En ¢ok tekrar eden sinif Hayir sinifidir.

Adim 5

Bu adimda smiflandirilmasi istenilen (9,5) noktasinin sinift 4. Adimda en ¢ok tekrar

eden smifin degeri olan Hayir degeri olarak atanir.

Verilerin Doniistiiriilmesi

K en yakin komsu algoritmasinda bazen, veriler arasinda biiyiik uzaklik farklari olabilir.
Bu farklarin giderilmesi icin veriler (0,1) araligindaki degerlere doniistiiriiliir. Bu islem
min-max normallestirme yontemiyle yapilir. Veri kiimesindeki tiim verilere asagidaki

formiil uygulanarak veriler normallestirirler.
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X = X - Xmin
yemt Xmax Xmin
Agirhikh Oylama

k en yakin komsu algoritmasinin 5. adiminda siiflandirilmasi istenilen noktanin sinifi
tespit edilirken, tekrar sayisi fazla olan siif kabul edilmektedir. Agirlikli oylama
yonteminde bu durum degismektedir. Tekrar eden siniflarin agirliklari hesaplanir ve
agrilig1 fazla olan sinif, yeni gelen verinin sinifi olarak atanir. Siniflarin agirliklari ise

asagidaki formiille hesaplanir.

4D = qane

Burada bulunan d (i, j) ifadesi i ve j verileri arasindaki Oklid uzakligidir.

3.4.4. Istatistige dayal simiflandirma algoritmalar

3.4.4.a. Bayesian siiflandirma algoritmasi

Bu smiflandirma teknigi, veri kiimesindeki tiim verilere bakar ve yeni verinin hangi
smifa ait olmasi gerektiginin olasiligini hesaplar. Olasilig1 en yiiksek olan smif, yeni
verinin smifi olarak atanir. Olasilik hesaplanirken Bayes teoremi kullanilir. Bayes

teoremi asagidaki gibi ifade edilebilir (Anonymous 2012).

P(xi|C)P(Cy)

P(Cllxi) = P(xl|C1)P(C1) + P(XLICZ)P(CZ)

o C;ve Cyiki ayr1 snif
e P(x;|Cy) , x; nin Cy sinifinda olma olasilig

e P((C;), Cq smifinin veri kiimesinde bulunma sikligi



53

Bayes Siniflandirma algoritmasinin yalanci kodu asagidaki gibidir.

Girdiler: Veri kiimesi: D
Smiflar: C;,i=1,2,3 ...n

Smiflandirilacak veri: R

BASLA
DO FOR each C;
P(xi|C))P(C))
H 1 => P(Cilxj) = ——=—————
esapla (Ci|x) o0
LOOP
R’nin smifina en biiyiik olasiliga sahip olan C’nin sinifini ata

BITIR

3.4.4.b. Regresyon

Regresyon analizi bagimli bir degisken ile bagimsiz degisken yada degiskenler

arasindaki iligkinin matematiksel bir denklem seklinde yazilmasidir (Taha 1968).

Regresyon analizi sadece bir bagimli degisken ile bir bagimsiz degisken arasinda

gerceklesiyorsa, basit regresyon analizi olarak ifade edilirken, birden fazla bagimsiz

degisken arasinda gergeklesiyorsa, ¢oklu regresyon analizi olarak ifade edilir. Ayrica

regresyon analizi kurulan denkleme gore de dogrusal ya da dogrusal olmayan regresyon

analizi olarak ikiye ayrilabilir (Silahtaroglu 2013).

x ile bagiml degisken y arasindaki ¢oklu regresyon formili y = a + byx; + byx, +

«++ bpx, + ¢ seklinde yazilabilir. Bu denkleme veri madenciligi gozIligi ile

bakildiginda y smiflar1 temsil ederken x ise smiflandirilacak verinin degerini temsil

eder.
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3.4.4.c. CHAID algoritmasi

CHAID algoritmasi aslinda bir karar agaci algoritmasidir. Ancak istatistikte bilinen Ki-
kare testi yontemi, algoritmanin esasini olusturdugu i¢in istatistige dayali siniflandirma
algoritmalari arasinda yerini almistir. CHAID algoritmasi, 1980 yilinda Gordon V. Kass
tarafindan gelistirilmistir. CART algoritmast gibi ikili karar agaglar1 iireten bir

algoritmadir (Kass 1980).

CHAID algoritmasinin yalanci kodu asagidaki gibidir.

Girdiler: Veri Kiimesi
Degisken Sayist
Her bir degiskendeki farkli deger sayisi
BASLA
DO FOR her bir tahminleyici degisken (X)
IF (X > iki farkli deger)
DO UNTIL (x = iki fakli deger)
Tiim degerleri Diger Degerlerle ikili Ki-Kare testine sok ve en biiyiik p
degeri veren ikilileri tek deger olarak etiketle
Tiim iki degerli degiskenler igin sinif degiskenine gore ki-kare degerini hesapla
En kiicilik p degerine sahip degiskenden dal yarat
LOOP
BITIR

3.4.5. Yapay sinir aglar:

Yapay sinir aglar1 canli organizmalarda bulunan biyolojik sinir yapisindan esinlenerek
gerceklestirilmisgtir.  Canlilarda bulunan biyolojik sinir sistemlerinin  §grenme
ozelliklerini 6rnek olarak ¢alisan bir bilgi isleme modelidir. Biyolojik sinir sistemlerinin
O0grenme, iliskilendirme, smiflandirma, genelleme, tahmin gibi islemlerini

gerceklestirmeyi hedefler.
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Sekil 3.16’da goriildiigii gibi, yapay sinir aglariin yap1 tast olan yapay sinir hiicreleri,
girdiler, agirliklar, birlestirme fonksiyonu, aktivasyon fonksiyonu ve ¢iktilar olmak

tizere bes temel boliimden olusur (Giirsoy 2009).

Kl \
W
Xz ‘__‘\\\
Wo net Y
X w rome ) | pemaron I Gikelar
: ’ Fonksiyonu Fonksiyonu
/‘Mr
X,

Sekil 3.16. Yapay sinir hiicresi

Biitlin sinir ag1 modellerinde X; giris degerleri, W; agirlik kat sayilart ile carpilarak

toplanir ve net denilen ¢ikis bulunur:

net = inWi =X.W

i

Yapay sinir hiicresi ikili bigimde ifade edilecegi zaman net degeri belirli bir esik

degerinden gecirilerek, esigin lstiinde ise 1, altinda ise 0 degeri iiretilir.
y= f(X.W) = f(net)

Burada f fonksiyonu esikleme yani aktivasyon fonksiyonudur. En ¢ok kullanilan
aktivasyon fonksiyonlart olan step (a), signum (d), sigmoid (b) ve dogrusal (c)

aktivasyon fonksiyonlari, Sekil 3.17°de gosterilmistir. Bunlardan step ve signum
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fonksiyonlart genellikle Oriintii tanima ve siniflandirma islemlerinde kullanilmaktadir

(Nabiyev 2005).

f(net) , f{net) A

+] Fereeneny —_——— +1 /,_
net / net

0 t 0
3 net=t o -
) fe)={y o2, b) f(net) = 1o
f(net) , flnet) o
+1
0 ne} ne}
> 0 2
—_—T -]
_ _ L net > 0
c) f(net) = net d) f(net) = sgn(net) = {—1, net < 0

Sekil 3.17. Yapay sinir aglarinda kullanilan aktivasyon fonksiyonlar1 (Nabiyev 2005)

Bir yapay sinir ag1 uygulamasi, Gilrsoy (2009) tarafindan Sekil 3.18’deki gibi
gosterilmistir. Uygulamada bir bankanin miisterilerinin kredi basvurularinda
olusabilecek risk tahmin edilmektedir. Miisteri bilgileri alinmakta ve bir tahmin modeli

kurulduktan sonra yeni bagvurular degerlendirilirken bu modelden faydalanilmaktadir.
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Yas: 25 Evli Bekar Bosanmis 12 Aylik

%18 982
ivi KOTO

Sekil 3.18. Yapay sinir ag1 uygulamasi (Giirsoy 2009)

3.4.6. Genetik algoritmalar

Genetik algoritmalar ilk defa John Holland tarafindan 1975 yilinda gelistirilmistir.
Holland, Darwin’in evrim - “dogada en iyinin yasamasi” kuramindan yola ¢itkmistir ve

bu siireci bilgisayar ortamina aktarmigtir (Elmas 2007).

Genetik algoritmalar dogada gozlemlenen evrimsel silireci 6rnek alan bir arama ve
eniyileme yonetimidir. lyi nesillerin kendi yasamlarini korurken, kétii nesillerin yok

olmasi ilkesine dayanmaktadir (EImas 2007).

Goldberg (1989)’e gore genetik algoritmalar, rastlantisal arama tekniklerini kullanarak
¢Oziim bulmaya calisan, parametre kodlama esasina dayanan sezgisel bir arama

teknigidir.

Genetik algoritmalar, geleneksel yontemlerle ¢oziimii zor yada imkansiz olan

problemlerin ¢oziimiinde kullanilmaktadir. Genetik algoritmalar veri madenciliginde
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olarak kullanilmaktadir (Giirsoy 2009).

Genetik algoritmalarin temel isleyisini gosteren akis diyagrami Elmas (2007) tarafindan

Sekil 3.19°da gosterilmistir.

Basla

) 4
Baglangic Popilasyonunu
Olustur

h 4

iterasyon sayisi veya gevrimi
durdurma kriterini belirle

)
 J
Bireylerin uygunluk degerlerini
hesapla

h 4

Bireyleri uygunluk degelerine
gore eglestir

h J

Eslenen bireyleri caprazlayarak
gesitliligi sagla

A4

Verilen orana bagh olarak baz
bireyleri mutasyona ugrat

\ 4
Olusan yeni bireylerin
kromozom igeriklerini gergek
kromozom igerigivle kargilastir.
Eksik, fazla yada hig olmayan
gen gesidini yeni kromozom
yapisinda koru. Tamir
popllasyonunu olugtur

-
4
",

v

Olusan yeni bireylerin
uygunluk degerlerini
hesaplayarak uygun olanlan
ebeveynleriyle yer
degistirerek yeni
popilasyonu olustur. (Rulet
Cemberi)

.
. .

~Belirlenen durdurma kriteri .

saglandi mi ? Veyaiterasyon >

“_yeterlimi? Veya sistemde
“yilesme durdu mu?

- e
.
I

Uygunluk degeri en yiiksek olan
kromozomu problemin gdziimii

olarak al
f Dur \I

\, !

Sekil 3.19. Genetik algoritmalarin akis diyagrami (Elmas 2007)

Yeni
» popiilasyonu
olugtur
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3.5. Zamansal Veri Madenciligi

Zaman, verinin en temel yap1 taslarindan bir tanesidir. Birgok gercek yasam verisi bir
takim nesnelerin belirli bir zamandaki durum ve Ozelliklerini belirtir. Omegin, bir
stipermarket veri tabaninda, miisterilerin satin aldiklar1 {irtinler kaydedilir. Bu veriler
zaman igerirler. Bu veri tabanindaki her bir kayit bir zaman damgasina sahiptir.
Telekomiinikasyon veri tabaninda her bir sinyal zamanla iliskilidir. Ugiincii bir 6rnek
olarak ise hisse senedindeki fiyatlar sabit degildirler zaman ile degisirler (Hsu et al.

2008).

Daha once veri madenciligini biiyiik veri yiginlarindan anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi
olarak tanimlamistik. Zamansal veri madenciligi ise zamansal verileri igeren veri

tabanlarindan anlamli bilgilerin ¢ikarilmasi islemi olarak tanimlanabilir.

Zamansal veri madenciligi, zamansal veriler ile gerceklestirilen veri madenciligidir.

Zamansal veri madenciliginin birincil hedefi veriler igerisinden ilging desenlerin

kesfedilmesidir (Hsu et al. 2008).

Veri tabanlar1 geleneksel olarak zamansal veriler igermezler. Onun yerine zamanda bir
noktanin yansimasini saklarlar. Bu nedenle bu veri tabanlar1 anlik veri tabanlari olarak
adlandirilabilirler. Ornegin bir isci veri tabaninda normal olarak, isyerinde mevcut olan
iscilerin bilgileri saklanir, sirket icin ¢calismis olan isciler saklanmazlar. Ancak bu anlik
veriler ile bircok soru cevaplanamayabilir. Bir sirket yoneticisi, ise alman ve isten
ayrilan isgilerin egilimleri hakkinda bilgi sahibi olmak isteyebilir yada is¢ilerin etnik
cesitliliklerinin zaman igerisSinde nasil degistigini bilmek isteyebilir. Bu tip veri
madenciligi zamansal veriler gerektirirler. Zamansal veri tabaninda veri birden g¢ok
zaman noktasina sahiptir (Dunham 2003). Cizelge 3.21°de zamansal veri tabaninin bir

Ornegi gosterilmektedir.
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Cizelge 3.21. Zamansal veri taban1 6rnegi

Tarih Adi T.C. Adres Maas
02.12.2002 Elif 123456789 Orta Mah. No:10 5000
08.12.2002 Elif 123456789 Orta Mah. No:10 5200
12.10.2002 Elif 123456789 Yeni Mah. No:13 5200

Cizelge 3.21°de belirtildigi iizere, Elif adli kisi 02.12.2002 tarihinde 5000 lira maas ile
ise alinmustir. 08.12.2002 tarihinde ise maas1 200 lira artarak 5200 olmustur. 12.10.2002
tarihinde ise adresi degismistir. Bir kisi i¢in tek bir kaydin ve zamanin tutuldugu
zamansal olmayan veri tabanlarinin aksine bu zamansal veri tabaninda bir kisi i¢in 3
farkli zamana ait kayitlar bulunmakta ve bu kayitlar o kisi hakkinda bilgiler

vermektedir.

Zamansal veri tabanlarinda hisse senedi fiyatlari, doviz kuru, biyomedikal 6l¢iim
verileri gibi zaman igeren veriler saklanirlar. Zamansal veriye bir diger 6rnek EEG
(Elektroensefalografi) verileri gosterilebilir. EEG beynin elektriksel etkinliginin
degerlendirilmesi amaciyla yapilan bir islemdir. Beyin dokusunda yer alan sinir
hiicrelerine iliskin elektriksel sinyaller kafatasindaki sacli deriye iletilirler. Bu sinyaller
kafa derisinin belirli bolgelerine yerlestirilen elektrotlarla bilgisayara aktarilirlar. Bu

sinyaller bir kisi icin siirekli degistiginden bodyle bir uygulama zamansal veri

madenciligi alanina girmektedir.

3.5.1. Zamansal olaylarin modellenmesi

Zamansal olaylarin sirasint modellemek i¢in bir ¢ok farkli teknik bulunmaktadir.
Bunlardan en yayginlar1 Markov modeli, Sakli Markov modeli ve yinelemeli yapay

sinir aglaridir (Dunham 2003).
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3.5.1.a. Markov modeli

Sekil 3.20°de goriildiigii tlizere Markov modeli desen kesfinde kullanilabilen
yonlendirilmis grafiklerdir. Grafikteki her bir diiglim bir olay dizisini tanimada, bir
durum ile iliskilidir. Diiglimlerden ¢ikan her bir gecis ise bir olasilik ile iligkilidir
(Dunham 2003).

Sekil 3.20. Basit markov modeli (Dunham 2003)

Yukaridaki Markov modelinde baslangi¢ diigiimiinden t diiglimiine gegcis olasilig1 0.3
diir. Bir diigiimden ¢ikan gecislerin olasiliklar1 toplami 1 olmalidir. Baslangic yada bitis
diiglimleri gosterilmeyebilir. Markov modelinin en temel 6zelligi gegis olasiliginin

onceki durumlardan bagimsiz olmasidir. Yani Markov modeli hafizasiz bir modeldir.

Markov modeli gilinlimiizde konusma tanima, dogal dil isleme gibi bir ¢ok

uygulamalarda kullanilmaktadir.

3.5.1.b. Saklh markov modeli

Sakli Markov Modeli, Markov modelinin bir uzantisidir. MM ile HMM (Hidden
Markov Model) arasindaki en temel fark HMM’de sistemin hangi durumda oldugunun
bilinmemesidir. Ancak elde edilen gozlemler ile hangi durumda oldugu tahmin
edilebilir. Bir diger fark ise ekstra olasilik degerlerinin var olmasidir. Ekstra olasilik

degerlerinin var olmast modelde gizli kisimlarin oldugunu gostermektedir (Dunham
2003).
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HMM, MM’de oldugu gibi ses tanima, dogal dil isleme, el yazisi tanima, jest tanima,

biyoenformatik gibi alanlarda kullanilmaktadir.

Sekil 3.21°de iki adet bozuk paranin havaya atilma durumlar1 Sakli Markov Modeli ile
gosterilmistir. Bu paralarda bir tanesi hilesiz para olup yazi ve tura gelme olasiligi
esittir. Diger para ise hileli para olup tura gelme olasilig1 0,7 iken yazi1 gelme olasilig
ise 0,3 diir. Gegis olasiliklar ise iki para oldugundan 0,5 dir. Ornekte goriildiigii gibi
gizli ihtimaller, durumdan ¢ikacak sonucu belirlemek i¢in kullanilirken, gizli olmayan
degerler ile olusacak bir sonraki durum belirlenir. Yani birinci paradan sonra ikinci
paranin atilmasi gizli olmayan bir olasiliktir. Ancak paranin yazi yada tura gelme

olasilig1 gizli bir olasiliktir (Dunham 2003).

0.5 0.5

P(T)=0.5 P(T)=0.7
P(Y)= 0.5 1 : » P(Y)=0.3
0.5

Sekil 3.21. Sakli markov modeli (Dunham 2003)
3.5.1.c. Geri doniisiimlii yapay sinir aglar
Sekil 3.22°de gorildiigi gibi geri doniisiimlii yapay sinir aglarinda, agin ¢iktilari, belirli

bir sekilde aga girdi olarak geri gonderilir. Bu tiir aglar, geri donlisiimlii yapay sinir

aglari, olarak tanimlanir (Oztemel 2012).

Girig Gizli Cikig

k4
k4

Sekil 3.22. Geri doniisiimlii yapay sinir ag1
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Ileri beslemeli yapay sinir aglar1 zamansal olaylar: modellemek i¢in kullanilmaz. Ciinkii
zaman mekanizmasina sahip degillerdir. Ancak ileri diizey yapay sinir aglari mimarisi,
tamimlama ve tahmin problemlerinde kullanilabilir. Gizli katman ya da ¢ikis
katmanindaki diigiimlerin ¢ikisi, daha onceki bir katmana giris olabilir. Boylece geri
dontisimlii bir yapay sinir agi olusmus olur ve bu yapay sinir aglar1 zaman1 kaydedebilir
ve zamansal tahmin uygulamalarinda kullanilabilir. Ancak geri doniisimlii yapay sinir
aglarinin kullanimi ve egitilmesi oldukca zordur. Geleneksel ileri beslemeli yapay sinir
aglarinin aksine, geri doniisiimlii yapay sinir aglariin ¢ikt1 liretmesi i¢in gereken siire
belirsizdir. Cilinkii gizli katman ve ¢ikis katmanindaki diigiimler sistem dengeleninceye

kadar durmadan aktif yada pasif olacaklardir (Dunham 2003).

3.6. Mekansal Veri Madenciligi

Tobler (1979)’1n “her sey birbiriyle alakalidir, ancak yakin olan seyler birbirleriyle daha
alakalidir” kanunundan yola ¢ikarak, mekansal veri madenciligine, yakin, uzak, dogusu,
batis1 gibi iligkiler kullanarak, mekansal ve mekansal olmayan veriler arasindan bir

takim iligkiler ¢ikartma islemidir denilebilir (Hsu et al. 2008).

Mekansal veri, mekan yada bolge bilesenlerini igeren verilerdir. Mekansal veri, adres,
enlem, boylam gibi veriler olabilir. Mekansal veriye, mekansal operatorler olan near,
north, south, adjacent, contained in gibi operatorlerle ulasilabilir. Mekansal veri,
mekansal yada mekansal olmayan verileri kaydedebilen veri tabanlarinda saklanir.
Mesafe bilgisinin mekénsal veri ile iliskili olmasindan dolayr mekansal veri tabanlar

genellikle 6zel veri yapilari kullanilarak saklanilmaktadir (Dunham 2003).

Mekansal veri, cografi bilgi sistemleri gibi bir¢ok giincel bilgi teknolojileri sistemleri
icin gereklidir. Cografi Bilgi Sistemleri (CBS), diinya yiizeyindeki cografi bolgelerle
alakali bilgileri saklamak icin kullanilir. Cografi bilgi sistemlerinin, hava ile ilgili
uygulamalar, alt yap1 ihtiyaglari, afet yonetimi gibi uygulama alanlar1 vardir (Dunham
2003).
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3.6.1. Mekansal sorgular

Mekansal verinin karmagikligindan dolayi, mekansal sorgu gergeklestirmek ve optimize
etmek icin bir¢ok ¢alisma yapilmistir. Mekansal olmayan veriye ulasmak i¢in kullanilan
sorgularda, standart karsilastirma operatorleri olan <, >, < > =, # kullanilirken,
mekansal veriye ulagsmak igin ise near, north, south, adjacent, contained in, overlap ya
da intersect gibi sorgu operatorleri kullanilmaktadir. Asagidaki iki tane mekansal sorgu

ornegi verilmistir (Dunham 2003).

¢ Find all houses near Mohawk Elemantary School

e Find the nearest fire station to 9631 Moss Haven Drive in Dallas

3.6.2. Mekansal veri yapilari

Mekansal verilerin benzersiz 6zelliklerinden 6tiirii, mekansal veriyi indeksleme yada

kaydetmek icin bir ¢ok veri yapisi dizayn edilmistir.

Mekansal olmayan veri tabani sorgular1 B-tree gibi geleneksel indeksleme yapilarini
kullanarak veriye tam erisim saglarlar. Ancak mekansal sorgular, mekansal nesnenin
goreceli yerine gore yakinlik Slgiileri kullanabilir. Bu mekansal sorgulari verimli bir
sekilde gerceklestirebilmek icin uzayda birbirine yakin olan nesnelerin disk {izerinde
kiimelenmesi onerilmektedir. Bu amacla s6z konusu olan cografi bolge yakinliga gore
hiicrelere béliinebilir ve sonra bu hiicreler diskteki bloklarla iliskilendirilebilir. ilgili

veri yapisi bu hiicrelere gore insa edilir (Dunham 2003).

Mekansal nesneleri modelleyebilmek i¢in kullanilan en yaygin teknik MBR (minimum
bounding rectangle) teknigidir. Sekil 3.23’de  MBR tekniginin  kullanimi
gosterilmektedir. Sekilde bir goliin smirlart gosterilmektedir. Eger bu gol geleneksel
koordinat sistemiyle modellenmek istenilseydi Sekil 3.23.b’de goriildigi gibi, goli
kapsayan bir dikdortgen gerekirdi. Boylelikle MBR’nin bir mekansal objeyi

modellemek i¢in kullanilabilecegini anlasilabilmektedir. Bu yonteme alternatif olarak,
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Sekil 3.23.c’de gol bir dizi kiiglik dikdortgenler vasitasiyla modellenmektedir. Bu
yontem modellenecek nesneye daha yakin ve uyumlu bir modellemedir, ancak birden
fazla MBR kullanilmasinm1 gerektirir. Sekil 3.23.b’de gosterildigi gibi bir MBR bitisik
olmayan iki kdsenin koordinatlariyla kolaylikla gésterilebilmektedir (Dunham 2003).

<x- L) y1>
a) b) c) )

<X‘ ’ y1>

Sekil 3.23. MBR 6rnegi (Dunham 2003)

Sekil 3.24.a’da bir liggen basit bir mekansal nesne olarak sunulmaktadir. Sekil 3.24.b’de
ticgen i¢in bir MBR goriilmektedir. Mekansal veri madenciligi aktivitelerine yardim
etmek icin mekansal gostergeler kullanilabilir. Mekansal veri yapilarinin bir yarari,
nesneleri bolgelere gore kiimelemesidir. Bu gostermektedir ki, n boyutlu uzayda
birbirlerine yakin bulunan nesneler, veri yapisi ve disk iizerinde birbirlerine yakin olma
egilimindedirler. Boylece, bu yapilar bir algoritmanin arama alanini sinirlayarak, islem
yiikiinii azaltmakta kullanilabilir. Ek olarak, mekansal sorgular, bu veri yapilar

kullanilarak etkili bir sekilde gergeklestirilebilir (Dunham 2003).

a) b)

Illllln_

Sekil 3.24. Mekansal nesne 6rnegi (Dunham 2003)
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3.6.2.a. Dortlii agac (Quad tree)

Mekansal veriler i¢in Onerilen ilk veri yapilarindan biri dortli agactir. Dortlii agac
mekansal nesneyi hiyerarsik bir ayristirma yaparak sunmaktadir. Sekil 3.24’deki
mekansal nesnenin dortlii aga¢ kullanilarak nasil modellendigi Sekil 3.25°de
gosterilmektedir. Sekilde goriildiigii gibi MBR’ler hiyerarsik bir sekilde 4’lii gruplara
ayrilmaktadir. Her bir hiicre sag {ist kdseden baslayarak saat yoniiniin tersine, hiyerarsik
bir sekilde numaralandirilir. Sekilde goriildiigii gibi 6nce biiyiik, daha sonra kiiclik
kareler numaralandirilmaktadir. Mekénsal nesneyi 12, 13 ve 14 nolu hiicreler temsil
etmektedir. Sekil 3.25.b’de goriildiigii gibi agag kurulurken sadece dolu olan hiicreler
modellenmektedir (Dunham 2003).

2 1
10 (9 6|5
/
1112 y 718 /
14 |13 18|17 2 3
Ja Y
] AR
15116 19120 12 v/ 14/ 13\
3 4
a) b)

Sekil 3.25. Dortlii agag 6rnegi (Dunham 2003)

3.6.2.b. R-aga¢ (R-tree)

R-Aga¢, poligonlar, dikdortgenler, cografi koordinatlar gibi ¢ok boyutlu verileri
indekslemek i¢in kullanilan bir veri yapisidir. Verileri MBR kullanarak modelleyen bir
yaklasimdir. Agactaki her bir katman kiiciik dikdortgenlere karsilik gelir. Bir R-agacta
hiicreler {ist iiste gelebilir. Nesneler bir hiicre igerisinde yer alan MBR ile temsil edilir.
R-agacin biiyiikliigii kag adet nesne olduguyla iligkilidir. Sekil 3.24’deki tiggen sekli R-

agac ile gosterildiginde sadece kok diiglimiinden olusan bir aga¢ olusur. Ancak Sekil
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3.26°da karigik bir sekil vardir. Bu sekilde 5 adet nesne sunulmustur. Cografi alan kok
digiimiidiir ve Sekil 3.26.b’de gosterilmistir (Dunham 2003)

H
J X

® ® ®

(a) (b)
Sekil 3.26. R-agaci1 6rnegi (Dunham 2003)

Mekansal operatorleri gerceklestirmek icin kullanilan algoritmalarda R-tree
kullanilmasi nispeten daha kolaydir. Verilen nesne ile kesisen tiim nesneleri bulunmak
istenilirse, yapilan sorguda sadece agacin list seviyelerinde arama yapilir, bdylece

kesigsmeyen alt agaglara bakilmaz (Dunham 2003).

3.6.2.c. k-D agaci (k-D tree)

k-D agaci sadece mekansal verileri modellemek i¢in degil, bir ¢ok veriyi modellemek
icin kullanilabilir. k-D agaci, ikili arama agacinin farkli bir ¢esididir. Agagtaki her bir
seviye bir Ozelligi indeksler. Sekil 3.27°de, R-agacinda kullanilan mekéansal verinin
aynist kullanilarak k-D agaci olusturulmustur. Bolinmelerde MBR kullanilmaz. A
hiicresi tiim bolgeleri kapsar ve agacin kokiinii olusturur. Mekansal veri biitiin
hiicrelerde tek bir nesne kalacak sekilde parcalara boliiniir. Bu ornekte A bolgesi ilk
olarak B ve C bolgelerine boliinmiistiir. Daha sonra B bolgesi D ve E, C bolgesi ise G
ve F bolgelerine boliinmiistiir. Son olarak ise D bolgesi H ve I olarak iki ayr1 bolgeye

boliinerek, her bir nesne bir hiicre igerisine alinarak modellenmistir (Dunham 2003).
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-

(a) (b)
Sekil 3.27. k-D agaci 6rnegi (Dunham 2003)

3.6.3. Mekansal siniflandirma algoritmalari

Mekansal veri madenciliginin hedefi, mekansal veri tabanlarindan mekansal ve
mekansal olmayan ozellikleri birlestirerek gizli bilgileri kesfetmektir. Mekansal veri
madenciligi genellikle geleneksel veri madenciliginde kullanilan algoritmalara,

mekansal 6zellik kazandirilarak gerceklestirilir (Fayyad et al. 1996).

Mekansal olmayan veriler i¢in kullanilan smiflandirma algoritmalar1 gelistirilerek,
mekansal verilerde kullanilabilir hale getirilmis ve neticede bir¢ok mekansal

siniflandirma algoritmasi olugturulmustur.

Mekansal veri madenciliginin en belirgin 6zelligi nesneler arasindaki mekansal iligkiyi

dikkate almasidir (Egenhofer and Sharma 1993).

3.6.3.a. ID3 uzantis1

Mekansal olmayan veriler i¢in kullanilan ID3 algoritmasinda bir takim degisiklik
yapilarak, algoritmanin mekansal veriler i¢in kullanilabilir hale getirilmesi neticesinde
olusmus bir algoritmadir. Algoritma sadece siniflandirilacak nesnenin ozelliklerini

dikkate almaz, ayni zamanda o nesnenin komsusu olan nesnelerin O6zelliklerini de
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dikkate alir. S6z konusu mekansal siniflandirma kurallart {ireten algoritmanin kod

taslagi Cizelge 3.22°de gosterilmektedir (Ester et al. 1997)

Cizelge 3.22. Mekansal ID3 algoritmasi (Ester et al. 1997)

discover_spatial_classification_rules(db:Set_of_Objects;sel:NonSpatialPredicate;

class_attr:Attribute; pred:NeighborhoodRelation; max_length:Int)
focus:=select(db,sel);
neighborhood:=get_nGraph(focus,pred);
paths:=create_nPaths(focus,neighborhood,larger_distance,max_length);
classify(class_attr,neighborhood, EMPTY_RULE,paths, max_length);

end // discover_classification_rules;

classify(class_attr: Attribute;neighborhood:NeighborhoodGraph;
rule:ClassificationRule; paths:set_of paths; max_length:Int)
max_info_gain:=0.0;
max_attr:=NULL;
for i from 1 to max_length do
for each generalized attribute (Aj,i) not used in rule do
info-gain:=calculate_information_gain(Aj,class_attr,i,paths);
if info_gain > max_info_gain then
max_attr:=Aj;
max_neighbors:=i;
max_info_gain:=info_gain;
end if // info_gain > max_info_gain;
end for // each attribute Aj not yet used,
end for // i from 0 to max_length - 1;

if max_attr # NULL and max_info gain > ¢ then
for each value of max_attr do
extended rule:=rule + “max_attr,max_neighbors,value”;
classify(class_attr,neighborhood, extended_rule,paths,max_length);
end for // each value of max_attr;
else
print rule;
end if / max_attr # NULL and max_info gain > ¢;
end // classify;

calculate_information_gain (attr,class_attr: Attribute; index:Int;paths:set_of paths);
for each path in paths do
consider attr of the index-th object of path and class_attr of the first object of
path for the calculation of the information gain
end for // each path in paths;
end // calculate_information_gain;

Nesneler kesigsme, dogu, bati, yakin, uzak gibi bir takim iliskileri karsiliyorlarsa komsu

nesne olarak nitelendirilirler. Ornegin bir kentin ekonomik giicii komsu sehirlerin
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tiirlerine gore siiflandirilabilir. Hem siniflandirilacak sehrin 6zellikleri (sehrin niifusu,
vergi miktar1 vs.) hem de siiflandirilacak sehrin komsularinin 6zellikleri (komsu sehrin
tiirli, komsu sehrin komsusunun tiirii vs.) mekansal siniflandirma algoritmasi tarafindan
dikkate alinir. Algoritma, mekansal iliskiyi nitelik olarak ele alir, ancak mekansal

verinin 6nemli bir 6zelligi olan, mekansal 6z iliskiyi analiz etmez (Grossman 2001).

Sekil 3.28’de ID3 uzantist olan algoritma kullanilarak olusturulan karar agaci ve

mekansal siniflandirma kurali verilmistir.

Sehir Nifusu
DusUk/ Orta ™ Yiksek
Sehrin Vergi Tutar Sehrin Komsusunun
Komsuluk Tipi
gok/ 7/ N\ gok P
Dugik DUsUk Yiksek ygysek Sehir Yol  HavaAlani
& b \ \ b |
S$ehrin Komgusunun Komsusunun
Sehrin Ekonomik Komsuluk Tipi
Glict = Yuksek / | N
(%87) >
Hava Alani Yol Sehir
/ | N\

Sehrin Ekonomik
Giicl = Yiksek

(%95)

Eger Sehrin Niifusu = Diisiik VE Sehrin Vergi Tutar1 = Cok Yiiksek
ISE Sehrin Ekonomik Giicii = Yiiksek (87 %)

Eger Sehrin Niifusu = Yiiksek VE Sehrin Komsusunun Komsuluk Tiirii = Yol VE $ehrin

Komsusunun Komsusunun Komsuluk Tiiri = Hava Alani
ISE Sehrin Ekonomik Giicii = Yiiksek (95 %)

Sekil 3.28. Mekansal karar agaci ve kurallar (Ester et al. 1997)
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3.6.3.b. SCART algoritmasi

SCART algoritmasi iki boliimden olugmaktadir. Birinci boliim mekansal birlestirme
indekslerinin kullanilmasi, ikinci boliim ise bu metotlarin iliskisel veri madenciligine

uygulanmasidir.

Iliskisel veri modelinin aksine mekansal iliskileri hesaplamak daha karmasiktir. Bu
iligkileri hesaplamak i¢in bircok mekansal birlestirme operatorii gerekir. Bu gereksinim
de beraberinde maliyet getirir. SCART algoritmasinda mekansal iligkileri hesaplamak
icin ikincil bir yapr kullanilmaktadir. Bu yap1 mekénsal birlestirme indeksi olarak
adlandirtlir (SJI) ve iligkisel veri tabani yapilarinda kullanilan join isleminin bir
uzantisidir. Sekil 3.29’da gorildigi gibi SJI, mekansal iliskileri S ve R tematik
katmanlardaki eslesen nesnelere referans gonderen bir ikincil tablodur. Iliski eger
topolojikse spatRel 6zelligi negatif deger igerir. Aksi halde spatRel 6zelliginde uzaklik
degerleri saklanir (Chelghoum et al. 2002).

R SJI S
object_1 | spatRel Jobject_2 /
~RI 2.34 S e
"\ RI1 3.45 St
4 > R2 4 S4 —

< R2 3.22 S6 —
R2

|
-2 S7
N ~4
R3 3.44 S6 -~
\ bra
'\~

R3 3.68 SO

Sekil 3.29. Mekansal birlestirme indeksi (Chelghoum et al. 2002)

SCART (Spatial CART) algoritmasi, CART algoritmasinin bir uzantisidir. Bu nedenle
SCART olarak adlandirilmistir. SCART bilgi kazanci i¢in Twoing metodunu kullanir.

CART algoritmasindan farki hedef nesne ile mekansal iliskilere sahip olan bir takim
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komsu nesnelerin var olma kriterine gore diigiimler dallandirilirlar. Algoritma diger
nesnelerle olan komsuluk iliskilerini tam olarak verebilmektedir. Boylece, bilgi
kazancinin hesabi, hedef nesneler ile komsu nesnelerin Ozellikleri ve onlarin

uzakliklarin1 veya topolojik iliskilerini birlestirir.

Cizelge 3.23. SCART algoritmasi yalanci kodu (Chelghoum et al. 2002)

Giris Parametreleri:
Target_table: analiz nesneleri
Neighbor_table: tematik katman nesneleri
Spatial_join_index: mekansal birlestirme tablosu indeksi
Target_attribute: tahmin edilecek veri
Predictive_attributes: hedef niteligi tahmin etmekte kullanilacak degerler
Saturation_condition: algoritmay1 sonlandirma sarti

Output:

Ikili karar agac1
1.Adim:

Tim hedef nesneleri koke at
2.Adim:

Best_gain=0

For each predictive_attribute
For each attribute_value
If predictive_attribute ait target_table
Info_gain = bilgi kazancin1 hesapla // CART ile ayni
Else If predictive_attribute ait neighbor_table
For each mekansal iliski spatRel
Info_Gain =Bilgi kazancini ayristirma kriterine gore hesapla
If Info_gain > Best_gain
Ayrnistirma kriterini kaydet
3.Adim:
If 0 anki yaprak sonlandirma noktasina ulagmadiysa
Diigiimii bol
Step 4:
Bir sonraki kod numarasia gore aktif olan diigiimii, yeni diigiimle degistir
2. ve 3. adimlarn yeni diigiim i¢in uygula
//algoritma tiim alt dallar doyuma ulasincaya kadar ¢alisacaktir.

3.7. Zamansal Mekénsal Veri Madenciligi

Konumlandirma teknolojilerindeki ve konum tabanli servislerdeki gelismeler,

zamansal-mekansal verilerin hizli bir sekilde birikmesine neden olmustur. Hareketli
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nesneleri modellemek, indekslemek ve sorgulamak icin yeni teknikler gelistirilmistir.
Giliniimiizde veri tabami  teknolojileri, zamansal mekéansal uygulamalarin
gelistirilmesinde merkezi bir rol oynamaktadir. Zamansal-mekansal veri tabanlarindan

bilgi ¢ikartma islemi giin gectikge daha 6nemli hale gelmektedir (Hsu et al. 2008).

Zamansal-mekansal veri madenciligi, zamansal ya da mekansal veri madenciliginin g
boyutlu uzaya genellestirilmesi olarak kabul edilebilir. Zamansal veri ve mekansal veri,
zamansal mekansal veriye uyarlanabilirken, zamansal-mekansal veri karmasik iligkiler
icerdikleri i¢in bu iliskiler basit olarak zamansal ya da mekéansal boyuta ayr1 ayr
bakarak kesfedilemezler. Zamansal veya mekansal veri madencilifine nazaran
zamansal-mekansal veri madenciligi daha karmasiktir. Cografi alanin karmagsikligi,
zamansal-mekansal yapi igerisinde verinin konumlandirilmasi ve zamansal-mekansal 6z
iliski gibi durumlar, zamansal-mekansal veri madenciligini zorlastirir. Zamansal-
mekansal veri tabanlarinda, her bir nesne diger nesnelerle karmasik bir etkilesim
igerisindedir. Bu etkilesim modellenen ortamin gegmis, simdi ve gelecekteki

durumlartyla alakalidir (Hsu et al. 2008).

3.7.1. Zamansal-mekansal veri madenciliginin 6nemi

Zamansal-mekansal veri tabanlarinda veri madenciligi yaparken, zamansal mekansal
verinin ¢oklu durumunu dikkate almalidir. Zamansal ve mekansal veri madenciligi

teknikleri birlestirilerek, anlamli zamansal-mekansal desenler ¢ikartilabilir (Hsu et al.

2008)

Zamansal-mekansal veri madenciliginde yapilmis bir ¢ok calisma zamansal yada
mekansal veri madenciligi tekniklerinin, zamansal-mekansal verilere uyarlanmasiyla
yapilmistir. Ancak zamansal-mekansal veri, zamansal veya mekansal boyuta ayr1 ayri

bakilarak kesfedilemeyecek iliskiler i¢erir (Hsu et al. 2008).

Hsu et al. (2008) zamansal-mekansal veri madenciliginin 6nemini asagidaki 6rnekle

aciklamigslardir.
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Gilineydogu Asya’daki hava olaylarini ve afetleri gosteren Cizelge 3.24’de bir zamansal-
mekansal veri tabani Ornegi verilmistir. Bu zamansal-mekansal veri tabanindaki
bolgeler Sekil 3.30°daki harita tizerinde gosterilmistir. Verilerden ve haritadan
anlagilacag1 iizere, Glineydogu Asya’daki degisik bolgelerde gergeklesen, hava

olaylarinin ve afetlerin etkilesim iligkisi bulunmak istenmektedir.

Cizelge 3.24. Zamansal-mekansal veri taban1 6rnegi (Hsu et al. 2008)

ID Tarih Bolge Olay
XXX 26 Temmuz 1965 R2 Orman Yangini
XXX 28 Temmuz 1965 R1 Sis
XXX 30 Temmuz 1965 R3 Atmosfer Basinci |
XXX 2 Agustos 1965 R4 Saganak Yagmur
XXX 25 Subat 2005 A Deprem
XXX 26 Subat 2005 A Tsunami
XXX 28 Mart 2005 B Deprem
%
A R;ZR‘
°R,
B

Sekil 3.30. Zamansal mekansal veri madenciligi 6rnek harita (Hsu et al. 2008)

Var olan mekénsal veri madenciligi tekniklerini kullanarak asagidaki mekansal iliski

kurallarini bulunulabilir.
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e S1: Denize yakin bir yerde deprem olursa, tsunami olma olasilig1 yiiksektir.

e S2: Atmosferik basmci yiiksek olan bolgelerde, deprem olma ihtimali daha
yiiksektir.

e S3: Eger R2 bolgesinin yakinlarinda orman yangini olusmussa, R1 bolgesinde sis
olma olasilig1 yiiksektir.

e S4: Eger R3 bolgesindeki atmosfer basincinda bir diisiis olursa, R4 bolgesinde her
zaman saganak yagis gerceklesir.

e S5: Eger R2 bolgesi yakinlarinda sis olusursa, R3 bolgesinde atmosfer basinci biiyiik

olasilikla diiser.

Ancak bu mekansal kurallar, olaylar igerisindeki zamansal iliskiler hakkinda her hangi
bir bilgi sunmamaktadir. Bu olaylar igerisindeki zamansal iliskileri ¢ikartmak igin
zamansal veri madenciligi tekniklerini uygulanildiginda asagidaki zamansal iliski

kurallar1 bulunur.

e T1: Depremler, daima yiiksek atmosfer basincindan sonra ya da siiresince
gerceklesir.
e T2: Eger bir orman yangini varsa sonrasinda sis olusacaktir. Sonra atmosfer basinci

diiser, sonra yagmur yagar.

T1 ve T2’de gosterilen zamansal kurallara bakildiginda, bu kurallarin da yetersiz bilgi
icerdikleri goriilmektedir. Bu nedenle yapilan veri madenciligi neticesinde yeterli bilgi
sahibi olunmak isteniliyorsa ve veri tabani zamansal ve mekansal bilgiler igeriyorsa,
kullanilacak veri madenciligi teknigi sadece zamansal ya da sadece mekansal olmamali,
hem mekansal hem de zamansal kurallar1 iireten zamansal-mekansal veri madenciligi
teknigini kullanilmalidir. Zamansal-mekansal veri madenciligi kurallarinda, bolge ve

onceki iliskiler birlikte bulunmalidir.

e STI1: Yiiksek atmosfer basinct devam ederken yada kisa siire sonra yiliksek atmosfer
basinci olan yerlerin yakinlarinda deprem orani yiiksektir.

e ST2: R2 bolgesinin yakinlarinda sis olusmadan 6nce, R1 bolgesinde daima orman
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yangii olusur. Sonra R3 bolgesinde atmosfer basinci diiser, sonra R4 bolgesinde
yagmur olusur.
e ST3: Mart-Nisan aylarinda, Asya’nin giineyindeki bir bolgede orman yangin1 olursa,

ardindan o bdélgenin glineydogusundaki komsularinda sis ve yagmur olusur.

Zamansal veri madenciligi sonucunda olusan kurallar, mekansal veri madenciligi
sonucunda olusan kurallar ve zamansal-mekansal veri madenciligi sonucunda olusan
kurallar karsilastirildiginda, zamansal-mekansal veri madenciligi sonucunda olusan
kurallarin daha fazla bilgi verici kurallar oldugu agik¢a goriilmektedir. Zamansal-
mekansal kurallar sadece farkli bolgelerdeki degisik olaylar1 gostermezler, ayni
zamanda bu bolgelerdeki olaylarin degisim sirasin1 da gosterirler. Bu nedenle, zamansal
mekansal kurallar, yapilan isi anlama ve dogru tahmin yapma konusunda karar vericiler

icin daha faydali ve kullanighdirlar.

3.7.2. CR-Q+ siniflandirma algoritmasi

CR-Q+ algoritmast Kora-3 algoritmasinin uzantist olan Kora-Q ve CR+
algoritmalarinin birlesiminden olusmaktadir. Algoritmanin yalanci kodu asagida

verilmistir (Calderon et al. 2010).

Cizelge 3.25. CR-Q+ siniflandirma algoritmasi (Calderdn et al. 2010)

Ogrenme Asamasi
1. Veri kiimesindeki her bir sinif i¢in agagidaki tanimlamalar1 hesapla;
> 07 (C,) smftaki en karakteristik desenin pozitif tanimlamasi
» 07 (Cy) smifin negatif tanimlamasi
2. Tiim simflar igin ortak nétr dzelliklerinin endiiktif tanimini hesapla 6°

Yeniden Ogrenme Asamasi
3. Veri kiimesindeki her bir sinif i¢in asagidaki tanimlamalar1 hesapla;
> 07 (C,) smftaki daha az karakteristik desenlerin pozitif tanimlamasi

Siiflandirma Asamasi
1. Smniflandirilacak her bir desen igin, pozitif karakteristigi, negatif
karakteristigi ve tamamlayici 6zellikleri kaydet
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Cizelge 3.25. CR-Q+ siniflandirma algoritmasi (Devam)

2. Tanimlanmis her bir siifa, siniflandirilmis desenlerin {iyeliklerini gosteren
asagidaki ¢6ziim kuralin1 uygula.

1
S(C,P) = |E,n 6 (C)|—|F, nor(C)|+ > |F, n 65 (C)|

Calderon et al. (2010) CR-Q+ siniflandirma algoritmasini, Cizelge 3.26’daki egitim

kiimesini kullanarak agagidaki 6rnekle agiklamislardir.

Cizelge 3.26. CR-Q+ smiflandirma algoritmasi i¢in egitim kiimesi (Calderon et al. 2010)

St Ay Bolge c1 | c2 | c3
8 Temmuz Santiago Tepalcapa 1 0 0
8 Mayis Santiago Tepalcapa 1 0 0
8 Mayis Santiago Tepalcapa 1 0 0
1 Ocak Seccion Parques 1 0 0
2 Ocak Seccion Parques 1 0 0
4 Nisan Bosques del Lago 0 1 0
6 Nisan Bosques del Lago 0 1 0
8 Mayis Centro Urbano 0 1 0
5 Temmuz Ensuenos 0 1 0
5 Temmuz Santiago Tepalcapa 0 1 0
6 Temmuz Centro Urbano 0 0 1
6 Haziran Centro Urbano 0 0 1
6 Mart Centro Urbano 0 0 1
5 Subat Cumbria 0 0 1
4 Haziran Cumbria 0 0 1

Cizelge 3.26’daki egitim kiimesinde bulunmayan P1 = [8, Subat, Santiogo Tepalcapa]
degerinin hangi sinifa ait oldugu, CR-Q+ smiflandirma algoritmasiyla asagidaki sekilde

tahmin edilebilir.

1.Adim
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Esik degerleri belirlenir. B =3, p1t =1, By =3, pi" =1

2.Adim

Her bir 6zellik i¢in bir alt kiime olusturulur. Alt kiimeler 1 elemanli olamaz 2 veya daha
fazla elemanli olmalidir. Her bir alt kiimeye bakilir, o 6zellik seti o sinif i¢in en az 3
(B{) defa goriiliiyor ve diger smflar icinde ise en fazla 1 (B;") defa goriiliiyorsa o
ozellik seti o smif i¢in pozitif karakteristik olur. Bunun tam tersi de negatif

karakteristiktir. Her bir sinif igin pozitif ve negatif karakteristikler bulunur.

01 (C;) = {[8, Santiago Tepalcapal}, 8; (C;) = {[6, Centro Urbano]}
05 (C,) = {3, 07 (C;) = {[8, Santiago Tepalcapa], [6, Centro Urbano]}

05 (C3) = {[6, Centro Urbano]}, 87 (C5) = {[8, Santiago Tepalcapa]}

3.Adim

Tamamlayic1  6zellikler bulunur. Yeni esik degerleri B3 =2, ;5 =1 olarak

tanimlanir. Yeni esik degerine gore alt kiimeler tekrardan bulunur.

05 (C,) = {[8, May1s, Santiago Tepalcapal], [8, Mayis],
[Mays1s, Santiago Tepalcapal, [8, Santiago Tepalcapal],

[Ocak, Seccion Parques]}
05 (C,) = {[Nisan, Bosques del Lago], [5, Temmuz]}

05 (C3) = {[6, Centro Urbano]}

4.Adim
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Sinifi tahmin edilecek P1 = [8, Subat, Santiogo Tepalcapa] kiimesinin alt kiimeleri ile 2.

ve 3. adimlarda bulunan kiimelerin kesisim sayilar1 bulunarak asagidaki tablo

olusturulur.
Fpy | 07(C1) | 01(C1) | 07(Cy) | 01 (Co) | 01(C2) | 657(C2) | 07(Ca) | 61(Ca) | 63 (Ca)
N
= 1 0 1 0 1 0 0 1 0
5.Adim
Her bir sinif i¢in asagidaki formiil uygulanir.
+ - 1 +
S(C;,P) = |E,n 67 (CH| - |F, n 67 (€| + > |F, n 65 (C)|
Ci 07 (C) | 6:(C) | 67(Cy) slem S(Ci, Py)
Cy 1 0 1 1-0+05%1 1,5
C, 0 1 0 0—-1+05%*0 -1
C3 0 1 0 0—-1+05%*0 -1

Sonug olarak karakteristigi en yiiksek olan sinif, tahmin edilecek verinin sinifi olarak

segilir. [8, Subat, Santiogo Tepalcapa] = C;

3.7.3. Complex-BP uzantisi

Complex-BP uzantisi, karmagik degerli geri yayilim algoritmasi ile egitilmis, karmagik

degerli yapay sinir aglarini esas alan bir zamansal-mekansal siniflandirma yontemidir.

Zamansal-mekansal verinin siniflandirilmasinda kullanilan bir yontemdir. Robotik,

bilgisayar goriisii ve medikal veri analizi gibi alanlarda kullanilabilir.
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Bu smiflandirma algoritmasi Sekil 3.31°de gosterilen ¢ok katmanli bir topolojiye sahip
olan yapay sinir aglarini kullanir. Yapay sinir agina giren her bir giris, ¢ikis, agirlik ve
esik degerleri karmasik sayilar ile ifade edilir. Girilen verinin zaman boyutu karmasik

saymin faz kismina, mekan kismi ise karmasik saymin genlik kismina dontstiiriilerek

kullanilir (Zahradnik and Skrbek 2013).

Gizli Gizli Cikis
Katman (0) Katman(l)  Katmani (2)

Sekil 3.31. Cok katmanli bir yapay sinir ag1 (Zahradnik and Skrbek 2013)

Algoritma karmasik sayilarla islem yaptigi i¢in giris verilerinin doniistliriilmesi, ¢ikis
verilerinin doniistiiriilmesi, agirliklarin degistirilmesi, esik degerinin degistirilmesi,
aktivasyon fonksiyonu gibi ¢ok katmanli bir yapay sinir aginda yapilmasi gereken

islemler, bu algoritma i¢in karmasik sayilarla yapilabilir hale getirilmelidir.

Bu algoritma yapay sinir agimin aktivasyon fonksiyonunu iki farkli sekilde kullanir.
Birincisinde aktivasyon fonksiyonuna gelen karmasik sayi, sanal kisim ve gercek kisim
olarak ayrilir. Elde edilen iki reel say1 aktivasyon fonksiyonuna girilir ve aktivasyon
fonksiyonu neticesinde bir karmasik say1 elde edilir. Ikinci uygulamada ise aktivasyon
fonksiyonuna gelen karmasik sayi, gen ve faz olarak iki reel sayiya doniistiiriiliir. Elde
edilen iki say1 aktivasyon fonksiyonuna girilir ve neticesinde bir karmagik sayr elde

edilir (Zahradnik and Skrbek 2013).
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Sonug olarak bu algoritma zamansal-mekansal verinin zaman kismini1 karmasik saymin
faz kismi ile, mekan kismini ise karmasik sayinin genlik kismi ile temsil edip, karmagik
degerli yapay sinir aglar1 vasitasiyla sinmiflandirma geceklestirdigi i¢in 6gretmeli bir

zamansal-mekansal siniflandirma algoritmasidir.

3.7.4. liskisel olasihk agaclar

Zamansal-mekansal iligkisel olasilik agaclarina gegmeden Once iliskisel olasilik
agaclarini bilmekte fayda vardir. Bu nedenle bu boliimde iliskisel olasilik agaglarindan

bahsedilmistir.

lliskisel olasilik agaglari makine ogrenmesi ve veri madenciligi alaninda cokga
kullanilmaktadir. Aga¢ modelleri, veriyi sezgisel ve se¢ici olarak sunmasindan dolay1
genellikle kolay yorumlanmaktadirlar. Bu durum agag¢ modellerinin bilgi kesfi alaninda
ilgi ¢ceken bir model olmasii saglamaktadir. Geleneksel aga¢ 6grenme algoritmalari,
homojen ve istatistiksel olarak bagimsiz olan veri kiimeleri igin tasarlanmistir. Ancak
iligkisel olasilik agaglartyla homojen olmayan ve birbirine bagli iliskisel veriler

tizerinde smiflandirma yapilabilir (Neville et al. 2003).

Miskisel olasilik agaglari, olas1 6zellik degerleri iizerindeki olasilik dagilimlarini tahmin
ederler. Bu islem geleneksel dnermeli dgrenme metodundan biraz farklidir. Iliskisel
O0grenme algoritmalari, iligkili nesnelerin etkilerini dikkate almak i¢in tanimlanmis
niteliklerin genellikle 6tesine bakarlar. Ornegin; bir filmin gise basarisini tahmin etmek
icin, iligkisel model sadece filmin 6zelliklerini dikkate almaz ayn1 zamanda aktérlerin,
yonetmenin, yapimcinin ve stiidyo 6zelliklerini de dikkate alir. Hatta model daha ileriye
gidip, yonetmen tarafindan yapilan diger filmler gibi 6zellikleri dikkate alir (Neville et
al. 2003).

Iliskisel veri, geleneksel smiflandirma tekniklerinin iki varsayimimi ihlal etmektedir.
Birincisi, onermeli veriler igin tasarlanmis algoritmalar veriyi bagimsiz ve o6zdes

varsayarlar. Ikincisi, énermeli veriler igin tasarlanmis algoritmalar veri drneklerinin
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homojen bir yapida kaydedildigini varsayar, fakat iliskisel veri 6rnekleri genellikle ¢cok
cesitli ve karmasiktir. Ornek verilecek olursa, bazi filmlerde 10 adet aktdr varken
bazilarinda 1000 aktor olabilir. Bir iligkisel siniflandirma teknigi, hem 6grenme hem de

sonu¢ cikartma i¢in homojen olmayan baglh veri ornekleriyle ugragsmak zorundadir

(Neville et al. 2003).

lliskisel olasilik agaci iiretmek igin verinin aga¢ iiretmek icin hazir olmasi
gerekmektedir. Bu islem ya 6n hazirlik asamasinda yada dinamik olarak 6grenme
asamasinda uygulanir. Bu islem genellikle iliskisel veriyi modelleme igin
onermesellestirme anlamina gelmektedir. Heterojen veri 6rnekleri bir¢ok degerin tek bir
degere birlestirilmesiyle homojen hale gelir. Bu asamadan sonra geleneksel makine
ogrenmesi algoritmalari, doniistiiriilmiis veriye uygulanabilir. Sekil 3.32°de makine

ogrenme algoritmalarinin kullanabilecegi veriye bir 6rnek verilmistir (Neville et al.

2003).
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Gender:M
Age:35
OscarY

(a)

Receipts | Mode Actor | Avg Actor | Mode Actor Mode
>82mil Gender Age Oscar Studio Loc
+ F 28.50 N USA
. M 33.34 ¥ USA
- = 51.00 N USA
- M 22.79 N Canada

(b)

Sekil 3.32. (a) iligkisel veri 6rnegi, (b) onermesellestirilmis iliskisel veri kiimesi
(Neville et al. 2003)

3.7.5. Zamansal-mekansal iliskisel olasilik agaglari

Gergek diinya, insanlar, yerler, esyalar ve olaylar gibi nesneler arasindaki iligkilerden
meydana gelmektedir. Istatistiksel iliskili dgrenme, endiiktif lojik programlama ve
iliskisel bilgi kesfi metotlar1 birgok gercek diinya uygulamasinda kanitlanmis basarilara
sahiptir. Ancak bu yaklasimlar ya verinin zamansal yoniinii dikkate almazlar ya da
belirli bir yaklasimi veri kiimesine uydururlar. Diger bir ¢cok yaklasim verinin sadece
zamansal yoniinii modellerler. Zamansal-mekansal iligkisel olasilik agaclar1 ise hem

zamansal yonii hem de mekansal yonii modellerler (Mcgovern et al. 2008)
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Zamansal-mekansal iligkili olasilik agaglari zamansal-mekansal iligkili verileri
ogrenebilen olasilik tahmin agacglaridir. Zamansal-mekansal iliskili olasilik agaglart “A
Nesnesi, B nesnesinin etrafini sartyor mu ?”, “A nesnesi B nesnesinden dnce var miydi
77, “A nesnesi B nesnesine dogru yaklasiyor mu?” gibi zamansal, mekansal yada

zamansal-mekansal sorulara cevap verir (Troutman 2010).

Zamansal-mekansal olasilik tahmin agaglar ile diger karar agaglari, 6zellikle iligkisel
olasilik agaclar1 arasindaki en Onemli fark, zamansal-mekansal olasilik tahmin
agaclarimin Cizelge 3.27°deki zamansal-mekansal dallanma tiplerini kullanabilmesidir
(Mcgovern et al. 2008).

Cizelge 3.27. Agac olusturulurken secilebilecek SRPT dallanma tipleri

Dallanma Agiklama
Exists -
(7
1 (Bulunma) Nesne yada iliski grafikte bulunuyor mu?
Temporal Exist o
()
2 (Zamansal bulunma) En az t adimda nesne yada iligki bulunuyor mu?
3 Attribute Value Obje yada iliskinin var oldugunu varsayarak, bu 6zniteligin degeri
(Oznitelik degeri) x degerinden biiyiik yada esit mi?
4 Temporal Gradient | Bir nesnenin veya t iliskisinin zamana gore kismi tiirevli 6znitelik
(Zamansal egilim) degeri v degerinden biiyiik yada esit mi?
Count
i 9
5 (Miktar) b ana dallanmasinin eslesen 6rnek sayisi en az v kadar mi?
6 Structural(Yap1) b ana dallanmasi bir nesneyle iligkili mi ?
. A dallanmasinda eslesen 6rnekler, b dallanmasindakilerle
Temporal Ordering e .1
7 (Zamansal Siralama) zamansal olarak iliskili mi? Zamansal siralama tiirleri: 6nce,
kavugmak, iist iiste gelme, esittir, baglar, biter, boyunca

Sekil 3.33’de bir zamansal-mekansal olasilik tahmin agaci verilmistir. Bu olasilik
agacinda oval diigiimler dallama diigiimleridir, koseli diiglimler ise siniflandirma icin
olasilik dagilim fonksiyonunu verir. Storm—nearby—front iligkisi bir firtina
nesnesinin, bir cephe nesnesiyle yakininda (nearby) iligkisi ile bagli oldugunu gosterir.
Kenarlardaki etiketler, ka¢ 6rnegin dallanirken ayrildigini gosteren evet yada hayir
dallanmalaridir. Bir yaprak diiglimii iki tane bilgi igerir. Birincisi olasilik dagilima,

ikincisi ise o yapraklardaki her bir sinifin 6rnek sayisini gosterir.
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Enaz 42 zaman dilimi
icerisinde bir Cephe
goriildi mi ?

E (137)

¥

H (334)

N\

Olasilik Dag. [1=0.18; 0=0.82]
Ornek Sayisi [1=61; 0=273]

Storm->nearby->front iligkisinin goreceli
azimut ortalamasi >= 295.95 mi ?

E (24) H (113)

/

Ol. Dag.[1=0.75; 0=0.25]
Orn.Sayisi [1=18; 0=6]

Bir firtina nesnesinin WDSD
6zeliiginin standart sapmasi
>=3.49 mu?

E (59) H (54)
" Ry
Olasilik Dag.[1=0.53; 0=0.47] Cephe nesnesinin Y-Center ozelliginin
Ornek Sayisi[1=31; 0=28] minimum degeri >= 36.33 mu ?

E (28) H (26)

¥ 3
Olasilik Dad.[1=0.39; 0=0.61] | |Olasilik Dag.[1=0.08; 0=0.92]
Ornek Sayisi[1=11; 0=17] Ornek Sayisi[1=2; 0=24]

Sekil 3.33. Bir gok giirtiltiili firtinanin kasirgasal olup olmadigini siniflandiran, cephe
veri kiimesiyle olusturulmus zamansal-mekénsal olasilik agacina bir 6rnek (Troutman 2010)

Cizelge 3.28’de zamansal-mekansal iliskisel olasilik agaci algoritmasmin iki ana
fonksiyonu gosterilmektedir. GrowSRPT fonksiyonu 6zyinelemeli olarak ¢aligmakta ve
kullanicinin girdigi o (p-degeri esigi), K (6rnek sayisi), D (maksimum agag derinligi) ve
S (dallanma dizisi) degiskenleri olusturulacak agacin biiyiikligiini belirlemektedir.
Zamansal-mekansal iligkisel olasilik agaci yapabilmek igin, egitim verisi i¢in dnceden
etiketlenmis bir diyagrama ihtiyacimiz vardir. Aga¢ olusturuldugu sirada, grafik dizisi
asagl dogru ilerlerken her dallanmada &zyinelemeli olarak ayrisir. Ogrenme
algoritmasinin esas isi bu dallanmalar1 se¢cmektir. Tiim olas1 dallanma dizisinden
dallanmalar davranigsal olarak Orneklenir ve en iyi dallanma segilir. FindBestSplit

fonksiyonu en iyi dallanmay1 Segerek agaci olusturur (Troutman 2010).
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Cizelge 3.28. Zamansal-mekansal iliskisel olasilik agaci algoritmasinin kod taslagi

GrowSRPT Fonksiyonu
Giris
K = 6rnek sayisi, D = agacin maksimum derinligi, a = p-degeri esigi, G = egitim
verisi, S = dallanma dizisi, d = o anki aga¢ derinligi
Cikis
Zamansal-mekansal iligkili olasilik agact

if d <D then
dugum = FindBestSplit(G,K, a) // En iyi dallanmay1 bulur
if dugum <> @ then
evetAltdizi, hayirAltdizi = VeriyiBol(dugum, G)
dugum.ekleEvetDali(GrowSRPT(K,D, a,evetAltdizi, d+1)) // 6zyineli cagri
dugum.ekleHayirDali(GrowSRPT(K,D, a,evetAltdizi, d+1)) // 6zyineli cagri
Return dugum
End
End

Retun new LeafNode(G) // yaprak diigiimii olustur

FindBestSplit Fonksiyonu
Giris

G = egitim verisi, K = 6rnek sayis1, a = p-degeri esigi, S = dallanma dizisi
Cikis

I¢ diigiim yada @
eniyi=0
fori=1toKdo
dallanma = new InternalNode(RandombDistiction(S))
fit, p = Calcx’(dallanma,G) I/ ki-kare testi
if p <a and fit > eniyi.fit then eniyi = dallanma
end

3.7.6. Zamansal-mekéansal rastgele orman algoritmasi

Rastgele orman algoritmasi Breiman tarafindan olusturulmustur. Bireysel agaclar
olusturmak icin C4.5 karar agaclarini kullanir. Farkli egitim kiimeleri olusturulurken
onytikleme ve rastgele 6zellik se¢imi kullanilir. Her seviyedeki 6zniteligi belirlerler,
once biitlin agaglarda hesaplamalar yapilarak nitelik belirlenir, ardindan biitiin

agaclardaki nitelikler birlestirilerek en fazla kullanilan 6znitelik se¢ilir. Secilen nitelik
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agaca dahil edilerek diger seviyelerde ayn1 igslemler tekrarlanir (Troutman 2010).

Zamansal-mekansal iligkili rastgele orman algoritmasinda, zamansal-mekansal iliskili
olasilik agaclar1 kullanilir. Zamansal-mekansal iliskili rastgele orman ig¢in kullanilacak
egitim verileri Sekil 3.34’de gosterildigi gibi zamansal-mekansal iligkili grafiklerdir.
Sekilde goriildiigii gibi nesneler elips seklinde, iligkiler ise ¢izgi ve dikdortgen olarak
sunulmaktadir. Hem nesnelerin hem de iliskilerin kendileriyle alakali 6zellikleri

bulunmaktadir (Timothy et al. 2013).

Yagmur (>= 20

dBZ)

Ugak

Tirbul Ortalama
"I‘;ailfn”s Yakininda Maksimum
Bsige . Me”z”. — Standa__rt sapma
- Gaoreceli azimut Bilge
Ruzgar Hizi Min bulut st sicakligi
RUC Richardson Kitle alaninin merkezi
numarasi

RUC 1s1

Yakininda Kapsar

Diket Entegre Sivisi
(>= 20 dBZ)

Yagmur ile Ayni

yizde

Yakininda

Kapsar

Kapsar Yakininda

Konveksiyon(>= 40 dBZ)
Yagmur ile Ay

Safanak (>= 60 dBZ)
Yagmur ile Ay

-4— Kapsar

Sekil 3.34. Zamansal-mekansal iligkili rastgele orman algoritmasi igin veri drnegi
(Timothy et al. 2013)
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4. BULGULAR ve TARTISMA

Bu calismada su¢ tahmini ve analizini ger¢eklestirmek icin PHP programlama dili
vasitastyla web tabanli bir uygulama gerceklestirilmistir. Uygulamanin web tabanli
olmas1 uygulamaya erisilebilirlik 6zelligi katmaktadir. Yani interneti olan herhangi bir
cihaz ile uygulamaya erisilebilir. Uygulama web tabanli oldugu gibi ayrica mobil
uyumludur. Uygulamanin mobil uyumlu olmasi farkli cihazlarda kullanim kolaylig
saglamaktadir. Ayrica siniflandirma islemindeki formun, Sekil 4.1’deki gibi sihirbaz
formu seklinde adim adim olmasi formun herkesin anlayabilecegi bir form olmasini

saglamistir.

CR-£+ SINIFLANDIRMA ALGORITMAS]

. Adim

Sebit Daedern Giig

Adim 1: Sabit Degerlerin Girisi

B1+ Dederini Giriniz *

Sekil 4.1. Simiflandirma formu sihirbaz formu seklindedir

Uygulamaya veri madenciligi yapabilmek ic¢in istenilen sayida veri kiimesi
eklenebilmektedir. Eklenilen veri kiimelerine CR-Q+ uygulanarak su¢ tahmini iglemi
gerceklestirilebilir. Uygulamada veri giris islemi tek veya Excel belgesi ile ¢oklu bir
sekilde yapilabilir. Eklenilen her bir veri kiimesi {izerinde diizenleme, silme islemleri
gerceklestirebilmektedir. Uygulamadaki yardim meniisiinde bulunan videolarda tiim
yapilan islemler uygulamali olarak anlatilmistir. Yapilan bu uygulamada ayrica sug
verilerinin analizleri gergeklestirebilmektedir. Segilen veri kiimesinin, segilen alanlari

pasta yada ¢ubuk grafik olarak son kullaniciya sunularak su¢ verilerinin analiz islemi
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gerceklestirilebilir. Sekil 4.2, 4.3, 4.4 ve 4.5’deki grafiklerde veri analiz galismasi
sonucunda c¢ikti olarak alinan grafikler verilmistir. Veri analiz calismasinda secilen
herhangi bir yada birden fazla alanin veri analizi, grafikler vasitasiyla
gerceklestirilebilir. Veri analizi islemi neticesinde su¢ verisinin nasil bir veri oldugu
anlagilabilir. Sistemde kayith herhangi bir veri kiimesi igin analiz islemi

gerceklestirilebilmektedir.

I Suc Sayisi

80

60

40

20

N s B e e e A B S S o8

§ § &8 & & £ &8 F & & 8

g & ¥ &£ & 5y &g e gFE
< wE ¥

Sekil 4.2. Sug verilerinin aylara gére dagilimi
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I Sug Sayisi
100

Sekil 4.3. Sug verilerinin saat dilimine gore dagilimi

@ Dolandiricilik(39)

@ Hirsizlik(105)

© Hurriyete Karg1 Sug(60)
® Kavga(164)

@ Trafik Kazasi(55)

Sekil 4.4. Sug verilerinin tiir alanina gore pasta grafigi
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@ Baiciodlu (6)
@ Camiik (37)
) Carsi (198)
® Cayagzi (74)
@ Dere (23)

@ Orta (52)

© Seyitler (7)
@ Yeni (26)

Sekil 4.5. Sug verilerinin mahalle alanina gore pasta grafigi

Calismada 423 sug verisinden rastgele alinan 30 su¢ verisi test veri kiimesi olarak
kullanilmistir. 393 sug¢ verisi CR-Q+ siniflandirma algoritmasina tabi tutularak egitim
kiimesindeki verilerin smiflandirmast gergeklestirilmistir. Siniflandirma iki sekilde
yapilmustir. Ik siniflandirmada sugun tiirii siniflandirilmustir, ikinci smiflandirma da ise
sucun gerceklestigi mahalle siniflandirilmistir. Sekil 4.6°daki grafikte gorildiigl iizere
su¢ tiirli alaninda dolandiricilik, hirsizlik, hiirriyete karsi sug, kavga ve trafik kazasi
olmak iizere 5 adet sug tiirii bulunmaktadir. Sekil 4.7°deki grafikte goriildiigii lizere
mahalle alaninda ise Balcioglu, Camlik, Carsi, Cayagzi, Dere, Orta, Seyitler ve Yeni

olmak lizere 8 adet mahalle bulunmaktadir.
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200

M sug Sayisi

150

100

50

Sekil 4.6. Sug tiirtine gore sug verilerinin dagilimi

200
[ Sug Sayisi
150
100
50
) 8 IS
S N & § 5 $ &
F & & F s & g
e Q

Sekil 4.7. Mahalle alanina gore sug verilerinin dagilimi
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Iki smiflandirma calismasinda da algoritma Béliim 3.7.2°de anlatildigr gibi bir takim
sabit degerler almakta ve bu sabit degerler algoritmanin siniflandirma yiizdesini ve
dogru tahmin yiizdesini degistirmektedir. Birinci siniflandirma ¢alismasinda sabitler
B =5 B =2 B =5 Bi" =2, B35 =2, B;F =5o0larak almms ve Cizelge
4.1’deki otuz adet test verisi, algoritmanin tahminde bulunmasi i¢in algoritmaya

tanitilmistir.

Cizelge 4.1. Birinci tahmin iglemi igin algoritmaya verilen test kiimesi

No Ay Mabhalle Saat Dilimi
1 Ocak Orta 4
2 Ocak Cars1 1
3 Ocak Yeni 5
4 Ocak Cayagzi 1
5 Ocak Cayagzi 6
6 Subat Yeni 5
7 Subat Carsi 1
8 Subat Carsi 5
9 Subat Camlik 8

10 Subat Orta 1

11 Subat Cayagzi 6

12 Mart Carsi 6

13 Nisan Cars1 2

14 Nisan Orta 8

15 Nisan Cars1 1

16 Nisan Orta 8

17 Nisan Carsi 3

18 Nisan Carsi 5

19 Mayis Carsi 3

20 Mayis Carsi 2

21 Haziran Cars1 4

22 Haziran Cars1 7

23 Haziran Cayagzi 4

24 Haziran Dere 1

25 Temmuz Cayagzi 1

26 Agustos Carsi 5

27 Agustos Camlik 8

28 Aralik Carsi 1

29 Aralik Carsi 7

30 Aralik Carsi 8

Sekil 4.8’deki ekran gorintiisiinde goriildigi gibi ilk smiflandirma caligmasinda

verilerin tamami siiflandirilmistir. Siiflandirilan veriler igerisinde tahmin edilen sinif
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ile gergek verinin smifi karsilastirilmig ve algoritmanin dogru tahmin oran1 %73 olarak

belirlenmistir.
Siniflandinimasi Istenilen Toplam Veri Sayisi ....: 30  Siniflandinlamayan Veri Sayisi ............ccccoeueent 0
Siniflandinlan Veri Sayis! .......ccccvnvirninicniennenns: 30 Sinflandirma YAzdes! .....cocvvevivrvnivvcenrinsnnenn: 100%
Dogru Tahmin Edilen Veri Sayis! ........cccceciennens 22 Dogru TAhMIN OF@N1 ..cccvevenieeisssincsssssscanssnennnat 73%

M siniflandinlan @ Siniflandinlamayan Il Dogru Tahmin [ Yanhs Tahmin

Tahmin Edilen alanin nitelik olarak dagilimi

Hurriyete Karg: Sug: 3.3 %
Dolandincihik: 3.3 %

——— Kavga: 50.0 %

Hirsizhik: 43.3 %

Sekil 4.8. Birinci islem sonucu uygulamanin vermis oldugu rapor

Ikinci smiflandirma calismasinda ise Cizelge 4.2°deki test verisi algoritmaya
tanitilmistir.  Sabitler B =4, Bi* =2, By =4, Bi” =2, B =2, B;F = 7 olarak
secilmistir. Sekil 4.9’daki ekran goriintiisiinde goriildiigi gibi otuz adet test verisinin

tamami siniflandirilmistir. Smiflandirilan veriler igerisinde tahmin edilen sinif ile
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gercek verinin smifi karsilagtirllmig ve algoritmanin dogru tahmin orani %63 olarak

belirlenmistir.

Cizelge 4.2. ikinci tahmin islemi icin algoritmaya verilen test kiimesi

No Ay Sug Tiirii Saat Dilimi
1 Ocak Hirsizlik 6
2 Ocak Hiirriyete Karst Sug 6
3 Subat Kavga 6
4 Subat Trafik Kazasi 6
5 Subat Kavga 8
6 Subat Hirsizlik 7
7 Subat Trafik Kazasi 4
8 Mart Dolandiricilik 4
9 Mart Kavga 6
10 Mart Kavga 1
11 Mart Hirsizlik 5
12 Mart Hirsizlik 4
13 Nisan Hiirriyete Kars1 Sug 7
14 Nisan Kavga 6
15 Nisan Hiirriyete Karst Sug 5
16 Nisan Trafik Kazasi 7
17 Nisan Dolandiricilik 5
18 Nisan Kavga 4
19 Mayis Hirsizlik 4
20 Mayis Hiirriyete Kars1 Sug 8
21 Mayis Hiirriyete Kars1 Sug 7
22 Mayis Kavga 8
23 | Haziran Hirsizlik 6
24 | Haziran Hiirriyete Karsi Sug 3
25 | Haziran Trafik Kazasi 6
26 | Temmuz Kavga 7
27 | Agustos Hirsizlik 5
28 Eyliil Trafik Kazasi 5
29 Ekim Kavga 7
30 Aralik Kavga 1
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Siniflandinimasi Istenilen Toplam Veri Sayisi ....: 30  Siniflandinlamayan Veri Sayisi .........ccceeievenees: 0
Siniflandinlan Veri Sayis! .......c..ccceeveeieesiesenaannsd

Dogru Tahmin Edilen Veri Sayis! ........ccocviinaiinns

I siniflandirilan I Siniflandinlamayan I Dogru Tahmin M Yanhis Tahmin

Tahmin Edilen alanin nitelik olarak dagilimi

DERE: 3.3 %
CAYAGZI: 6.7 %

CARSI: 90.0 %

Sekil 4.9. ikinci islem sonucu uygulamani vermis oldugu rapor

Iki caligmadaki sonuglara bakinca ortaya ¢ikan uygulamanin, kolluk kuvvetleri igin
yararli bir uygulama oldugu asikardir. Uygulamay1 kullanan kisiler tahmin edilmesini
istedikleri verileri Excel belgesine, programin gosterdigi sekilde girdikten sonra,
olusturduklart Excel belgesini programa yiikleyerek ¢esitli durumlar i¢in simiilasyonlar
olusturabilirler. Kolluk kuvvetlerinin oncelikli amaglar1 halkin canini ve malini
korumaktir. Bu amaca ulagsmak icin kolluk kuvvetleri, sugu aydinlatmak, olmasi

muhtemel sugu tahmin etmek, oniinii almak ve siiphelileri yakalamakla yiikiimliilerdir.
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Gelistirilen bu uygulama kolluk kuvvetlerindeki yoneticiler i¢in karar asamasinda

yardimc1 bir unsur olacaktir.

Artvin Emniyet Miidiirliiglinden alinan su¢ verilerinin sayisinin ve sug¢ verisi
igerisindeki alanlarin az olmasi tahmin islemini gii¢lestirmistir. Sekil 4.6°’da sug
verilerinin tlirline gore dagilimi, Sekil 4.7°de ise su¢ verilerinin mahalle alanina goére
dagilimlar1 verilmistir. Bu dagilimlara baktigimizda verilerin orantisiz oldugu
goziikkmektedir. CR-Q+ algoritmasi veriler arasindaki alt kiimelerin kesigsme sayilariyla
iliski kurup tahminde bulundugu i¢in veriler igerisinde bulunan orantisizlik, tahmin

oraninin diisiikliigiine neden olmaktadir.

Algoritma giris parametreleri olan B, B1*, Bi, Bi~, B3, Bs' degerlerine gore tahmin
islemi gerceklestirmektedir. Algoritma veri kiimesinde bulunan tiim verilerin alt
kiimelerine bakar, o dzellik seti, o smif igin en az ; defa goriiliiyor ve diger siniflar
i¢in ise en fazla B;* defa goriiliiyor ise o 6zellik seti o sinif igin pozitif karakteristiktir.
Bunun tam tersi durumda ise negatif karakteristiktir. Buradan algoritmanin son
kullanicidan aldig1 parametrelere gore tahmin gergeklestirdigi anlagilmaktadir. Yani
girilen parametreler algoritmanin tahmin oranina etki etmektedir. Dolayisiyla daha fazla
veri, daha orantili veriler ve daha diizglin giris parametreleri ile algoritmanin tahmin
oraninin yiiksek olacagi goriilmektedir. Bu nedenle algoritmanin orantisiz verilerde
caligamamasi ve diizglin giris parametrelerine ihtiyag duymasi, algoritmanin

dezavantajlaridir.
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5. SONUC ve ONERILER

Kolluk kuvvetlerinin 6ncelikli amaglart halkin canini ve malin1 korumaktir. Bu amaca
ulagmak i¢in kolluk kuvvetleri, sugu aydinlatmak, olmasi muhtemel sugu tahmin etmek,
Oniinii almak ve siiphelileri yakalamakla gorevlidir. Kolluk kuvvetleri amaglarina
ulagmak i¢in birgok kaynak kullanirlar. Teknolojinin gelismesiyle birlikte su¢ analizi,
su¢ tahmini gibi ¢aligma alanlari ortaya ¢ikmistir. Bu ¢alismada da Artvin Emniyet
Midiirliigii’nden alinan sug¢ verileri ile su¢ tahmini ve analizi yapilmistir. Alinan
sonuglarim kolluk kuvvetlerinin planlama ve taktik caligmalarinda kullanilmasi
amaglanmistir. Alinan veriler CR-Q+ smiflandirma algoritmasina uygulanmig ve
yapilan birinci ¢alisma neticesinde sug¢ verileri %73 oraninda dogru tahmin edilmis,
ikinci tahmin ¢aligmasinda ise %63 oraninda dogru tahmin edilmistir. Ayrica bu ¢alisma
icin gelistirilen web tabanli uygulama ile su¢ analiz islemleri basarili bir sekilde yerine

getirilmistir.

Su¢ tahmini ve analizi gerceklestirmek igin yapilan uygulamada suanda tek bir
smniflandirma algoritmas1 bulunmaktadir ancak uygulama daha fazla algoritma
eklenebilecek sekilde yapilmistir. Gelecekte bu uygulamaya daha fazla siniflandirma
algoritmasi eklenerek, eklenen algoritmalarin siniflandirma ve tahmin performanslari

incelenebilir.

Artvin ilinin niifusunun diisiik olmas1 alinan sug verilerinin sayisinin az olmasina neden
olmustur. Veri sayisinin az olmasi ve verilerin tiire ve mahalleye gore dagilimlarinin
birbirlerine yakin olmayisi siniflandirma ve tahmini zorlastirmistir. Daha fazla veri ve
daha dengeli veriler ile daha iy1 tahmin sonuclar1 alinabilecektir. Algoritmanin kural
tabanli olmayis1 her simiilasyon islemi i¢in tiim verilerin algoritma tarafindan tekrardan
islenmesine neden olmaktadir. Ayrica algoritmanin bir takim giris parametreleri
istemesi de smiflandirma ve tahmin islemlerinde dogruluk oranmi artirip

azaltabilmektedir. Bu durumlar giderilerek algoritmanin gelistirilmesi saglanabilir.
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Calismada sug verilerinin elde edilmesi konusunda zorluklar yasanmigtir. Kullanilan sug
verileri i¢in Erzurum Emniyet Midirliigli, Emniyet Genel Midirliigi ve Artvin
Emniyet Miidiirliigii ile goriismeler yapilmis, herhangi bir kisiye ait su¢ verisi talep
etmememize ragmen sadece Artvin Emniyet Miidiirliigiinden veriler alinabilmistir.
Artvin Emniyet Midirligiinden alinan verilerin sayisinin az olmasi algoritmanin
tahmin yiizdesinin diisiik olmasina neden olmustur. Daha fazla veri ile daha basarili

siniflandirma islemi yapilabilecegi goriilmektedir.

Sonug olarak gerceklestirilen su¢ tahmin ve analiz yazilimi1 kolluk kuvvetlerindeki
yoneticilerin taktik ve planlama yapmasit i¢in yararli bir uygulamadir. Bu yazilim
kullanilarak belirli bir ayda, saat diliminde ve mahallede tahmin edilmesi istenilen
veriler tek tek yada Excel belgesi vasitasiyla toplu bir sekilde girilerek tahmin islemi
gerceklestirilebilmektedir. Program ¢iktilar1 kullanilarak bir takim durumlar simiile
edilebilir ve simiilasyon sonucuna gore ilgili birimler gerekli goriilen bolgeye,

zamaninda yonlendirilerek sug oranlarinin diismesi saglanabilir.
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