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OZET

Veri madenciligi, giiniimiiz bilgi caginda en giincel makine 6grenmesi
yontemlerden birisidir. Bilgisayar sistemlerinin her gecen giin hem daha ucuzluyor
olmasi, hem de giic ve kapasitelerinin artiyor olmasi, bilgisayarlarda daha biiyiik

miktarlarda verinin saklanabilmesine imkan vermektedir.

Veri madenciligi, diinya iizerinde artan veri miktarinin etkili bir bi¢imde
kullanilmasimin neredeyse tek ¢Oziimii olarak goriilmektedir. Bu yiizden, biiyiik
miktardaki verileri isleyebilen teknikleri kullanabilmek, gilinlimiizde biiyiikk 6nem
kazanmaktadir. Veri madenciligi bu gibi durumlarda kullanilan, biiyiik miktardaki veri

setlerinde sakli durumda bulunan Oriintii ve egilimleri kesfetme islemidir.

Veri ambarlarinda toplanan veriler tek baslarina degersizdirler. Bu veriler ancak
belli bir amag¢ dogrultusunda islendigi zaman anlamli hale gelmektedir. Veriyi amacina

uygun bilgiye doniistiirme isi veri madenciligi ile yapilabilmektedir.

Akillt veri isleme metodu olan veri madenciligi, diinya tlizerinde artan veri
miktarinin  etkili bir bicimde kullanilmasinin neredeyse tek ¢Oziimii olarak
goriinmektedir. Bu gelisme diger alanlarda oldugu gibi tip alaninda da ilgi odag: haline
gelmistir. Ozellikle tip alanindaki verinin biiyiikliigii ve hayati 6énem tasimas1 bu

alandaki uygulamalar1 daha da 6nemli kilmaktadir.

Bu tezde saglik verilerinden veri madenciligi uygulamasi iizerine hazirlanmistir.
Veri madenciligin tanimi1 ve veri madenciligi teknikleri ile kanser ¢esitlerinden biri olan
ve bayanlar arasinda en sik goriilen Meme Kanseri hakkinda kisa bilgi verildikten meme

kanseri lizerine weka’da yapilan uygulama anlatilacaktir.

Uygulamada Wisconsin veri seti kaynagindan meme kanseri verileri iizerinden
bir karar agaci algoritmasi olan ve temeli ID3 ve C4.5 algoritmalarina dayanan J48,
Bayes smiflandirma algoritmalarindan Naive-Bayes, regresyon tabanli algoritmalardan
lojistik regresyon ve 6rnek tabanli siiflandirma algoritmalarindan Kstar algoritmalari
kullanilarak modeller olusturulmus ve olusturulan modellerin basarim dereceleri

karsilastirilmistir.



Anahtar Kelimeler: Veri Madenciligi, Tip Bilisimi, Meme Kanseri .



ABSTRACT

Data mining, machine learning methods in today's information age is one of the
most up to date. Day by day computer systems are being cheaper and also their

capacities are increasing, so it enables computers to store more data.

Data mining is seen as a unique solution in all over the world for using data
capacity in an efficient way. Therefore using techniques that can process huge data gain
more importance today. Data mining is exploring hidden patterns and trends that are use

in these kinds of data sets.

Data that are collected in data warehouse solitarily is invaluable. These can be
valuable if they will be processed for an aim. Replacing data into information can be

performed by data mining.

Data mining having smart data process methods is seen as a unique solution in
all over the world for using data capacity in an efficient way. These developments
become the center of attention in all other areas but also in medicine. Especially the size
of the data in medicine area and the content of the data make applications in this area

more important.

This thesis is prepared upon data mining based on health data. After giving a
short brief on breast cancer, which is seen most frequent between females and which is
one of the types of cancer, the application that is performed on “weka” will be

described.

These application models are constituted by using J48, which is based on 1D3
and C4.5 and which is a decision tree algorithm on breast cancer, Naive-Bayes
algorithm, which is one of the classification algorithms of Bayes, Logistic regression,
which is based on regression and sample based Kstar algoritms and the success degrees

of these methods are compared.

Keywords: Data Mining, Medical Informatics, Breast Cancer .
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BOLUM 1.

GIRIS

Veri madenciligi alani, bilgisayar teknolojisinin gelismeye basladigi yillardan
sonra gilinlimiizde en giincel teknolojilerinden biri olma yoniinde en biiylik egilimi
gostermistir, elde edilen verilerin stirekli ve biiyiik bir hizla artmasiyla ortaya ¢ikan veri
analizi ihtiyacina bagl olarak biiylik bir hizla gelismeye baslamistir. Bu gelismeler bu

kisa zaman diliminde pek ¢ok akademik arastirma ve gelistirmeyi pesi sira getirmistir.

Veri madenciligi teknolojisi ile biiyiik miktardaki verileri isleyebilme teknikleri
kullanilarak, gizli kalmis bilgileri kesfetmek, gelecege doniik kararlar almamizda, karar
destek olusumuna katki saglamak gibi islevleri iistlenmistir. Giiniimiiz de bir¢ok
kurumsal uygulamada veriler {izerinden karar verme siirecin de anlaml1 bilgiyi liretmede

etkin rolli oynamaktadir.

Giliniimiizde verinin, bilginin yonetiminde daha ¢ok 6z bilgi ile ilgilenilmektedir.
Bilgi teknolojilerinin gelisimi ve giindelik hayatin her asamasinda kullanilabilir hale
gelmesiyle beraber, her alanda oldukca biiylik miktarda veri birikmeye baslamistir.
Boylece, banka, iiniversite, okul, seyahat sirketi, hastane, devlet dairesi benzeri
kuruluglarin calisip isleyebilmesi i¢in kayit altinda tutmak durumunda oldugu ¢esitli
veriler veritabanlarinda depolanmistir. Verilerin hafizadaki durumlari, veritabani
yaratmak ve yonetmek, kullanicilarin erisimleri, verilerin yonetilmesi, yedeklerin
alinmas1 gibi islemleri diizenleyen sistemlerin (veritabani yonetim sistemlerin) artan
kullanim1 ve hacimlerindeki olaganiistii artig, kuruluslarin elde toplanan bu verilerden

nasil faydalanabilecegi problemi ile kars1 karsiya birakmustir.

Geleneksel sorgu ve raporlama araglarinin veri yiginlari karsisinda yetersiz
kalmas1 Veri Tabanlarinda Oz Bilgi Kesfi (Knowledge Discovery in Databases) adi

altinda, siirekli ve yeni arayislara yoneltmistir. Veri tabanlarinda 6z bilgi kesfi siireci



icerisinde, model kurulmasi ve degerlendirilmesi asamalarindan meydana gelen Veri
Madenciligi (Data Mining) en dnemli kesimi olusturmaktadir. Veri madenciligi Veri
Tabanlarinda Oz bilgi Kesfi'nin 6ziinii olusturan kesif kismmin gergeklestigi adim

olarak alinabilecegi gibi bagimsiz siire¢ olarak da degerlendirilmektedir.

Veri madenciliginin amaci, ge¢mis faaliyetlerin analizini temel alarak

gelecekteki davraniglarin tahminine yonelik karar-verme modelleri yaratmaktir.

Veri madenciligi ilk olarak miisteri iliskilerinde baglamistir. Veri madenciligi
organizasyonel hedeflerin basarilmasinda ¢ok genis kullanim alanina sahiptir. Ayrica,
bankacilikta finansal gostergelere iliskin gizli iligkilerin bulunmasinda, pazarlamada
misterilerin satin alma Oriintiilerinin belirlenmesinde ve sigortacilikta ise riskli
miisterilerin Oriintiilerinin belirlenmesinde veri madenciligi uygulamalarina ¢ok sik

rastlanilmaktadir.

Giliniimiizde, veri madenciligi firmalar tarafindan 6ncelikle miisteri odakli olarak
(finansal, iletisimsel ve pazarlama) kullanilmaktadir. Veri madenciligi firmalara fiyat,
iiretim planlamasi, personel becerileri gibi i¢ faktorleri belirlemelerine olanak
tanimaktadir. Ayrica, ekonomik gostergeler, rekabet ve pazarin yapisi gibi dis faktorleri
belirlemelerine olanak tanimaktadir. Boylece, firmalarin satiglari, miisterilerinin tatmini

ve sirket karlar1 tizerindeki olumlu ya da olumsuz etkiler belirlenebilmektedir.

Sonugta, 6z bilgiyi elde etme ve veriler icindeki detaylar1 gorebilme olanagi

saglanmaktadir. Veri madenciligi bir¢ok alanda uygulanabilmektedir.

Veri madenciligi her gecen giin yeni ve farkli alanlarda kullanilmaya baglamakla

birlikte giinlimiizde yaygin olarak kullanildig1 baslica alanlar sdyle 6zetlenebilir.

1.1 Saghk ve Biyoloji

e Yeni viriis tiirlerinin kesfi ve siiflandirilmasi
e Hastaliklarin 6zelliklerinin belirlenerek teshislerin kolaylastirilmasi

e Tibbi kayitlar



o Birlikte kullanilan ilaglarin yan etkilerinin arastirilmasi
e Test sonuglarinin tahmini
e Uriin gelistirme

e Tedavi siirecinin belirlenmesi

Tip en ¢ok verilerin tutuldugu saglikli verilerin bulundugu alanlarin basinda
bulunmaktadir. Ozellikle son yillarda genetigin inanilmaz hizda ilerlemesi sonucun
olusan gen haritalar ile hastaliklar siniflandirilmaya, hangi genlere sahip bireylerin
hangi hastaliklara yakalanma olasiligi olduguna dair ¢aligmalari bol miktarda

televizyonlardan ve gazetelerden 6greniyoruz.

Aym sekilde viriislerin yapis1 incelenerek onlar smiflandiriliyor. Ilaglarin
tiretimi, kullanimi yan etkilerinin arastirilmasi konusunda da benzer ¢alismalar veri

madenciligi ile yapilabilmektedir.[Kocabas,2006]

Saglik alaninda bilginin kullanim seklinde meydana gelen degisiklikler, saglik
bakim hizmetini verenleri etkilemistir; saglik bakim hizmetinin verilmesinde bilgisayar
kullanimi, bilginin paylasim-ekip yaklasimini, veri ve bilgi temelli uygulama gibi
kavramlar yayginlasmaya baglamistir. Bilgisayarlar hasta bakim hizmetlerinin
destekleme, saglik bakim hizmetlerinin kalitesinin degerlendirilmesi gibi dogrudan
saglik bakim hizmetlerinin sunulmasinda kullanilmasinin yani sira, karar verme,
yonetim, planlama ve tibbi aragtirmalar gibi yonetsel ve akademik fonksiyonlarin yerine

getirilmesinde daha fazla kullanilmaya baglanilmistir.

Saglik alaninda bulunan mevcut veri oldukc¢a fazla ve hayati 6neme sahiptir.
Hastane bilgi sistemleri sayesinde bu veriler diizenli olarak tutulmaktadir. Hayati 6neme
sahip olan bu verilerden daha fazla yaralanmak miimkiindiir. Hastane bilgi
sistemlerinden veya diger tibbi veri toplayan sistemlerden alinan veriler {izerinde
yapilan veri madenciligi ¢aligmalari hem uzmanlar i¢cin hem hastane yonetimi i¢in hem

de hastalarin daha kaliteli bir hizmet almalarinda etkin rol alabilir.



1.2 Telekomiinikasyon

e |letisim Hatlar1 yogunluk tahmini
e Web sitesi ziyaretgilerinin profil analizi

o Kalite ve iyilestirme analizleri

Telekomiinikasyon sektoriiniin inanilmaz boyutlara ulastig1 ve ¢ok daha biiyilik
bir ivme ile artacagi c¢agda yasadigimizi disilinlirsek kisilerin kullanim sikliklari,
amagclari ve hat yogunluk tahminleri yapilarak firmalar altyapi gilincellemelerine

gidebilir, miisteriye iliskin miisteriye 6zel kampanyalar diizenleyebilirler.

Ayni1 sekilde web siteleri her seyin kayit altina tutulabildigi uygulamalardir. Bu
uygulamalar yardimiyla birakin kullanici profili ¢ikarmayr (Google Analytics bile
ihtiyaglarimiz1 fazlasiyla karsiliyor) click mining diye tabir edilen kavram ile
kullanicilarin web uygulamasinda yaptiklart iglemler bile analiz edilebiliyor hatta bir
butonun yeri bile degistirebiliyor, uygulama da gerekli optimizasyon caligsmalari

yapilabiliyor.

1.3 Finans (Bankacilik, Borsa)

Farkli finansal gOstergeler arasinda korelasyon tespiti, kredi Kkarti
dolandiriciliklarinin ~ tespiti, kredi taleplerinin  degerlendirilmesi, kredi karti
harcamalarina gore miisteri profili belirlenmesinde, sigorta dolandiriciliklarinin
tespitinde, yeni police talep edecek miisterilerin tahmininde yogun olarak

kullanilmaktadir.
Farkl1 finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
- Kredi kart1 dolandiriciliklarinin tespiti,
- Kredi kart1 harcamalarina gore miisteri gruplarinin belirlenmesi,

- Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.[Baykal,2]



1.4 Pazarlama

Misterilerin satin alma Oriintiileri, demografik bilgileri, kampanya iirtinleri
belirleme, mevcut miisterileri kaybetmeden yeni miisteriler kazanma, pazar sepeti
analizi (Market Basket Analysis), miisteri iligskileri yonetimi (CRM — Customer
Relations Management), Miisteri degerlendirme (Customer Value Analysis), Satis

tahmini (Sales Forecasting). alanlar1 en yaygin veri madenciligi uygulama alanlaridir.

1.5 Sigortacilik

Yeni police talep edecek miisterilerin tahmin edilmesi, Sigorta
dolandiriciliklarinin ~ tespiti  riskli  miisteri  Oriintiilerinin ~ belirlenmesi.  Fiyat
belirlemesinde {ilkenin cografi kosullar, kiiltiirel yapisi, bolgelere gore bireylerin
gelirleri ve daha bir c¢ok degisken alinarak yeni oranlarin hesaplanmasi kritik

onemdedir.

1.6 Astronomi

Gezegen yiizey sekillerinin ve gezegen yerlesimleri, yeni galaksiler kes fi,

yildizlarin konumlarina gore gruplandirilmasinda kullanilmaktadir.

1.7 Biyoloji, Tip ve Genetik

Bitki tiirleri 1slah1, gen haritasinin analizi ve genetik hastaliklarin tespiti, kanserli
hiicrelerin  tespiti, yeni virlis tiirlerinin kesfi ve smiflandirilmasi, fizyolojik

parametrelerin analizi ve degerlendirilmesinde kullanilmaktadir.

Gen bilimi ile de ortaklaga calisma sayesinde hangi bireylerin su¢ islemeye

egilimli olduklarina dair tahminleme g¢aligmalar1 yapilarak bu olaylarin daha ortaya



cikmadan Onlenmesinden tutun, kullanicilarin yazim karakterlerinden yola ¢ikarak
bircok olasiligin hesaplanmasindan ¢ikin veri madenciliginin en ¢ok kullanildig:

alanlardan birisi kriminolojidir.

1.8 Kimya

Yeni kimyasal molekiillerin kesfi ve siniflandirilmasi, yeni ilag tiirlerinin

kesfinde kullanilmaktadir.

1.9 Yiizey Analizi ve Cografi Bilgi Sistemleri

Bolgelerin cografi 6zelliklerine gore siiflandirilmasi, kentlerde yerlesim yerleri
belirleme, kentlerde su¢ orani, zenginlik-yoksulluk, koken belirleme, kentlere
yerlestirilecek posta kutusu, otomatik para makinalari, otobiis duraklar1 gibi hizmetlerin

konumlarimin tespitinde kullanilmaktadir

1.10 Goriintii Tanmima ve Robot Goriis Sistemleri

Cesitli algilayicilar araciligt ile tespit edilen goriintiilerden yola ¢ikarak engel

tanima, yol tanima, yliz tanima, parmak izi tanima gibi tekniklerde kullanilmaktadir.

1.11 Uzay Bilimleri ve Teknolojisi

1.12 Meteoroloji ve Atmosfer Bilimleri

Bolgesel iklim, yagis haritalar1 olusturma, hava tahminleri, ozon tabasi

deliklerinin tespiti, ¢esitli okyanus hareketlerinin belirlenmesinde kullanilmaktadir.



1.13 Sosyal Bilimler ve Davrams Bilimleri

Kamuoyu yoklamalar1 inceleme, genel egilim belirleme, se¢cim Ongoriileri

olusturmada kullanilmaktadir.

1.14 Metin Madenciligi (Text Mining)

Cok biiyiik ve anlamsiz metin yiginlari arasindan anlamli iligkiler elde etmekte

kullanilmaktadir.

1.15 Internet Madenciligi (Web Mining)

Internet iizerindeki veriler hem hacim hem de karmasiklik olarak hizla

artmaktadir.

Sadece diiz metin ve resimden baska akan (streaming) ve sayisal veriler de web
verileri arasinda yer almaktadir. Snternetin belirli kategorilere ayrilarak veriye ulasim

sliresinin azaltilmast web madenciliginin temel hedefidir.



BOLUM 2.

VERI MADENCILIGIi

Veri madenciligi 6zellikle saglik verilerinin kullanimda yaygin bir yontem
haline gelmistir. Bu ¢alismada veri madenciligi modelleri islevlerine gore Siniflama,
Regresyon, Kiimeleme ve Birliktelik Kurallar1 baslhiklari altinda incelenmekte ve

uygulama alanlar1 agiklanmaktadir.

Veri madenciligi ara¢ ve metotlarinin gelismesiyle is diinyasindan kaynaklanan,
konuya yonelik taleplerden 6tiirii, algoritmalarin ve yazilim araglarinin gelistirilmesine
yonelik, hem is ¢evresinde hem de akademik ¢evrede konuya yogun bir ilgi olugmus,
verilerin siirekli biiylimesi ve algoritmalarin kompleksliginden dolay1 daha iyi sonuglar
almanin yollar1 arastirilmistir. Yapilan arastirmalarda ortaya ¢ikan pek ¢ok yontemden
hangisinin daha iyi oldugu gibi sorular ortaya ¢ikmistir. Uygulanan teknoloji ve
algoritmalarin verimliligi her ne kadar karsilasilan problem alanina bagimli olsa da

akademik anlamda karsilagtirma yapilmasi ihtiyact dogmustur.

Veri analizinin istatistik bilimine bagli olmasi, ayrica yapay zeka ve makine
O0grenme gibi temelde istatistik ve matematik bilimine bagli farkli akademik
disiplinlerin olusturdugu veri madenciligi yontemlerinin degerlendirilmesi dogal olarak

yine istatistik biliminin temel kuramlari {izerinden yapila gelmistir.

Veri madenciligi ¢alismalarinda ¢ok ¢esitli yontemler kullanilmaktadir. Farkli
alanlarda ¢ok genis bir uygulama alanina sahip oldugu i¢in var olan yontemler iizerinde

lyilestirmeler yapilmakta ve yeni yontemler gelistirilmektedir.

Ayni zamanda, matematik, istatistik, enformatik ve bilgisayar bilimlerindeki
gelismeler de bu alana yansimaktadir. Bu sebeple, veri madenciligi, genis bir uygulama
alanina sahip olup, gelismeye acik, sadece akademik degil ayn1 zamanda is diinyasinin

da yogun ilgisini ¢eken bir alandir.



Veri madenciligi uygulama alaninin ¢ok genis olmasi bu konuya olan ilgiyi de
arttirmaktadir. Kullanilan pek ¢ok model ve bu modellere ait farkli algoritmalar vardir.
Bu algoritmalardan hangisinin daha efektif sonuclar iirettigi, hangi algoritmanin hangi
alanda daha basarili oldugu sorusuna verilen cevaplar uygulamalarin basarimini
arttiracak ve yapilan isin verimini arttiracaktir. Bu sebeple algoritmalarin

karsilagtirilarak degerlendirilmesi biiyiik nem arz etmektedir.

Bu tezde saglik verilerinin veri madenciligi algoritmalarinin karsilastirilmasi
amaglanmistir. Farkli smiflandirma algoritmalarinin nasil karsilastirilabilecegi ve
kullanilabilecek metrikler iizerinde durulmus, sik kullanilan ve de bilinen dort farkl
smiflandirma algoritmasi1 karsilastirilarak veri 6n islemeden baslamak iizere model

olusturulmasi ve modellerin karsilastirilmasi konusunda bilgi verilmesi amacglanmaistir.

2.1. Veri Madenciligi Tarihgesi

Veri madenciligi son yillarda adin1 duyurmaya baglasa da literatiirde 1980’ lerden

itibaren yer almistir.

Veri madenciliginin kavrami ii¢ temel baslik olarak geligmistir. Bunlardan ilki
ve en eskiye dayanani klasik istatistik bilimidir. Klasik istatistik bilimi regresyon
analizi, standart dagilim, standart sapma, diskriminant analizi, giiven araliklari gibi
verileri ve veriler arasindaki iligskiyi inceleyen yontem ve klasik istatistik
calismalarindan olusur. Klasik istatistiksel yontemler veri madenciliginin ara¢ ve

metotlarinin esasini olusturur.

Veri madenciliginin diger bashig: yapay zeka (Al) dir. Yapay zeka, sezgisel -
heuristic - yaklasimi1 temel alarak, insan-benzeri-diisiinebilme prensibiyle, istatistikten
farkli metotlarla, istatistiksel problemlere yaklagir. Bu yaklasim uygulanabilirlik
acisindan yliksek kapasitede bilgisayar giicli gerektirdigi ic¢in, gili¢lii bilgisayar
sistemlerinin kullanicinin hizmetine sunulmaya baslandigi 1980" 1i yillara kadar pratik

uygulamalarda yer edinememistir. Hala pek c¢ok uygulama, siiper bilgisayarlar gibi



kisisel bilgisayarlardan daha giiclii makineler gerektirdigi i¢in, bu uygulamalarin pek

cogunun biiyiik sirket ya da devlet kurumlart ile sinirh kaldigi sdylenebilir.

Veri madenciliginin iigiincii baslig1 istatistik ve yapay zekadan alan makine
ogrenmesidir. Makine O0grenme, yapay zekanin sezgisel - heuristic - yontemleri ileri
diizey istatistiksel yontemlerle harmanlayip evrimleserek gelistigi ileri diizey halidir
denebilir. Makine 6grenme, uygulandigi bilgisayar sistemlerinde, istatistiksel ve yapay
zeka algoritmalari kullanarak eldeki verinin degerlendirilmesine, bu verilerden sonuglar

cikarilmasina ve bu sonuclara bakilarak kararlar alinmasina olanak saglar.

Temel olarak veri madenciligi, 6grenme yontemlerinin is ve bilimsel verilere
uygulanarak anlamli bilginin ¢ikarilmasidir. Veri madenciligi, istatistik, yapay zeka ve
makine Ogrenme disiplinlerinin gelismesiyle ortaya c¢ikan, eldeki veriden 6grenme
yoluyla gizli bilgileri ve oriintiileri ortaya ¢ikararak ileriye doniik tahminler yapmay1
amaglayan yeni bir bilim dalidir. Is ve bilim alaninda, normalde ¢ok yogun veri
kiimelerinden ¢ikarilmasi imkansiz bilgiyi c¢ikarmada giin gecgtikge daha cok kabul

gormektedir.

2.2 Literatiir Ozeti

Veri madenciliginde bilgiye erismede farkli metotlar kullanilmaktadir. Bu
metotlara ait pek ¢ok algoritma vardir. Bu algoritmalardan hangisinin daha iistiin oldugu
tizerine pek cok calisma yapilmis, yapilan bu calismalarda farkli sonuglar elde
edilmistir. Bunun en 6nemli sebebi, islem basariminin, kullanilan veri kaynagina, veri
tizerinde yapilan Onigleme, algoritma parametrelerinin se¢imine bagli olmasidir. Farkli
kisiler tarafindan, farkli veri kaynaklar1 {iizerinde, farkli parametrelerle yapilan
caligmalarda farkli sonuglar olusmasi dogaldir. Ancak, yaptigim c¢alisma, “benzer veri
kiimelerinde belli yontemlerin daha basarili oldugu” seklindeki c¢ikarima
[Michie,D.,1994] uygun olarak, diger calismalarla [Delen, D. ; Walker, G. ; Kadam,
A.,2004] [Bellaachia, A. ; Guven, E.2006] benzer sonu¢ vermistir. Gogiis kanseri
vakalarinin farkli yillarmi igceren Wisconsin veri kiimesi kaynaginin kullanildig

caligmada, bir karar agaci algoritmast olan C4.5 algoritmasinin diger algoritmalardan
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daha iyi sonug¢ lrettigi sonucuna ulasildigi belirtilmistir [Delen, D. ; Walker, G. ;
Kadam, A.,2004, Bellaachia, A. ; Guven, E.2006] Bu tez calismasinda da, yapilan
karsilastirma sonucunda, C4.5 algoritmasimnin Weka implementasyonu olan J48 karar

agaci algoritmasi, benzer sekilde diger algoritmalara gore daha basarili bulunmustur.

Literatiirdeki diger karsilastirma g¢aligmalarinda sonucun kullanicinin yatkin
oldugu modele bagli oldugu, bu yiizden farkli makalelerde farkli sonuglara ulasilacagi
belirtilmistir. Bunun disinda bazi c¢alismalarda kompleks algoritmalarin klasik
algoritmalara karsi daha basarili oldugu seklindeki iddialarin da aslinda illiizyondan

ibaret oldugu ifade edilmektedir [Hand, D. J 2006.]

Deneysel calismalar iizerine yapilan bu elestirilerin haklilik pay1 biiyiiktiir.
Dolayis1 ile yapilan bir karsilastirma islemine dayanarak bir algoritmanin diger bir
algoritmaya kesin bir istlinliiglinden s6z etmek dogru olmayacaktir. Ancak model
basarimi karsilastirmalarinin, bir veri madenciligi ¢calismasinda 6nemli katkilar1 olacagi
aciktir. Bir kullanicinin bir problem {izerinde yapacagi model olusturma isleminde farkli
algoritmalar1 karsilagtirarak en basariliyr bulmasinin ve modelini o algoritma ile
kurmasinin elbette sonuglar lizerinde olumlu etkisi olacaktir. Ancak, burada dikkat
edilmesi gereken nokta Ogrenme kiimesinin secimidir. Ciinkii farkli 68renme
kiimeleriyle yapilan farkli karsilagtirmalar farkli sonuglar verebilir [Hand, D. J,2006].
Ayrica yeni gelistirilen bir algoritmanin bilimsel anlamda gecerliliginin belirlenmesinde

deneysel caligmalarin 6nemli bir yeri vardir.

2003 yilinda yapilan bir ¢alismada 1991yilinda Meme Kanseri Wisconsin
(Orijinal) Veri Seti veri kaynagindaki gogiis kanseri hasta kayitlari iizerinde yapilan
caligmada egiticili ve egiticisiz noral algoritmalar gogiis kanseri teshisi amaciyla
karsilagtirilmistir. RBF egitme setindeki en iyi siniflayict olmasina ragmen en 6nemli
sonug Test kiimesi diisiintildiigiinde SOM en iyi siniflama oranin1 vermektedir. Genel
olarak sonuglara bakildiginda WBCD verisinin siniflandirilmasinda en uygun néron agi
modeli RBF ve SOM olmustur. Ayrica sonuglar, egiticili ve egiticisiz noral
algoritmalarin gogiis kanseri teshisinde biiylik basar1 elde ettigini gostermistir. [KI'YAN
,YILDIRIM,2003]
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2.3. Veri Madenciligi Hakkinda Temel Bilgiler

Veri madenciligi biiyiik veri kaynaklarindaki gizli, 6nemli ve yararl bilgilerin
bilgisayar yardimiyla kesfedilmesidir. Veriler arasindaki benzerliklerin, Oriintiilerin ya
da iligkilerin ¢ikarilmasi amaciyla uygulana islemler biitiinii olusturur. Veri
madenciliginin ekonomi alaninda pazar arastirmasi, miisteri profilinin ¢ikarilmasi, sepet
analizi; bankacilikta risk analizi, sahtekarliklarin saptanmasi; bilisimde web verilerinin
analizi, ag gilivenligi, belgelerin siniflandirilmasi gibi uygulamalart mevcuttur. Bunlarin
disinda meteorolojide, tipta, temel bilimlerde, ilag biliminde ve diger alanlarda da
uygulamalari mevcuttur. Her ne kadar veri madenciligi yeni bir alan olsa da, aslinda
daha onceleri ekonomistler, istatistik¢iler, hava durumu tahminleyicileri, eldeki verileri
kullanarak ileriye doniik tahminler yapmakla ugrasiyorlardi. Son on yillarda veri
miktarlarindaki hizli biliylime, farkli tarzlardaki verilerin farkli algoritma ihtiyaci, bu

disiplinin kendi ayaklar lizerinde durma gereksinimine sebep olmustur.

Gelisen teknoloji ile birlikte hayatimizdaki veriler giin be giin biiylimekte, daha
onceleri kilobaytlarla ifade edebildigimiz kisisel bilgisayarlardaki veriler artik
megabaytlar, gigabaytlar ile ifade edilebilmektedir. Daha onceleri c¢ope atilabilir
tarzdaki veriler bile, bilgi depolama aygitlarinin gelismesiyle beraber depolanmaya
baslanmigtir. Giinlik hayatimizi kolaylastiran bankacilik islemleri, online sistemler,
internetin yayginlagmasi, bilgiye kolay erisim ve bilgi aktarim gereksinimini arttirmistir.
Bu gibi gelismeler veri miktarinin hizli bir sekilde artmasinda bir faktor olmustur.
Dogrulanabilirligi miimkiin olmasa da, bir tahmine gore diinyadaki toplam veri miktari
her 20 ayda bir ikiye katlanmaktadir. Biiyiik sirketlerin, okullarin, hastanelerin,
bankalarin, aligveris merkezlerinin, diger 6zel ve kamu kurumlarinin veri bankalar
bliyiik veri yiginlarindan olugsmaktadir. Bu veriler analiz edilerek ileriye doniik politika

belirlemede, gelecegi ongdérmede ya da var olan sistem hakkinda karar alici
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mekanizmalarda 6nemli rol oynarlar. Veri madenciligi bu biiyiik miktardaki verilerin

analiz edilmesi i¢in uygulanmasi gereken basamaklarin biitiiniinii kapsar.

2.3.1. Veri

Veri, nesneleri, islem ya da eylemleri niteliklerinin degerleriyle tanimlayan bilgi
kiimesidir. Nesneler ya da islemler niteliklerden olusur. Ornegin nesnemiz ‘otomobil
ise, ¢ rengi’, ‘yast’, ‘markasi’, ‘modeli’ onun nitelikleridir. ‘otomobil’ nesnelerinin
olusturdugu kiime ise veridir. Benzer sekilde bankadan para ¢ekme islemini ele alirsak
‘cekilen tutar’, ‘cekildigi hesap numarasi’, ‘cekilis saati’, ‘cekildigi yer’ bu islemi
tanimlayan niteliklerdir. I¢erisinde birden ¢ok para ¢ekme islemine ait bilgiyi barindiran

kiime ise veridir.

2.3.2. Veri Taban1 Teknolojisi

Veritaban1 yonetim sistemleri sayesinde biiyliik ve karigik verilere ulamsak
oldukca kolaydir. Ciinkii verilerin depolandigi dosyalar, veri miktar1 biiyiidiikce
istenilen veriye ulagsmayi zorlastirmaktadir. Veritabani teknolojileri ise bu dosyalari
diizenleyerek verilere daha hizli ve diizenli bir sekilde ulagsmay1 saglamaktadir. Ayrica
birden fazla kullanicinin ayni bilgileri birbirini etkilemeden kullanmasina da imkan

vermektedir.

Veri madenciligi ile ilgili olarak yapilan tanimlardaki ortak nokta her bir
tanimin ‘biiyiik 6l¢ekli veriler’ den s6z etmesidir. Bu biiyiik 6lgekli verinin temeli ise
veritabanlarina dayanmaktadir. Veri madenciligi disiplininin meydana gelmesinde
veritaban1 teknolojisindeki gelismelerin  6nemi oldukca biiyiiktiir. Veritabam
birbirleriyle iliskili verilerin tekrara yer vermeden, ¢ok amacl kullanimina olanak
saglayacak sekilde depolanmasi olarak tanimlanmaktadir. Kisaca, veritabani bir veri
kiimesi olup, kullanicilarin ihtiyaglarina gore siniflandirilmali, raporlanmali ve analiz

edilmesi gerekmektedir. Bu siireg ise veri analizi ile saglanmaktadir.[Babadag,2006]
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Yukarida da bahsedilen veritabani gelisimi ve bu gelisme igerisinde Veri

madenciliginin rolii sekil 1’ de gosterilmistir.[Han. J,Kamber. M,2001]

Veri Toplama ve Veritabani

l

Veritabani Yo6netim Sistemi

(1970-1980’lerin baslar1)

. Hiyerarsik ve network veritabani sistemleri

. _liskisel veritaban1 sistemleri

Uzman Veritaban Sistemleri Web Tabanli Veritabani
Sistemleri
(1980’lerin ortalar1 ve simdi)
(1990-simdi)
\ 4
Veri Ambarlama ve Veri Madenciligi
(1980’lerin sonlari-simdi)
v v

Entegre Enformasyon Sistemlerinin Yeni
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Sekil 2.1. Veritabani1 Teknolojisinin Gelisimi ve Veri Madenciligi

Sekil 1 incelendiginde de veri madenciliginin veritabani gelisim siirecinin bir
tirtinii oldugu goriilmektedir. Son yillarda veri ambari, veri madenciligi ve OLAP (On-
Line Analytical Processing) karar destek sistemleri teknolojilerindeki gelismeler ile
yapilan arastirmalar olduk¢a fazla énem kazanmustir. Onceki yillarda (1980’lerin
sonlarinda) veri erisimi ve veri degistirme gibi islemleri yapan OLTP (On-Line
Transaction Processing) sistemlerini veri ambarlart ve OLAP teknolojisinin gelisimi
takip etmektedir. Bu nedenle asagida veri ambari, OLTP ve OLAP teknolojilerinden

kisaca bahsedilecektir.

2.3.3.Veri Ambari

Veri ambari; karar verme siirecinde kullanilan, konu tabanli, birlestirilmis,
zamana bagimli, verilerin sabit oldugu veri toplulugudur. Veri topluluklarinin veri

ambart olarak adlandirilabilmesi agagidaki dort 6zelligi tasimalidir.

1991 yilinda ilk kez William H. Inmon tarafindan ortaya atilan veri ambari,
bircok veritabanindan alinarak birlestirilen verilerin toplandigi depolardir. Veri
ambarlariin 6zelligi kullanicilara farkli detay diizeyleri saglayabilmesidir. Detayin en
alt diizeyi arsivlenen kayitlarin kendisi ile ilgili iken, daha {ist diizeyler zaman gibi daha
fazla bilginin toplanmasi ile ilgilidir. Veri ambarlar ciddi yatirnmlar gerektirmekte ve

uygulanmasi bir y1l veya daha uzun zaman almaktadir

a) Konu tabanh: Veri ambarlari, satis verileri, miisteri bilgileri gibi belirli bir

konuda veriler igerir.

b) Birlestirilmis (Integrated): Veri ambar1 birgok farkli kaynaktan gelen
bilgilerin toplanmas: ile olusur. Ornegin bir veri ambar iginde iliskisel veritabanlari,

diiz metin dosyalari, islemsel veritabanlar1 bulunabilir.
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c) Zamana Bagmli: Veri ambarlarinda veriler belirli periyodik araliklarla
eklenir. Veri ambarindaki her bir anahtar yapi tarihsel olarak dizilmis olmalidir.

Ornegin giinlere gore son bes yilin birinci basamak muayene verileri.

d) Sabit: Veri ambarinda veriler islevsel veritabanlarinda oldugu gibi stirekli

giincellenmez. Veri ambarina eklendigi andan itibaren sabit olarak kaydedilir.

Veritaban ile veri ambari arasindaki baslica farklar asagidaki gibi agiklanabilir:

Veri ambari bir isletmenin giinlik kullanimda veri depoladigi islevsel
(operational) veritabanindan ayri tutulur. Bu yilizden veri ambarindaki bilgiler giincel
degildir.

Islevsel veritabanlarindaki bilgiler giincel onemlerini yitirdiklerinde veri

ambarina gonderilirler.

Veritabanlar1 okuma/yazma amacli, veri ambarlar1 ise sadece okuma amagh

kullanilirlar.

Veritabanlar1 giinliik girig-¢ikis islemleri i¢in kullanilirken veri ambari uzun

stireli veri analizi ve gelecege yonelik ongoriiler elde etme amacl kullanilir.

2.3.4. Veri Ambarlarinin Kullanim Nedenleri

Veri ambarlar1 bir karar verme mekanizmasi veya diger adiyla karar destek
sistemi olarak kullanilmaktadir. Veri Ambari iizerinde veri madenciligi, ¢ok boyutlu
veri analizi (Online Analytical Processing - OLAP), miisteri iliskileri
yonetimi(CRM),istatistiksel analiz ve raporlama islemleri gerceklestirilir[Han,
J.;Kamber, M.,2001]. Bu islemlerin tamamina yakini, islevsel veritabanlari {izerinde de
gerceklestirilebilmesine ragmen, veri ambari kurma ve kullanmanin temel nedeni her iki

sistem i¢in de yiiksek performans elde etme istegidir.
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Islevsel veritabanlari, siralama, arama ve hazir sorgulari ¢alistirma islemleri icin,
veri ambarlar1 ise 6zel veri organizasyonu, veri analizi ve ¢abuk erisim igin optimize
edilirler. Veri ambar1 kurulmadigi durumlarda islevsel veritabani performansi énemli
Olclide diiserken, yapilan karar destek islemleri dogruluktan uzaklas maktadir. Ayrica,
karar verme iglemleri tarihsel veriler gerektirdigi i¢in veri ambari karar destek sistemleri

i¢in vazgegilmez bir unsurdur.

2.3.5. Veri Ambar1 Mimarisi

Veri ambart mimarisi J.Han’in yaklasimina goére 3 katmanli bir yapidan

olusmaktadir.
Sekill’de goriilen bu katmanlar sunlardir:
a) Alt Katman

Veri ambar1 veritabant sunucusudur ve genellikle iliskisel bir veritabani
sisteminden olusur. Islevsel veritabanlarinda veya dis kaynaklardan gelen veriler
uygulama program ara yiizleri (gegit) tarafindan segilir. Gegit programlar1 bir veritabani
yonetim sistemi ile desteklenir. Bu sayede istemci programlarin sunucu tarafina SQL
kodu seklinde sorgu gonderebilmesine olanak saglanir. Gegit programlarinin en
bilinenleri Microsoft firmasinin ODBC (Open Database Connection) ve OLE-DB
(Object Linking and Embedding for Databases) ve Sun Microsystems firmasimin JDBC

(Java Database Connection) adli iirtinleridir.
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Metz Data OLAP
Sunucular
Diger
Kaynaklar
© Analiz, Sorgu

Suzme Rapor
islevsel QRnCyeiTme Veri
Veritabanlari ¥olame Madenciligi

Tazeleme VeriAmbari

Alt Depolar
= PN ) J
Veri AltKatman OrtaKatman UstKatman

Sekil 2.2. Veri ambarini olusturan katmanlar.[ Han, J.; Kamber, M.2001]

b) Orta Katman

Orta katman OLAP sunucudur. Bir alt katmandan gelen veriler OLAP sunucular
tarafindan analiz yontemleri kullanilarak raporlama, analiz ve veri madenciligi islemleri

icin anlaml veriler haline getirilir.
¢) Ust Katman

Ust katman istemciden olusur, sorgulama ve raporlama araglari, analiz araclari

ve veri madenciligi araglart igerir.

Veri ambarlarinda yer alan bilgiler, bilgilerin kullanilacagi alanlara gore ayr alt

depolara(data-mart) dagitilabilirler.
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2.3.6. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Asamalar

Veri madenciligi, veritabanlarinda bilgi kesfi (VTBK) (KDD-Knowledge
Discover in Databases) isleminin temel bilesenlerinden biridir. Bununla beraber VTBK

sadece veri madenciliginden ibaret degildir.
a. Veri Onisleme

Nitelikler, sayisal,nominal ya da katarlar seklinde deger alabilirler. Bu agsamada
oncelikle veriler i¢indeki giiriltiiler, tutarsizlik ve diizensizlikler giderilir. Verilerin

analize uygun bir yapiya getirilmesi islemine veri 6nisleme denir.

Veri 6nisleme adimi bir veri madenciligi calismasinin oldukga biiyiik bir kismini
kapsar ve analizin dogru sonuglara ulagsmasinda ve efektif bir sekilde uygulanmasinda

biiylik 6neme sahip olup problem alaninda bilgi sahibi olmay1 gerektirir.

Bu adim veri madenciligi asamalarinin ilk ve en uzun basamagini olusturur. Veri

temizleme, veri birlestirme, veri doniisiimi ve veri azaltma islemlerini kapsar.
b. Veri Temizleme

Kullanic1 hatalari, program hatalari, bazi otomatize edilebilecek islemleri
kullaniciya birakma, veri girisinin dnemsenmemesi gibi sebeplerle veri kiimelerinde
eksik ya da giiriiltiilii veriler olusabilir. Veri iizerindeki bazi nitelikler yanlis deger
tagiyabilecekleri gibi, eksik, gecersiz veriler de olabilir. Veriler {izerinden faydali ve
dogru sonugclar ¢ikarabilmek icin bu tip bilgilerin diizeltilmesi ya da géz ardi edilmesi
gerekir. Veri temizleme basamaginda bu tip veriler tamamlanir, ayiklanir ya da tutarsiz

veri varsa bu tutarsizliklar belirli mantiksal islemlerle diizenlenir.

Eksik nitelik degeri tasiyan veriler, goz ardi edilebilir, rastgele degerlerle

doldurulabilir.

Verilerimiz igerisinde tutarsiz, ya da gercege aykiri olan giiriiltili veri diye
adlandirilan hatali veriler de bulunabilir. Giiriiltiilii veriler, bolmeleme, demetleme ya da

egri uydurma gibi metotlarla diizeltilebilir.
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Bolmeleme islemi eldeki verinin siralanarak esit bolmelere ayrilmast ve her
bolmenin kendisine ait ortalama ya da ug¢ degerlerle ifade edilmesidir. Boylece

verilerdeki hata miktarlarinin minimize edilmesi amaglanir

Demetleme ile benzer veriler ayn1 demette olacak sekilde gruplanir ve disarida
kalan veriler goz ardi edilir. Boylece muhtemel yanlis dl¢timler ayiklanmis olur. Egri
uydurma metodu ile ise nitelik degeri diger niteliklere bagl olarak belli bir fonksiyona

uydurulur. Bu fonksiyon kullanilarak nitelik degerindeki tutarsizliklar giderilir.
c. Veri Birlestirme

Bazi durumlarda bircok veri kaynagindan yararlanarak veri kiimemizi
olusturmamiz gerekir. Veri birlestirme denilen bu islemde farkli kaynaklardan gelen
veriler ayn1 veri kiimesi altinda birlestirilir. Farkli kaynaklarda ayni nitelik i¢in farkh
degerler, Ol¢ii birimleri ya da derecelendirmeler kullanilmis olabilir. Bu durumlarda
nitelik degerlerini birlestirirken doniisiim yapmak gerekir. Farkli kaynaklarda ayni
nitelikler farkli nitelikmis gibi ele alinmis olabilir ya da birlestirme sonucunda gereksiz

veriler olugabilir. Bu tip niteliklerin belirlenmesi, gereksiz verilerin ayiklanmasi gerekir.
d. Veri Se¢cme ve Doniistiirme

Verilerde bazi nitelik tipleri uygulanacak olan algoritmaya uygun olmayabilir ya
da wveri nitelikleri belirleyici olmayabilir. Veri doniistimii yapilarak nitelikler
algoritmaya uygun hale getirilir ve nitelikler daha belirleyici olacak sekilde

doniistiiriilebilir. Bunun i¢in normalizasyon ya da nitelik olusturma islemleri yapilabilir.

Bu asamada, veri madenciliginin saglikli yapilabilmesi i¢in veriler lizerinde bir

takim islemler yapilir. Bu iglemler:

e Veri madenciligi konusu ile ilgili bilgi se¢imi.

e Madencilik yapilacak veri tiirlinlin belirlenmesi.

e Veriler arasinda hiyerarsik yap1 ve genellemelerin belirlenmesi.

e Veri madenciligi sonunda bulunacak bilgi i¢in yenilik ve ilginglik

Ol¢timii yontemlerinin belirlenmesi.
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e Veri madenciligi sonunda bulunacak veri i¢in sunum ve gorsellestirme

araclarinin belirlenmesi.
e. Veri Azaltma

Analiz edilecek olan verinin asir1 bilyiik olmasi, uygulanacak olan algoritmanin
daha uzun bir siirede tamamlanmasina ve aslinda sonucu etkilemeyecek gereksiz
islemlere sebep olur; ayrica bazi algoritmalar belirli tip veriler lizerinde c¢alisir, bu tipte
olmayan verilerin goéz ardi edilmesi ya da doniistiirilmesi gerekir. Bu sebeple veri
Onisleme asamasinda uygulanacak olan bir diger islem de sonucu etkilemeyecek bir
sekilde gereksiz olan bilgilerin silinmesi, birlestirilmesi ya da diger bazi yontemlerle
daha anlamli ve algoritmaya uyumlu hale getirilmesidir. Nitelik birlestirme, nitelik
azaltma, veri sikigtirma, veri kiiciiltme, veri ayristirma ve kavram olusturma gibi
yontemlerle eldeki veri, sonucu degistirmeyecek sekilde daha verimli bir hale

getirilmektedir.

Nitelik se¢me, problem alanina yonelik bilgiyi degerlendirerek yapilabilecegi
gibi istatistiksel yontemlerle, karar agaglariyla ya da bilgi kazanci degerleriyle tespit
edilebilir. Veri sikistirma, biiylik verinin sikistirma algoritmalariyla boyutunu
kiiciiltmeyi, boylece veri saklamayr ve veri erisimini hizlandirmayr amaglar. Bu
yontemin verimli olmasi i¢in uygulanacak olan algoritmanin sikistirilmis veri {izerinde

caligabilmesi gerekir.
f) Oriintii Degerlendirme (Pattern Evaluation):

Bu asamada belirlenen ilginglik (interestingness) dl¢lim yontemleri kullanilarak

veri madenciligi ile bulunan verilerin ne kadar ilging ve yararli oldugu tespit edilir.
g) Bilgi Sunumu(Knowledge Presentation):

Cesitli gorsellestirme ve raporlastirma araglar1 kullanilarak bulunmus olan

veriler ilgili kullanicilara sunulur.

VTBK siireci defalarca tekrar ve asamalar aras1 atlamalar ve ileri geri hareketler

icerebilmektedir. Giinlimiizde cogunlukla veri madenciligi asamasina odaklanilmakta,
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fakat diger tiim asamalar VTBK isleminin biitiinliigli agisindan en az veri madenciligi

kadar 6nemlidir [Fayyad, U.M.; Piatesky-Shapiro, G.;1994].
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BOLUM 3.

VERI MADENCILiGIi TEKNIKLERI

Veri madenciligi teknikleri eldeki veri tiiriine ve elde edilen sonuglarin kullanim

amacina gore farkliliklar gosterir. Temelde veri madenciligi iki kategoride incelenir

e Tanimlayici (Descriptive)

e Ongoriisel (Predictive)

Tanimlayici veri madenciligi, veritabanindaki verinin genel karakterini, mevcut
durumu ortaya ¢ikarmaya yonelik yontemleri &n plana ¢ikarir. Ongoriisel veri
madenciligi ise verileri gelecege yonelik tahminler yapma, sonu¢ ¢ikarma amaclh

islemlerde kullanir.

Veri madenciligi teknikleri kullanildiklar1 veri yapilarina ve kesfedebildikleri
oriintli bigimlerine gore kategorilere ayrilir. Birgok kaynak veri madenciligi teknikleri
i¢in farkli gruplandirmalar yapmistir. Bunlardan en yaygin kabul géreni J.Han’1n ortaya
stirdiigli kategorilerdir. J.Han kategorilerini kullanan kaynaklar bile, hangi algoritmanin
hangi kategoriye ait oldugu konusunda net goriis birligine sahip degildir. Bu kategorileri

asagidaki gibidir:

e Tanimlama ve Ayrimlama (Characterization and Discrimination)
o Birliktelik Analizi (Association Analysis)

e Simiflandirma ve Ongorii (Classification and Prediction)

e Kiimeleme Analizi (Cluster Analysis)

e Sira disilik (istisna) Analizi (Outlier Analysis)

e Evrimsel Analiz (Evolution Analysis)
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3.1. Tanimlama ve Ayrimlama

Veriler gosterdikleri ortak 6zelliklere gore genellestirilmis siniflara ayrilabilirler.
Bir firma miisteri portfoyiinii alisveris ortalamasi belirli bir miktardan daha yiiksek olan
miisterileri “zengin”, digerlerini ise “orta halli” ya da “fakir” olarak tanimlayabilir. Bu
tir genellemeler veri kiimesinin elemanlarinin ortak 6zellikleri ya da veri kiimesinin

diger veri kiimleri ile olan farkliliklarin1 yansitacak sekilde yapilabilmektedir.

3.1.1 Tamimlama (Characterization)

Bir veri kiimesinin elemanlarinin genel 6zelliklerini 6zetlemek amacli kullanilir.
Ornegin bir alisveris merkezinde bu y1l satis1 oran1 %25’in iizerinde artan mallar ifadesi

bir Tanimlama islemidir.

3.1.2 Ayrimlama (Discrimination)

Bir veri kiimesinin diger bir veri kiimesinden farklarini ortaya ¢ikarma iglemidir.
Ornegin bu yil satis oran1 %10 artan mallar ile satis oran1 %15 azalan mallarmn

karsilagtirilmast Ayrimlama tabanli veri madenciligidir.
Her iki tiir veri madenciligi yontemi birbirine ¢ok benzer yontemler kullanirlar.

Ayrica her iki yontemle elde edilen sonuglar pasta grafigi, siitun grafigi, egriler

ve c¢ok boyutlu kiipler ile sunulurlar.

3.2 Birliktelik Analizi

Birliktelik analizi bir veri kiimesinde kendiliginden, siklikla gergeklesen, birlikte
ya da aym siire i¢inde alinma, yapilma, olusma gibi etkileri kesfetme temeline

dayanir.Bu yontem bankacilik islemlerinin analizinde ya da pazar sepeti analizi
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yonteminde yaygin olarak kullanilir. Pazar sepeti analizi, bir aligveris sirasinda veya
birbirini izleyen alis verislerde miisterinin hangi mal veya hizmetleri satin alma
egiliminde oldugunun belirlenmesiyle miisteriye daha fazla tirlin satilmasi yollarindan

biridir [Akpinar,H,2000].

Pazar sepeti analizi ile 6rnegin miisteriler bira satin aldiginda %75 ihtimalle
cips de alirlar seklinde bir iligki ortaya g¢ikarilabilir. Bunun sonucunda bira ile cips yan
yana raflara yerlestirilebilir veya bira alanlar cips aldiginda cips fiyatinda indirim

yapilacak sekilde kampanyalar olusturularak satislar arttirilabilir.

Birliktelik analizi yalnizca mal ve hizmetlerin birlikte satin alinmasi i¢in degil
ayni zamanda hangi kosullar1 saglayan miisterilerin hangi irinleri alacagi hakkinda da
¢oziimler getirmektedir. Ornegin bir banka kredi kart: kayitlar1 incelendiginde yaslari 20
ile 29 arasinda degisen miisterilerden, gelirleri 700 milyon ile 900 milyon TL arasinda
degisen miisterilerin bilgisayar satin aldiklar1 goriilmistiir. Bu kural, birliktelik analizi

yonteminde sOyle ifade edilir:

Yas(X, “20...29”) ~ Gelir(X , “700...900”) alir(X , “bilgisayar”)

3.3. Siniflandirma ve Ongorii

Siniflandirma iglemi insan diisiince yapisina en uygun veri madenciligi
yontemidir. Insanoglu ¢evresindeki nesneleri ve olaylar1 daha iyi anlamak ve
baskalarina anlatabilmek i¢in hemen her seyi siniflandirma egilimindedir. Ornegin,
insanlar1 davraniglarina gore, hayvanlar1 tiirlerine gore, evleri goriiniislerine gore

siiflandirmaktadir.

Veri madenciliginde siniflandirma, eldeki mevcut verileri 6nceden belirlenen bir
ozellige gore siniflara ayirmak ve yeni eklenecek verilerin hangi sinifa dahil olacagini
tayin etme iglemdir. Diger bir deyisle, yeni karsilasilan bir girdinin hangi sinifa dahil

olacagina karar verme iglemidir.
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Smiflandirma islemine, bankalarin kredi basvurularini diisiik, orta ve yiiksek
riskli olarak siniflandirmasi, bir okulda yeni gelen 6grencilerin hangi simnifta egitim

gormesi gerektiginin belirlenmesi 6rnek olarak verilebilir.

Ongorii islemi smiflandirma islemine ¢ok benzer. Ancak 6ngérii isleminde
simiflandirma, gelecek igin tahmin edilen belirli bir davranisa ya da belirli bir degere
gore yapilir. Ongorii isleminde yapilan smiflandirmanin dogru olup olmadigini test

etmenin tek yolu “bekle ve gor” prensibidir [Han, J.-Kamber, M., Morgan,2000].

Ongorii islemine drnek olarak deprem tahmini, bir turizm sirketi miisterilerinden

hangilerinin bu yaz yurt disinda tatil yapmak isteyeceginin belirlenmesi verilebilir.

Siniflandirma ve Ongdrii isleminde Karar Agaglar1 (Decision Tree), Yapay Sinir
Aglar1 (Neural Networks), K-en yakin komsu (K-Nearest Neighbour), Genetik
algoritmalar, Naive Bayesian siniflama, Bellek Tabanli Nedenleme (Memory Based

Reasoning) yontemleri kullanilir.

Siniflama ve regresyon, 6nemli veri siiflarini ortaya koyan veya gelecek veri
egilimlerini tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir .[Han.
J,Kamber. M,2001]. Smiflama kategorik degerleri tahmin ederken, regresyon siireklilik
gosteren degerlerin tahmin edilmesinde kullanilir .[Han. J,Kamber. M,2001]. Ornegin,
bir smiflama modeli banka kredi uygulamalarinin giivenli veya riskli olmalarimni
kategorize etmek amaciyla kurulurken, regresyon modeli geliri ve meslegi verilen
potansiyel miisterilerin bilgisayar {riinleri alirken yapacaklari harcamalar1 tahmin etmek

i¢in kurulabilir.

Siniflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir [Han,

J.-Kamber, M., Morgan,2000]:
1 - Karar Agaglari (Decision Trees)
2- Yapay Sinir Aglar1 (Artificial Neural Networks)
3- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

4- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)
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5- Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

6- Naive-Bayes

3.3.1 Karar Agaclar1 (Decision Trees)

Karar agaclari, veri madenciliginde kuruluslarinin  ucuz  olmasi,
yorumlanmalarinin  kolay olmasi, veri tabami sistemleri ile kolayca entegre
edilebilmeleri ve giivenilirliklerinin iyi olmasi nedenleri ile siniflama modelleri

icerisinde en yaygin kullanima sahip tekniktir.

Karar agaci, adindan da anlasilacagi gibi bir aga¢ goriiniimiinde, tahmin edici bir
tekniktir . Agag¢ yapisi ile, kolay anlasilabilen kurallar yaratabilen, bilgi teknolojileri

islemleri ile kolay entegre olabilen en popiiler siniflama teknigidir.

Karar agaci karar diigiimleri, dallar ve yapraklardan olusur .[Han. J,Kamber.
M,2001]. Karar digiimii, gergeklestirilecek testi belirtir. Bu testin sonucu agacin veri

kaybetmeden dallara ayrilmasina neden olur.

Her diigimde test ve dallara ayrilma islemleri ardisik olarak gergeklesir ve bu
ayrilma isglemi st seviyedeki ayrimlara bagimhdir. Agacin her bir dali smiflama
islemini  tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda smiflama iglemi
gerceklesemiyorsa, o daim sonucunda bir karar digiimi olusur. Ancak daim sonunda
belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri iizerinde
belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci islemi kok diigiimiinden baslar ve
yukaridan asagiya dogru yapraga ulasana dek ardisik diigiimleri takip ederek
gerceklesir.

Karar agaci teknigini kullanarak verinin siniflanmasi iki basamakli bir iglemdir
[Han, J.-Kamber, M., Morgan,2000].

[k basamak 6grenme basamagidir. Ogrenme basamaginda dnceden bilinen bir

egitim verisi, model olugturmak amactyla siniflama algoritmasi tarafindan analiz edilir.

27



Ogrenilen model, siniflama kurallar1 veya karar agaci olarak gosterilir. IKinci
basamak ise smiflama basamagidir. Siniflama basamaginda test verisi, siniflama
kurallarinin veya karar agacimin dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger
dogruluk kabul edilebilir oranda ise, kurallar yeni verilerin siiflanmasi amaciyla

kullanilir.

Test verisine uygulanan bir modelin dogrulugu, yaptigi dogru simiflamanin test
verisindeki tim siniflara oranidir. Her test 6rneginde bilinen sinif, model tarafindan
tahmin edilen sinif ile karsilagtirilir. Eger modelin dogrulugu kabul edilebilir bir deger

ise model, sinifi bilinmeyen yeni verileri siniflama amaciyla kullanilabilir.

Omegin, bir egitim verisi incelenerek kredi duruma smifin1 tahmin edecek bir

model olusturuluyor. Bu modeli olusturan bir siniflama kurali
IF yas ="41...50" AND gelir = yiiksek THEN kredi durumu = miikemmel

seklindedir. Bu kural geregince yas1 "41...50" kategorisinde olan (yas1 41 ile 50
arasinda olan) ve gelir diizeyi yiiksek bir kiginin kredi durumunun miikemmel oldugu

goriiliir.

Olusturulan bu modelin dogrulugu, bir test verisi aracilifi ile onaylandiktan
sonra model, sinifi belli olmayan yeni bir veriye uygulanabilir ve siniflama kurali geregi

yeni verinin siifl "miikemmel" olarak belirlenebilir.

Tekrarlamak gerekirse bir karar agaci, bir alandaki testi belirten karar
diigiimlerinden, testteki degerleri belirten dallardan ve smifi belirten yapraklardan
olusan akis diyagrami seklindeki aga¢ yapisidir. Agac¢ yapisinda ki en istteki diigim

kok diigtimiidiir.

Belirli bir sinifin muhtemel {iyesi olacak elemanlarin belirlenmesi, g¢esitli
durumlarin yiiksek, orta, diisiik risk gruplart gibi cesitli kategorilere ayrilmasi,
gelecekteki olaylarin tahmin edilebilmesi igin kurallar olusturulmasi, sadece belirli alt
gruplara 6zgii olan iliskilerin tanimlanmasi, kategorilerin birlestirilmesi gibi alanlarda

karar agaclar1 kullanilmaktadir
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Karar agaclari, hangi demografik gruplarin mektupla yapilan pazarlama
uygulamalarinda yiiksek cevaplama oranma sahip oldugunun belirlenmesi (Direct
Mail), bireylerin kredi ge¢mislerini kullanarak kredi kararlarinin verilmesi (Credit
Scoring), ge¢miste isletmeye en faydali olan bireylerin 6zelliklerini kullanarak ise alma
stireclerinin belirlenmesi, tibbi gozlem verilerinden yararlanarak en etkin kararlarin
verilmesi, hangi degiskenlerin satiglar1 etkilediginin belirlenmesi, iiretim verilerini
inceleyerek ftriin hatalarina yol acan degiskenlerin belirlenmesi gibi uygulamalarda
kullanilmaktadir [ Akpinar,2000].

3.3.2.Karar Agaci Olusturma

Agacin olusturulmasina yonelik olarak cesitli aga¢ olusturma metotlar1 vardir.
Agaci olusturmadaki en Onemli kriter belli 6zelliklere gore toplanmis, giivenilir ve
yeterli sayida olay Orneklerinin varligidir. Bu iki faktdr agac¢ olusturmanin temelini

olusturur. Aga¢ olusturmadaki en 6nemli adim ise bol ve elde et agamasidir.

3.3.2.1 Bol ve Elde Et (Divide and Conquer)

Bu metot Hunt’in uyguladig: bir metottur. Bu metotta 6rnek uzay T ve smiflar

pozitif ve negatif olsun. Bu durumda bir KA olusturma Sekil.3.1’deki gibi olacaktir.
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T kimesindeki tim olaylar _/ Negatif igerikli b«\

R » A evet
negatif mi ? Qrak yarat ve du/

T=Ti hayir .

r
Pozitif igerikli b:\

T kimesindeki tim olaylar

evet yaprak yarat ve d
pozitif mi ? \
l hayir

T kimesinde A isimli ve A1,A2 .. An
dederlerine sahip herhangi bir 6zelligi sec.

A4

A isimli bir dGgim yarat

T kimesine A'nin degerlerine gore hdl ve Ai degerine
sahip olaylan Ti kimesine dahil et {T1,T2,...,Tn}.

v

Bolanmag her bir Ti i¢in bu metodu

........... rekursif olarak yinele.

Sekil 3.1. Hunt’1n agag¢ olusturma metodu

Bu algoritma en temel aga¢ yaratma algoritmasidir.Bu algoritmanin
gelistirilmesine yoOnelik olarak cesitli calismalar vardir. Bunlardan en 6nemlileri tek
degiskenli karar agaglar1 i¢cin Quinlan’mn 1983’te gelistirdigi ID3 algoritmasi ve
ardindan yine Quinlan’in gelistirdigi C4.5 algoritmasidir. Cok degiskenli karar agaclari

icin ise Breiman’in gelistirdigi CART algoritmasi vardir.

Ornek olarak bir maddenin bizim igin uygun olup olmadigina bakan bir ¢calisma
ele alinsin. Bu maddenin biiyiikliik, renk ve sekil gibi 6zellikleri olsun ve 7 adet 6rnek
olay olsun. Bu ornekler evet-hayir olarak ikili siniflandirilmis olarak Tablo3.1 ‘de

gosterilmistir.
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Tablo 3.1 Ornek bir olay kiimesi

Buyuklik Renk Bigim Sonug
1 Orta Mavi Tugdla Evet
2 Kucuk Kirmizi Kama Hayir
3 Kacuk Kirmizi Kire Evet
- Genis Kirmizi Kama Hayir
S Genis Yesil Satun Evet
6 Genis Kirmizi Siatun Hayir
% Genis Yesil kure Evet

1 den 7’e kadar siralanmis Ornekler rasgele secilen ozelligi ile alt kiimelere
boliinsiin. Sekil 3.2°de de gosterildigi gibi biiyiikliigiin muhtemel ii¢ ¢esit degeri olur ve

li¢ tane dal olusur.

biniikliik

/5

evet (230

585 T

Sekil 3.2. Tablo 1’in biiytlikliik sinifina gore boliinmesi

Bu noktada biiyiikliik=kii¢lik dalina ve biiyiikliikk=biiyiik dalina yonelik olarak
ayni islem gerceklestirilsin. Bolme islemi yine rasgele segilen bigim 0Ozelligine gore

yapilirsa Sekil 3.3 ‘teki agag olusur.
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biryikik

evet k'é;;HEEEE%bH?uKH%H‘“‘“=-ﬂHb..
igim
bigim i
;#fganmaz;_u;“*+&maﬁhﬁh
fﬁﬁﬁﬁﬁgffaﬁbng hayir

evet hawir (5.6)

Sekil 3.3. Sekil.3.2’deki agacin boliinmiis kiimeleri bi¢cim 6zelligine gore
tekrar bollinmesi sonucu olusan agag

3.3.2.2.1D3 Algoritmasi

HUNT 1n algoritmasindaki en onemli eksiklik 6zelliklerin rasgele secilmesidir.
Oysa ki bu se¢im sirasinda bilgi kazanci en yiiksek olan Ozellik dikkate alinirsa

olusturulan aga¢ o kadar sade ve anlasilir olacaktir.

Buna yonelik olarak Quinlan entropy kurallarin1 igeren bilgi teorisini
kullanmigtir. Shannon ve Weaver’in Bilgi Teorisinde temel olarak kaynak, mesaj ve
alic1 vardir. Bu sistemde bilgi, mesaja bakilarak degil de, aliciya bakilarak elde edilir.
Alict miimkiin olan mesaj uzay1 bilgisine ve bu mesajlarin olasiliklarina sahiptir.
Agaglardaki bazi digiimler ve bu diigimlerdeki kararlar anlamsiz ve gereksiz
olabilmektedir. Ancak bu tip diiglimler de negatif—pozitif olay balanslaria sahiplerdir.

Iste bu sekilde siniflandirma yapilabilmektedir. [Kocabas, S.1991]

Ornek olarak X diigiimiinde 5 pozitif ve 3 negatif olay var. Bu noktada yapilacak
bir siiflandirmanin pozitif olasiligi 5/8°dir, negatif olasilig1 3/8’dir. Iste bu olasiliksal
simiflandirmay: tliretme yeteneginin anlami sudur: Dogru olarak smiflandirilmis bir

ornegin s0yledigi mesajin bilgi igerigi artik hesaplanabilir.

Oyle ki bir tablonun sonuglar1 mesaj olsun ve mesajlar iki degere sahip olsunlar.

Bu degerlerle birlikte p bilgisi pozitif olasiligini, q bilgisi negatif olasiligini gosterir. Bu
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iki degerin toplami zaten 1 (p+q) olmak zorundadir. Dogru siniflandirma veren bir

mesajin bilgi icerigi
I (p,n) =-plog2p-qlog2q(2.1)
seklinde hesaplanir.

Bu formiil genel bilgi igerik formiiliintin 6zel bir durumudur. Ciinkii 6zel olarak

iki olasilik mevcuttur: pozitif ve negatif.

{A1,A2,..,An} degerlerine sahip A 0Ozelligi agacin boliinmesi icin
kullandiginda,T kiimesi {T1,T2,...,Tn} seklinde boliinecektir. Bu boliimleme de T
kiimesindeki A 6zelliginin Ai oldugu bolgelere Ti densin. Bu kiimedeki pozitif olaylarin
sayisini pi temsil etsin, negatif olaylarin sayisini ni temsil etsin. Bu durumda Ti alt agact
icin beklenen bilgi gereksinimi ise I(pi,ni) olur. T agaci i¢in beklenen bilgi gereksinimi
tim Ti agaclarmin beklenen bilgi gereksinmelerinin agirlikli ortalamalarinin toplami

olur ve asagidaki gibi hesaplanir.

E(4)=> 2" 1 pi. i)
-1 ptn

Dolayisi ile A 6zelligi tizerinden saglanan bilgi kazanci
Bilgi kazanci(A)= I(p,n) — E(A) seklinde ifade edilir.

Bilgi gereksinimi ve bilgi kazanci ID3 algoritmalari i¢in iki dnemli kavramdir.
Belirleyici bir smiflandirma igin bilgi ihtiyact aslinda dogru siniflandirmay1 saglayan
mesajin bilgi iceriginden bagka bir sey degildir. Buna ydnelik olarak yaratmak istenilen
karar agaglariin amaci dogru sorulari sormasidir. Ve sonunda Oyle bir noktaya
ulasilmali ki, bu noktanin karar igin bilgi gereksinimi 0 olsun. Iste bu noktada ID3
algoritmasinin yaptig1 sey, agact dogru kurmaktir. Kurulu karar agacinin her
seviyesinde geriye kalan bilgi gereksinimi (remaining information required ) minimize

edilir.
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Bu bilgiler 1s18inda Tablo2.1’deki 6rnek ele alinsin. Bu olaylarin hepsi birden
evet ya da hepsi birden hayir olamadiklarindan bilgi kazanci en yiiksek olan 6zellikten
baslayarak boliimleme islemi gerceklestirilir. Ornek uzayda 4 adet pozitif olay
oldugunda bir olayin pozitif gelme olasiligi 4/7=0.57"dir. Negatif gelme olasiligi
3/7=0.43"diir. Bundan dolay1 dogru bir siniflandirma i¢in gerekecek bilgi kazanci

-(0.57 x l0g2 0.57 ) - (0.43 x 10g20.43) =0.99

Simdi her bir 6zellik icin bilgi gereksinmeleri hesaplansin. Biiytikliikk 6zelligi
icin kiiclik, orta ve biiylik olmak {izere ii¢ tip deger vardir. Biiyiikk degeri kiimenin
{4,5,6,7} elemanlarin1 kapsamaktadir. Bu kiime igersinde 2 evet ve 2 hayir sinifi

bulundugundan ve p,n = 2/4=0.5 oldugundan gereken bilgi kazanci
-(0.5x10g2 0.5) - (0.5 x log20.5) =1

Ayni islem kiigiik degeri {2,3} elemanlarini icermektedir. Bu kiimede 1 evet ve

1 hayir sinifi vardir. Bu durumda gereken bilgi kazanci
-(0.5x10g2 0.5) - (0.5 x 10g20.5) =1

Orta degeri i¢in hesap edildiginde ilgili kiimede siniflardan sadece bir tanesi

oldugundan sonug 0 ¢ikar.

Su anda biytiklik 6zelligi i¢in beklenen bilgi gereksinimini hesap edilebilir.
Biitiin bilgi gereksinim sonuglar ilgili 6zellik degerlerinin orantisiyla carpilarak toplanir

ve
(Ax4/7)+ (1 x2/7)+(0x 1/7)=0.86

olur. Biiytikliik 6zelligi i¢in beklenen bilgi kazanci mevcut bilgi ihtiyacindan

beklenen bilgi ihtiyaci ¢ikarilarak hesaplanir;
0.99-0.86=0.13

Ayni islemi renk ve bicim i¢in yapilarak islem tamamlanir. Bilgi kazanci renk

icin 0.52 ve bicim i¢in 0.7 bulunur. Bu kosullar altinda bi¢cim 6zelligi en yiiksek bilgi
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kazancina sahip 6zellik olur. Buna gore agag tekrar olusturuldugunda Sekil 3.4’deki gibi
daha sade bir sekil alir.[YILDIRIM.2003]

bicim
karna~ re
) tuila [Itun
Ayl evet
envet
renk

I{PZ/ Weﬂ\lﬁ
evel aylr

Sekil 3.4.. ID3 ile olusturulmus KA

3.3.2.3.C4.5 Karar Agac1 Egitme Algoritmasi

ID3 algoritmasinda bazi eksiklikler ve sorunlar vardir. Bunlar asagida
anlatilmaktadir. Bu sorunlar yine Quinlan’in gelistirdigi C4.5 algoritmasiyla giderildi.
C4.5 Algoritmas1 ID3 algoritmasinin biitiin 6zelliklerini kendine miras alarak
olusturulmus bir algoritmadir. Yukarida bahsedilen tiim icerigin {izerine yeni kavramlar
eklenmistir. Boliinme-Dagilma Bilgisi (Split-Info), ozelliklerin kayip degerleriyle bas
edilmesi, sayisal 0Ozellik degerlerinin hesaplara katilmasi bu basliklardan en
onemlileridir. Bu bagliklardan biri olan Boliinme-dallanma bilgisi ile baglanabilir.

JYILDIRIM.2003]
1. Boliinme-Dallanma Bilgisi (Split Information)

Bir kategorik 6zelligin olas1 deger cesitliligi ne kadar yiiksek olursa o 6zelligin
bilgi kazanc1 gereksiz bir sekilde yiiksek ¢ikar ve bu durum agacin dogrulugunu kotii bir
sekilde etkiler. Bu tip 6zellikler ise yaramadiklar1 gibi bilgi kazanci yiiksek 6zelliklerin

de oOniine gecip veride gizlenmis kurallarin ¢ikarilmasina engel teskil ederler. Yukarida
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ele alinan 6rnekte deger cesitliligi en fazla dorttii. Simdi bu veriye ¢esitliligi cok yiiksek
bir 6zellik eklenirse nasil bir sonug ¢ikacaktir? Oyle ki Tablo1’deki 1°den 7’e kadar
verilmis olan etiket numaralar1 bir 6zellige karsilik gelsin. Bu asamada bu 6zelligin bilgi
kazanci hesap edilsin; 1:evet, 2:hayir, 3:evet,4:hayir,5:evet,6:hayir ve 7:evet seklinde

her bir 6zellik degeri icin bir tane sonug elde edilecektir.

Bu durumda 1 degeri i¢in gereken bilgi kazanct -(1 x log2 1/1) - (0 x log2 0/1)
= 0 cikacak ve aslinda tiim degerleri i¢in gereken bilgi kazanci O ¢ikacaktir. Etiket

ozelligi i¢in ortaya c¢ikan bilgi kazanci ise
0 x (1/7) +0 x (1/7) +0 x (1/7) +0 x (1/7) +0 x (1/7) +0 x (1/7) +0 x (1/7) =0

olacaktir. Genel bilgi teorisi i¢in bu sonucu mevcut bilgi gereksiniminden

cikarmak gerekecek. Bu durumda etiket 6zelligi i¢in bilgi kazanci
0.99-0=0.99
olacaktir. Bu sonu¢ diger sonuglar arasindaki en yiiksek sonugtur ve buna gore

bir aga¢ olusturuldugunda Sekil 3.5’deki agag yapisi olusur.

etiket
1 2 4 5 5 T

evel hayr evet hayr evet hayr  &Vel

Sekil 3.5. Tablo1’in etiket 6zelligine gore béliimlenmesi

3.3.3 Sayisal Ozellikler

Veri kiimesinde iki tip veri vardir; Nominal (kategorik) ve sayisal. Nominal daha
onceki boliimlerde kullanilan veri tipleridir. Ornek olarak renk &zelligi mavi, kirmizi ve
sar1 ile, biiyiikliik 6zelligi biiyiik, orta ve kii¢lik ile ifade edilir. ID3 algoritmast daha

once sadece nominal degerlere sahip veri tipleri ile islemler yapabilirdi. Ancak bu
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algoritmanin varisi olan C4.5 algoritmasi ise bu tip veriler i¢in de bir yOntem

gelistirmistir.

[k bakista sayisal dzelliklerle ugrasmak ve onlarin bilgi kazancini hesaplamak
oldukca zor gelebilir. Ancak bu is o kadar da zor degildir. Yapilmas1 gereken is sadece
bu ozelligin sayisal degerleri arasinda uygun esik degerini bulmaktir. Bu esik degeri
bulunduktan sonra ikili bir bolinme ile veri kiimesi boliinebilir; Bu esik degerinden
biiyiik veriler ile bu esik degerinden kii¢iik veriler. Bu anlamda algoritma ¢ok sade bir
sekilde agiklanabilir. Oncelikle tiim sayisal degerler kiigiikten biiyiige siralanir.Bu sira
{v1,v2,..,vm} ile ifade edilsin. Bu durumda segilen esik degeri vi ve vi+l arasinda
olursa {vl, v2,...,vi} ile {vi+l, vi+2,...vm} gibi iki grup ortaya ¢ikar. Buradan da
goriiliiyor ki m-1 adet esik degeri segilebilir. Bu se¢im islemi icin olasi biitlin esit

degerleri

formilii ile hesaplanir. Bu yapiyla sanki s6z konusu oOzellik biiyiik-kiigiik
degerleri olan nominal bir 6zelliktir. Bu anlayisla nominal degerlere uygulanan bilgi
orani formiilii tiim esik degerleri i¢in uygulanir ve bilgi kazanimi en iyi olan esik degeri
s6z konusu Ozelligin esigi olarak kabullenilir. Eger en iyi esik degeri e ise ve soz
konusu ozelligin sayisal degerleri {vl, v2,..,vn} kiimesi ile ifade ediliyorsa, bu
kiimedeki vi < e kosulunu saglayan elemanlar kiiciik kategorisine ve vi> e kosulunu

saglayan elamanlar biiyiik kategorisine dahil edilir.

Boyle bir boliimleme islemi bir ¢ok veri {izerinde denendiginde olumlu sonuglar
vermistir. Ancak eksik olan yani sadece ikili bir bolme islemi gerceklestirmesidir. Oysa
ki bu tip bir boliimleme tiglii ya da daha fazla olursa veri yigin1 igersine gizlenmis olan

kurallar1 bulma olasilig1 daha ¢ok artar. .[YILDIRIM.2003]
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3.3.4. Yapay Sinir Aglar: (Artificial Neural Networks)

Yapay sinir aglar1 ile smiflandirmanin isleyis yapisi, ¢ikti katmanina
ulagabilmek i¢in agirliklarin hesaplanmasina dayanir. Egitim veri kiimesi iizerinde
hesaplanan agirliklar, test veri kiimesi tizerinde kullanilarak 6grenmenin ne kadar
gerceklestigi belirlenir. Elde edilen agirliklarin etkinligi dogrulanamazsa agirliklar
lizerinde diizeltme ve yeniden hesaplama islemleri gergeklestirilir. Ogrenme siireci
tamamlandiginda ise agirliklar yardimiyla yeni bir verinin hangi smifa ait oldugu
belirlenebilir. Yapay sinir aglarinda 6grenme siireci uzun siirse de oldukca duyarl

siniflandirmalar yapabilmektedir [TAPKAN,OZBAKIR, BAYKASOGLU,2011]

Insan beyninin hesaplama mantig1 baz alinarak olusturulmus (yapay) sinir aglari,
karar agaclar1 gibi yeni jenerasyon veri madenciligi yontemlerindendir. Girdi ve ¢ikt
arasinda, kii¢iik hesaplama birimlerinden elde edilen sonucglar1 birlestirerek
sonuglandiran bir modelleme yontemidir. Karar agaclari uygulama, anlama ve
yorumlama agisindan ne kadar kolaysa, sinir aglar1 da o derece zordur. Yalnizca model
olusturma, sonuclar1 yorumlama agsamasinin 6tesinde; dogru bir model kurabilmek i¢in
agm egitimindeki dengenin 6nemi oldukga biiyiiktiir. Fazla egitilmis bir ag, 6nceden
gbzlenmemis bir gdzleme yonelik tahmin kabiliyetini yitirirken; az egitilmis bir ag ise

yanlis tahmin verebilmektedir [KOYUNCUGIL,0ZGULBAS,2009].

Genel anlamiyla yapay sinir aglari, beynin bir islevini yerine getirme yontemini
modellemek i¢in tasarlanan bir sistemdir. Yapay sinir agi, yapay sinir hiicrelerinin
birbirleri ile c¢esitli sekilde baglanmasindan olusur ve genellikle katmanlar geklinde
diizenlenir . Tek tabaka ya da tek eleman igeren bazi basarili aglar olusturulabilmesine

ragmen ¢ogu uygulamalar en az ii¢ tabaka igeren aglara ihtiya¢ duymaktadir [Sentiirk,

2006]. Bunlar:
1. Girdi tabakasi: Disaridan veri alan néronlar1 igermektedir.
2. Cikt1 tabakasi: Ciktilar1 disar1 ileten noronlari igeren tabakalardir.

3. Gizli tabaka: Girdi ve Cikt1 tabakalar1 arasinda birden fazla gizli
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tabaka bulunabilir.

Bu gizli tabakalar ¢ok sayida néron igermektedir ve bu tamamen noronlar ag

icindeki diger noronlarla baglantilidirlar.

fleri beslemeli ¢ok katmanli modeller en sik kullanilan yapay sinir ag
modelleridir. Bundan baska geri beslemeli yapay sinir ag1 modelleri de mevcuttur. Ileri
beslemeli sinir aglarinda, hiicreler katmanlar seklinde diizenlenir ve bir katmandaki

hiicrelerin ¢iktilar1 bir sonraki katmana agirliklar {izerinden giris olarak verilir.

Geri beslemeli sistemde ise, en az bir hiicrenin ¢ikisi kendisine ya da diger
hiicrelere giris olarak verilir ve genellikle geri besleme bir geciktirme elemant iistiinden

yapilir. Yapay sinir aglarinin gli¢lii yonleri sunlardir:
* Cok sayida giiriiltiilii girdi verileri igceren veri kiimelerinde iyi sonuclar verir.
» Sayisal ve kategorik ¢iktilarin ele alinip tahmin edilmesine olanak tanir.
* Veri kiimesinde zaman faktoriiniin gerekli oldugu uygulamalarda da kullanilir.

« Farkl1 alanlara iyi uyum gosterir.[TUZUNTURK,2010]

3.3.5. Genetik Algoritmalar

Genetik algoritmalarmn temel ilkeleri ilk kez Michigan Universitesi'nde John
Holland tarafindan ortaya atilmistir. Holland 1975 yilinda yaptigi calismalari
“Adaptation in Natural and Artificial Systems” adli kitabinda bir araya getirmistir. Ilk
olarak Holland evrim yasalarini genetik algoritmalar i¢inde eniyileme problemleri i¢in

kullanmustir.

Genetik algoritmalar problemlere tek bir ¢oziim iiretmek yerine farkl
¢Oziimlerden olusan bir ¢oziim kiimesi tretir. Boylelikle, arama uzayinda ayn1 anda
bircok nokta degerlendirilmekte ve sonugta biitiinsel ¢6ziime ulagsma olasilig
yiikselmektedir. Coziim kiimesindeki ¢oziimler birbirinden tamamen bagimsizdir. Her

biri ¢ok boyutlu uzay iizerinde bir vektordiir.

39


http://tr.wikipedia.org/wiki/Michigan_%C3%9Cniversitesi
http://tr.wikipedia.org/wiki/John_Holland
http://tr.wikipedia.org/wiki/John_Holland
http://tr.wikipedia.org/wiki/1975

Genetik algoritmalar problemlerin ¢dziimii i¢in evrimsel silireci bilgisayar
ortaminda taklit ederler. Diger eniyileme yontemlerinde oldugu gibi ¢6ziim igin tek bir

yapinin gelistirilmesi yerine, bdyle yapilardan meydana gelen bir kiime olustururlar

3.3.6. K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neighbor)

K En Yakin Komsu yontemi, siniflandirma problemini ¢ézen denetimli 6grenme
yontemleri arasinda yer alir. Yontemde; siniflandirma yapilacak verilerin dgrenme
kiimesindeki normal davranig verilerine benzerlikleri hesaplanarak; en yakin oldugu
diisiiniilen k verinin ortalamasiyla, belirlenen esik degere gore siniflara atamalari
yapilir. Onemli olan, her bir sinifin 6zelliklerinin énceden net bir sekilde belirlenmis
olmasidir. Yontemin performansini k en yakin komsu sayisi, esik deger, benzerlik
Olciimii ve 6grenme kiimesindeki normal davraniglarin yeterli sayida olmasi kriterleri

etkilemektedir.

3.3.7. Bellek Temelli Nedenleme (Memory Based Reasoning)

Bellek tabanli  yontemler, denetimli 6grenmenin  kullamildigt VM
tekniklerindendir. Bu teknigin temel 6zelligi, daha 6nceki deneyimlerden faydalanarak
mevcut problemlere benzer durumlar tanimlayip gegmis benzer problemlere getirilen

uygun ¢oziimleri mevcut problemlere uygulamaya ¢alismaktir.

Bellek tabanli yonetim tekniginin (BTY) performansini belirleyen iki fonksiyon
vardir. Bunlar, uzaklik ve kombinasyon fonksiyonlaridir. Uzaklik fonksiyonu iki kayit
arasindaki uzakligin bulunmasina, kombinasyon fonksiyonu ise sonuglarin anlamh
sonu¢ sunacak sekilde birlestirilmesine olanak saglar. BTY tekniginin sozii edilen
fonksiyonlar1 kullanmasinin bir faydasi her tiirlii veri tipi icin gecerliliginin olmasidir.
Bu teknigin uygulamada c¢ok avantajli yanlart olmasimin (her tirli veriye
uygulanabilirligi, adaptasyon kolayligi) disinda, gegmis tarihi verileri saklama maliyeti
bu yontemi oldukga pahali bir teknik haline getirmektedir [Bigen, 2002].
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3.3.8. Naive-Bayes

Naive Bayes algoritmasi siniflandirict bir algoritmadir. Metin dékiimanlarinin
siniflandirilmasinda yaygin olarak kullanilir. Uygulanabilirligi ve performansi ile 6n

plana ¢ikan bir algoritmadir. Istatistiksel yontemler yardimi ile siniflandirma yapar.

Naive Bayes algoritmasinin uygulanmasinda bir takim kabuller yapilir.
Bunlardan en o6nemlisi niteliklerin birbirinden bagimsiz oldugudur. Eger nitelikler
birbirini etkiliyorsa burada olasilik hesaplamak zordur. Niteliklerin hepsinin aym

derecede 6nemli oldugu kabul edilir.

Naive Bayes algoritmas1 bit agirliklandirma yontemi ile ve frekans

agirliklandirma yontemi ile kullanilabilir.

3.3.9.Lojistik Regresyon (Logistic Regression)

Lojistik Regresyon Analizinin kullanim amaci, istatistikte kullanilan diger model
yapilandirma teknikleri ile aymidir. En az degiskeni kullanarak en iyi uyuma sahip
olacak sekilde bagimli ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi uygun olarak
tanimlayabilen bir model kurmaktir. Lojistik regresyon modelleri, son yillarda biyoloji,
tip, ekonomi, tarim ve veterinerlik ve tasima sahalarinda yaygin olarak kullanilmaktadir.

[Bircan, 2004].

3.4. Kiimeleme Analizi

3.4.1. Kiimeleme Analizi Tanimi

Kiimeleme analizi, bir veri kiimesindeki bilgileri belirli yakinlik kriterlerine gore

gruplara ayirma islemidir. Bu gruplarin her birine “kiime” adi verilir. Kiimeleme
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analizine kisaca “kiimeleme” adi verilir. Kiimeleme isleminde kiime icindeki

elemanlarin benzerligi fazla, kiimeler aras1 benzerlik ise az olmalidir.

Kiimeleme islemi siniflandirma ve 6ngdrii isleminin aksine, veri kiimesini
onceden smiflara ayirmaz, bunun yerine veriler dagilimlarina gore irdelenerek dogal
siiflandirmalar olusturur. Kiimeleme isleminin smiflandirma isleminden en 6nemli
farki onceden belirlenmis siniflar ya da smif tanimlart (etiketleri) olmamasidir. Bu

yiizden kiimeleme islemi gézetimsiz (unsupervised) veri madenciligi yontemidir.

Kiimeleme, gozetimsiz smiflama (unsupervised classification) yontemidir
[Han,J,Kamber,M,2001]. Gozetimli  smiflandirma  isleminde veriler Onceden

siiflandirilmig Sriintiilerdir.

Burada temel amag, yeni gelecek ve heniiz hangi sinifta oldugu bilinmeyen
verilerin var olan siniflardan en uygun olanina yerlestirilmesidir. Gozetimsiz
siniflamada ise amag, baslangicta verilen ve heniiz siniflandirilmamis bir kiime veriyi
anlaml alt kiimeler olusturacak sekilde 6beklemektir. Kiimeleme islemi tamamen gelen

verinin Ozelliklerine gore yapilir.

Kiimeleme islemi sonunda elde edilen kiimeler kullanilan yontemin giris
parametrelerine bagimli olsa da, giris parametrelerinden bagimsiz kiimeleme teknikleri

gelistirme ¢alismalar1 stirmektedir [Berkhin, Pavel.2002].

Kiimeleme isleminde temel prensip, sinif i¢i benzerligi maksimum, siniflar arasi
benzerligi minimum yapmaktir [Han,J,Kamber,M,2001]. Bir kiimeleme y&nteminin

kalitesi bu prensibi saglamasi ile dogru orantilidir.

Kiimeleme analizi sadece veri madenciliginde degil, oriintii tanima, goriinti

isleme, cografi bilgi sistemleri gibi bir¢ok alanda yogun olarak kullanilmaktadir.

Literatiirde pek ¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan

kiimeleme algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baglhdir.
Genel olarak baslica kiimeleme yontemleri su sekilde siniflandinlabilir

1 - Boliimleme yontemleri (Partitioning methods)
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2- Hiyerarsik yontemler (Hierarchical methods)

3- Yogunluk tabanli yontemler (Density-based methods)
4- Izgara tabanli yontemler (Grid-based methods)

5- Model tabanli yontemler (Model-based methods)
1.Boliimleme Metodlar:

Boliimleme metodlar1 (partitioning methods), n adet nesneden olusan
veritabanini, girig parametresi olarak belirlenen k adet boliime (k <= n) ayirma temeline
dayanir. Veritabanindaki her bir eleman bir farklilik fonksiyonuna (dissimilarity
function) gore k adet boliimden birine dahil edilir. Bu bdliimlerden her biri bir kiime

olarak adlandirilir.

Boliimleme metodlart k sayist dogru tahmin edilebilirse benzer sekilli digbiikey
kiimeleri bulmakta oldukca basarili sonuglar vermektedir. Eser k sayisi hakkinda
onceden bir fikir belirlenemezse algoritmayr farkli k degerleri igin tekrar tekrar

uygulayarak en uygun k degeri bulunabilir.

Boliimleme metodlarinin genel problemi k giris parametresine bagimli olmalari
ve diizgiin sekilli olmayan kiimeleri bulamamalaridir [24]. Boliimleme metodlari
kmeans, k-medoids ve CLARA-CLARANS olarak bilinen algoritmalar1 kullanir [ Han,
J; Kamber, M.2001].

2.Hiyerarsik Kiimeleme Teknikleri

Hiyerarsik modeller bir aga¢ yapist olusturarak kiimeleme islemini
gergeklestirmektedir. Olusturulan kiimeleme agacinin biitiin aga¢ yapilarinda oldugu

gibi bir root diigiimii ve ¢ocuk diigiimleri mevcutdur.

Hiyerarsik kiimeleme tekniklerinde, baslangicta kiime sayis1 belirtilmemektedir.
Algoritma, x: veri seti s: uzakliklar matrisi olmak iizere; ( x, S) girdi olarak

tanimlanmaktadir.
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Sonugta ¢ikt1 olarak elde edilen kiimeler hiyerarsiktir. Hiyerarsik kiimeleme
tekniklerinin bir ¢ogunda uygulanan siire¢ optimizasyon esasli degildir. Bu
tekniklerdeki amag, birlesme tamamlanincaya kadar bolmenin ilerlemesi igin

tekrarlamalar kullanarak baz1 yaklagimlar bulmaktir.

Hiyerarsik kiimeleme teknikleri agaca benzer (dendogram) bir grafik
olustururlar. Hiyerarsik kiimeleme tekniklerini, hiyerarsik birlesmenin asagidan
yukariya (bottomup) ve yukaridan asagiya (top-down) yapilmasina bagli olarak
toplayict (agglomerative) ve ayirict (divise) hiyerarsik kiimeleme teknikleri diye ikiye

ayirmak mimkiindiir.

Asagidan yukariya, toplasim kiimeleme algoritmalart ve yukardan asagiya

kiimeleme algoritmalar1 olarak iki grupta toplanabilir.

Toplasim kiimeleme algoritmalari, baslangigta veritabanindaki her bir noktay1
bir kiime olarak goriir. Bu kiimeleri birlestire birbirinden ayr1 kiimeler olusturur.
Boliiniir kiimeleme algoritmalari ise baslangigta veritabanindaki tiim noktalar1 tek bir
kiimeymis gibi goriir. Veritabanim taradik¢a, birbirine benzemeyen noktalar1 kiimeden

disar1 atarak 6nceden verilmis, k kadar kiimeye dagitir. (Silahtaroglu,2008)
Hiyerarsik Modelleri kullanan baslica algoritmalar ise sunlardir.
2.1) SLINK Algoritmasi

SLINK algoritmasi, Tek Baglanti teknigi ile anilmaktadir. SLINK algoritmasi
yukarda anlatilmis olan toplasimli metoda gore c¢aligmaktadir. SLINK algoritmasi
temelde2 kiime grubunun en disinda olan ve birbirine yakin olan noktalar arasindaki
mesafeye  gore  benzerlik  teoremleri  gelistirerek  kiimeleme  islemini
gerceklestirmektedir. Buradaki mesafenin ve benzerligi 6l¢iimiinde bilinen formullerden
yararlanilmaktadir. Ayrica burada en kisa yol algoritmasi (gezgin satict algoritmasi

olarak da gegmektedir.) kullanildigin1 da belirtmek gerekir.
2.2) CURE (Clustering Using Representatives ) Algoritmasi

Bu algoritma daginik bir sekil gdsteren kiime yapilarinda ki kiime ig¢ine alimnip

alinamayacagina karar verilemeyen nesnelerin degerlendirilmesine faydali bir yaklagim
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Oonermektedir. Bu algoritma temelde biitiin nesneleri birer kiime olusturabilecegi
yaklasimmna gore calismaktadir. Ozetle, CURE algoritmas: temsilciler kullanarak

kiimeleme islemini gerceklestirmektedir
2.3) CHAMELEON Algoritmasi

CHAMELEON algoritmasi iki kiime arasindaki benzerligi dinamik bir sekilde
belirler ve ¢ogu algoritmanin(SLINK,CURE vb.) hatali kiimelemeler yaptig
durumlarda diizgiin bir sekilde kiimeleme islemini gerceklestirmektedir. Temelde bu
algoritma kiimelerin kendi i¢ benzerlikleri ile alt kiimeleri arasinda ki benzerliklere gore
islemlerini gerceklestirmektedir. Bazi durumlarda kiimenin disina yakin nesneler komsu
bir kiimenin merkezine mesafe olarak yakin olabilir, bu gibi durumlarda k-means
algoritmasi1 gibi algoritmalar hatali islemler yapmasma ragmen CHAMELEON i¢in
boyle bir sey soz konusu degildir. Clinkii bu algoritmada dinamik olarak kiime

icerisinde ki baglantilar ve benzerliklerde dikkate alinmaktadir.

Asagidaki sekilde algoritmanin ¢alisma mantigini gorebilirsiniz.

2.4) BIRCH Algoritmasi

BIRCH (Balanced Iterative Reducing and Clustering using Hierarcihes )
Algoritmast ¢ok biiylik veritabanlarinin kiimelenmesi amaciyla olusturulmus, giiriiltiili
verilerin kontroliinii de saglayan ilk hiyerarsik kiimeleme algoritmasidir. BIRCH
algoritmas1 kiimeleme islemini bir aga¢ yapist olusturarak gerceklestirir ve sadece

sayisal veriler tizerinde ¢aligir. Burada belirtilen aga¢ yapisina CF agaci denmektedir.
CF = (n,LS,SS).

Olarak 3 tane bilgiyi barndirir. Burada ki “n” kiimedeki nokta sayisi, “LS”
kiimedeki noktalarin degerlerinin toplami, “SS” kiimedeki noktalarin degerlerinin

karelerinin toplamudir.

CF agac1 yukaridan asagiya dogru artis gosterir.(yani toplasim algoritmasi degil,

hiyerarsik ama bdliiniir bir kiimeleme algoritmasidir) CF agacinin dallarinin artisi, daha
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onceden belirlenmis T (esik degeri) ne kadar devam eder. T degerinin asildig1 yerlerde

bir agag1 diigiime gecilir. Asagidaki sekilde CF agacinin yapisi goriilebilir.
3- Yogunluk Tabanh Yontemler (Density-based methods)

Dagilmis verilere sahip veritabanlarinin sadece uzakligi temel alan boliimlemeli
algoritmalar ile kiimelenmesi oldukg¢a giictiir. Clinkii hi¢ bir kiimeye dahil olmayan ug
noktalar igeren bu dagilmis veritabanlarinin bdliimlemeli algoritmalar ile kiimelenmesi
neticesinde dogru kiimeler ortaya ¢ikmayacaktir. Bu durumda birlikte bir yogunluk
olusturan verilerin ayn1 kiimeye alinmasina dayanan yogunluga dayali algoritmalar
kullanilmalidir. Bu tiir algoritmalara 6rnek olarak DBSCAN, OPTICS ve DENCLUE

algoritmalari verilebilir.

Bu yontemde her noktanin ¢evresindeki komsulari ile olan yakinligi hesaplanir.

Yakinlik hesaplamada genelde Oklit uzakligi kullanilsa da veri tiiriine gére yakinlik

3

hesaplama yontemi farklilik gdosterebilir. Bu yOntemin temel prensibi “yeterince

komsusu olmayan noktalar1” tespit etmektir. Bu durum Sekil 8’de gortilmektedir.
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4- Izgara Tabanh Yontemler (Grid-based methods)

Biiyilk  boyuttaki  veritabanlarinin  kiimelenmesinde = numaralandirilmig
cizgilerden olusan hiicresel yapilar1 kullanan algoritmalardir. Bu algoritmalara 6rnek
olarak ise bolgenin dikdortgen hiicrelere bdoliinerek hiyerarsik bir yapimin kullanildigi
STING algoritmasi, degisik sekillerde kiimeler sunabilen ve hassas kiimeleme kabiliyeti
olan dalga kiimeleme algoritmasi ve hem yogunluga hem de grid yapisina sahip

CLIQUE algoritmasi verilebilir.

3.4.2. Kiimeleme Analizinin Ozellikleri

Iyi bir kiimeleme analizi yontemi su ozelliklere sahip olmalidir [ Han, J;

Kamber, M .2001]:

e Olgeklenebilir olmalidir. Birkag yiiz kayittan olusan veri kiimesine de
milyonlarca kayit iceren kiimeye de uygulanabilmelidir.

e Farkli veri tirleri ile kullanilabilmelidir. Hem sayisal hem kategorik
veriler igeren veritabanlarinda kullanilabilmelidir.

e Diizgiin sekilli olmayan kiimeleri de bulabilmelidir.

e En az sayida giris degiskeni gerektirmelidir. Bir yontem ne kadar az giris
degiskeni gerektiriyorsa o dl¢iide kullanicinin kararlarindan bagimsizdir.

e  Guirtiltii i¢eren veriler ile de kullanilabilmelidir.

e Veri kiimesindeki kayitlarin siralanmasindan bagimsiz olmalidir.
Kiimenin hangi elemanindan baslanirsa baslansin sonug¢ degismemelidir.

e (Cok boyutlu veritabanlarina uygulanabilmelidir.

e Veri kiimesinin sahip oldugu sinirliklar dikkate alabilmelidir.

e Kolay yorumlanabilir sonuglar iiretebilmeli ve islevsel olmalidir.

Bu ozellikler ideal bir kiimeleme algoritmasinin nitelikleridir. Mevcut
algoritmalarin hi¢ biri bu o6zelliklerin tamamina sahip degildir. Kiimeleme analizi
gelismekte olan bir aragtirma konusudur ve ilerleyen yillarda ideale yakin yontemlerin

gelistirilecegi umulmaktadir.

47



3.4.3 Kiimeleme Analizi Veri Tiirleri

Veri madenciliginin bir¢ok alaninda oldugu gibi Kiimeleme Analizinde de veri
yapist matris formundadir. Matris formu bilgisayar ortaminda hesaplama yapabilmek

i¢in en uygun veri yapisi olarak kendini kanitlamistir.

Kiimeleme isleminde kullanilan matrisler iki temel gruba ayrilir [ Han, J;
Kamber, M.2001]

3.4.3.1 Veri Matrisi (data matrix)

Bu matris n adet nesne icin p adet Ozelligin tanimlandig1 satirlarin
birlesmesinden olusan (n x p) boyutundadir. Ornegin bir sehirdeki insanlarin yas, boy,
agirlik, cinsiyet, mahalle gibi 6zellikleri alt alta yazildiginda Denklem sekil.9’daki gibi
bir matris olusur. Burada her bir siitun bir niteligi, her bir satir ise niteliklerin

degerlerini icermektedir.

i ) S
\]] \]f \]p
\71 '\zf .\'I,p

_.\'”] .\‘”f ey N '”p |

Sekil.3.7 Veri Matrisi (data matrix)
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3.4.3.2 Farkhilik Matrisi (Dissimilarity matrix)

Nesnelerin diger nesneler ile olan uzaklik bilgilerinin tutuldugu n x n boyutunda

olan matristir. Bu matrisin genel ifadesi Denklem sekil3.6.’da goriilmektedir

0 d(l,2) dcl1.3) d,n) ]
d2,1) 0 d(2.,3) d(2.mn)
d(3,l) d@3.2) 0

| d(n.l) d(n.2) 0

Sekil 3.8 Farklilik matrisi (Dissimilarity matrix):
Nesneler arasindaki uzaklik fonksiyonu degisme 6zelligine sahip oldugu i¢in,
diger bir ifade ile :
d(i.j) = d@.i)

oldugu i¢in farklilik matrisinin asal kdsegenin altinda kalan degerler ile iistiinde
kalan degerler simetriktir. Bu yilizden farklilik matrisine tek yonlii (one-mode) matris
denir ve yalnizca asal kosegen ve altinda kalan elemanlar1 igerir. Veri matrisinin bdyle

bir 6zelligi bulunmadigi i¢in iki yonlii (two mode) matris denir.

Veri madenciliginde c¢ogunlukla farklilik matrisi kullanilir. Farklilik matrisi

elemanlarin1 bulabilmek i¢in elemanlar aras1 farklar hesaplanabilmelidir.
3.5. Sira Disihik Analizi

Bir veri kiimesinde verilerin genel davranisindan veya veri dagilim modelinden
farklilik gosteren nesnelere sira digi (Outlier) denir. Birgok veri madenciligi yontemi

istisnalar giirtilti veya asir1 durumlar olarak goriir, bu yiizden dikkate almaz. Fakat bazi
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durumlarda istisna noktalar digerlerine gore cok daha fazla bilgi igerir. Ornegin kredi
kartt veya sigorta sahte karliklarinin tespitinde, tip biliminde yeni bir hastaligin
baslangicini tespit etmede istisnalar analiz edilir. Istisna analizinde iki ydntem soz

konusudur ayrilir [ Han, J; Kamber, M.2000]

3.5.1. istatistik Tabanli Yontem

Istatistik yaklasim kiimeleme ve smiflandirma yéntemlerinin her ikisini de

kullanir.

Istatistik yaklasim diger tiim kiimeleme modellerinde oldugu gibi sadece
kiimelenmeleri ortaya ¢ikarmakla kalmaz, bunun yaninda kiimelerin genel karakterleri

ile ilgili bilgiler de verir. Bu isleme kavramsal kiimeleme denir

BOLUM 4.

TIP VE HASTA BiLGi SISTEMLERINDE VERIi MADENCILIiGi
UYGULAMALARI

PO

Saglik sektorii bilginin igerik ve yapisal anlamda en hizli degistigi alanlardandir.
Saglik hizmetlerinin en hizli, en dogru, en yiiksek kalitede ve ihtiyaca cevap verecek
sekilde sunulabilmesi i¢in saglik arastirmaci ve karar vericilerinin en dogru ve giincel

bilgiye ulagmas1 gerekmektedir.

Giliniimiizde bilgi sistemleri ve iletisim teknolojilerindeki gelismeler sayesinde
tip ve saglik alanindaki bir¢ok veri sayisal ortamda saklanabilmekte ve kolaylikla

erisilebilmektedirler.
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Bu nedenle saglik hizmetlerinin sunumu, her diizeydeki saglik kurumlarimin
yonetimi ve saglik politikalarinin olusturulmasinda bir karar destek araci olarak Veri
Madenciligi’nin kullanilmasi saglik arastirmacilarinin en dogru kararlar1 almasina

yardime1 olacaktir.

Saglik Bakanliginin saglik bilgi sistemleri ve saglik bilgi standartlar1 lizerine
calismalar1 her gegen giin yeni gereksinimlere cevap verecek nitelik de giincellenip
yenilenmektedir, ulusal saglik veri sozliigliniin 2.0 versiyonu ile veri toplama

standartlar1 daha da giincel hale gelmistir.

4.1.T1p da Veri Madenciligi Uygulamalar:

Saglik bilgi sistemlerindeki veri madenciligi tekniklerinin ilk kullanimi
1970’lerde ve daha sonraki yillarda gelistirilen uzman sistemlerle olmustur. Uzman
sistemlerin tip alaninda giiglii araglar sunmasina ragmen, saglik alandaki verilerin hizl
degismesi ve  uzmanlar arasindaki  gorlis  farkliliklart  nedeniyle  ¢ok

yayginlagmamuistirlar.

Daha sonraki yillarda 6zellikle 1990’1 yillarda hastalarin gelecekteki saglik
durumlar1 ve maliyet tahminleri gibi konular1 arastirmak i¢in sinir aglar1 kullanilmaya

baglanmistir.

Ornegin birgok insan, kalp hastaliklari, diabet ve astim hastaliklar1 gibi kronik
hastaliklarla yagamak zorundadir. Bu hastaliklarin hem tibbi agidan hem de hastane
kaynak ve maliyetleri agisindan ele alinarak dogru yonetilmesi gerekmektedir. Veri
madenciligi yontemleri kullanilarak bu sistemlerdeki gizli ve Onemli bilgiler
kesfedilmelidir. Kesfedilen bu bilgiler hem tibbi arastirmalar hem de yonetim planlari

icin degerlendirilmelidir.

Saglik alaninda yapilan birgok veri madenciligi arastirmalarinda hastalarin
elektronik tibbi kayitlar1 ve idari isleri belgeleyen veriler kullanilmaktadir. Bu

verilerden yararlanilarak farkli tahminler yapilabilir.
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* Belirli bir hastaliga sahip kisilerin ortak 6zelliklerinin tahmin edilmesi

* T1bbi tedaviden sonra hastalarin durumlarinin tahmin edilmesi

» Hastane maliyetlerinin tahmin edilmesi

« Oliim oranlar1 ve salgin hastaliklarin tahmin edilmesi [ Kudyba, S.,2004].

Omegin Tablo 4.1. de hastaligin olup olmamasi durumuna gore hastalarin yas,
tansiyon ve sigara kullanimi gibi bilgileri verilmistir. Bir veri madenciligi algoritmasi

bu verilerden yararlanarak hastaligin olup olmamasina dair kurallar ¢ikarabilir.

Tablo 4.1. Hastalik Smiflandirma Veri Seti

Ornek | Yas | Tansiyon |[Sigara Hastalik
No Kullanim: (Class)
1 18 Normal Kullanmiyor | yok

2 24 Normal Her zaman var

3 37 Normal Bazen yok

4 33 Diisiik Her zaman var

5 52 Yiiksek Bazen var

6 55 Normal Kullanmiyor | yok

7 56 Yiiksek Bazen yok
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Hastaliklarin yonetimi ile ilgili veri madenciligi ¢alismalart hastaliklarin ve
durumlarinin tanimlanmasini ve maliyetlerin modellenmesi gibi arastirmalari igerir. Bu
calismalarda amag pozitif sonug¢ elde etmektir. Ornegin Harleen Kaur ve arkadaslari
hastalarin yas ve cinsiyet gibi verilerini karar agaci yontemleri ile analiz ederek gogiis
kanseri olup olmadigimi tahmin etmeye c¢aligmislardir [Kaur, H.,Wasan., S,2006].
Hastane bilgi sistemlerindeki verilerle yapilmis diger bir ¢alismada, hastalarin sik sik
farkli doktorlar1 ziyaret etmeleri arastirilmis ve hasta demografik bilgileri ve islemsel
veriler analiz edilmistir. Iliskisel kural analizi (Association rules analysis) kullanilarak
yapilan veri madenciligi c¢alismasinda, yasin, cinsiyetin, hastanelerin o6zelliklerinin,
kronik ve akil hastaliklarinin siirekli doktor ziyaret etme davranmisinda etkili olduklari

ortaya ¢ikartilmistir[Chen.Y ., ve Wu., S,2003].

Hastanelerde maliyetleri etkileyen en 6nemli konulardan birisi de hastalarin kalig

sureleridir.

Kalig siirelerinin  etkileyen faktorler de giinlimiizde veri madenciligi

calismalarinin aragtirma konusudur ve bir¢ok calisma yapilmistir.

Ornegin, yapilan bir ¢alismada hastalarin demografik ve cevresel bilgileri, sinir

aglari ile analiz edilmis ve bazi 6nemli bilgiler elde edilmistir.

Bu bilgilere gore 40 yasindan biiylik hastalar, sehirlerde yasayan hastalar, alkol
ve sigara bagimlilig1 olan hastalar daha uzun siire hastanede kalmaktadirlar. Ayrica 6zel

hastanelerdeki kalis siireleri devlet hastanelerinden daha kisadir

Saglik uygulamalar1 ve tedaviler biiylik oranda maliyet gerektirirler. Yapilan
tetkikler veya tedavilerden hile yapilarak ¢ikar saglanmaya calisilabilir. Ozellikle
Avrupa ve Amerika’da saglik sigorta sirketleri bu konular1 arastirmaktadirlar. Hile
tespiti i¢in veri madenciligi yontemlerinden yararlanilir. Bu tiir arastirmalarda hasta,
tetkik ve doktor bilgileri analiz edilir ve anormal veriler incelenir. Ornegin ortalama
maliyetin {izerindeki tetkikler veya tedaviler siiphe kaynagidir. Bu caligmalarda

genellikle kiimeleme(clustering) algoritmalar1 kullanilir.
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Bu alanda ilaglar da tibbin onemli arastirma konularindan birisidir. Amerika
Birlesik Devletleri’'nde yeni bir ilag gelistirildiginde, klinik denemelerden sonra FDA
(Food and Drug Administrators) kurumu tarafindan onaylanarak piyasaya siiriliir.
Onaylanmadan oOnce ilacin faydalarinin risklerinden daha c¢ok olmasi gbz Oniinde
bulundurulur. Bazi ilaglar piyasaya siiriildiikten sonra risklerinin ¢ok fazla goriilmesi
nedeniyle kaldirilmislardir. Ilaglarin  6nceden tanimlanmamis yan etkilerinin
bulunabilecegi olasiligi, web lizerinden tibbi yayinlar analiz edilerek veri madenciligi
caligmalar1 da yapilmaktadir.[ Carino., C., Jia., Y., Lambert., B., West.,, P.,Yu.,
C,2005].,

Ulkemizde Saglik Bakanlig1 tarafindan benzer ¢alismalar yiiriitiilmektedir.

4.2.T1p ve Biyoinformatik Alanlarinda Veri Madenciligi Calismalari

Tip ve saglik alanindaki verilerin bircogu yapisal olmayan metinlerde
saklanmaktadirlar. Ornegin, hastalarin tibbi durumlari, tani, tedavi bilgileri ve Kklinik
dokumanlar metin olarak saklanmaktadirlar. Ayrica, uygulanan islemlere ait faturalar ve
is akisin1 belgeleyen raporlar da metin formatindadir. Tip alanindaki bilimsel makaleler
de saglik alaninda yapilan arastirmalar ve yenilikler i¢in degerli bilgi kaynaklaridir ve
metinsel yapilarda saklanirlar. Bu yapilar iizerinde bilgi kesfi yapmak i¢in metin

madenciligi yontemleri kullanilmaktadir.

Metin madenciligi Dogal Dil Isleme (Natural Language Processing), Tip
Bilisimi (Medical Informatics) ve Istatistik gibi alanlarla ortak calisilan bir arastirma
alanidir. Tip alaninda yapilan metin madenciligi ¢alismalarinda 6zellikle Medline gibi
tibbi alanda yapilmis bilimsel yaymlarin saklandigi biiylik veritabanlar1 i¢in bilgi
kesfetme yontemleri gelistirilir ve bu ¢aligmalarin amaci metin yapisindaki verilerin
analiz edilip bilgi kesfi yapmak ve bilgi yonetimi saglamaktir. Tip alanindaki
makalelerden tedavi ve tani ile ilgili yeni yaklasimlar, kavramlar arasindaki gizli
iliskiler ortaya cikartilabilir. Elde edilen 6nemli bilgiler hem aragtirmalara biiyiik destek

saglar hem de saglik kurumlarinin basarisini artirir.
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Saglik ve tip, glinlimiiziin en ¢ok bilgi ihtiyaci olan arastirma alanlaridir. Son
yillarda 6zellikle saglik veri modelleri, standartlar ve kodlama sistemlerindeki yenilikler
sayesinde hastanelerde ve saglik merkezlerinde kullanilan bilgi sistemlerinde 6nemli
gelismeler yasanmistir. Bu gelismeler daha ¢ok ve ¢esitli verinin saklanabilmesini
saglamig ve beraberinde bilgi kesfi ihtiyacin1 ortaya ¢ikarmistir. Veri Madenciligi,
saglik ve tip alanindaki biiyiik veritabanlarindan degerli bilgileri ortaya ¢ikartarak, hem
tip acisindan hem de hizmet kalitesinin artirilmasi agisindan biiyiik katkilar saglar.
Giiniimiizde uluslararasi ortak projeler kapsaminda gelistirilen ve biyoloji verilerinin
saklandig1 veritabanlari, bu veritabanlarina erisim ve veri madenciligi sistemleri de
klinik arastirmalarin 6nemli bir pargasi haline gelmislerdir. Tibbi gelismelerde biyolojik
aragtirmalarin da biiyiik katkis1 vardir. Gilinlimiizde biyolojik yapilar ve ozellikle
genlerle ilgili biiyiik uluslar aras1 veritabanlar1 ve bunlara erisimi kolaylastiran yazilim
araglar1 kullamlmaktadir. Ornegin BIOMART, Avrupa Biyoinformatik Enstitiisii ve
Cold Spring Harbor Laboratuari (CSHL) tarafindan gelistirilmis, iliskisel veriler i¢in
biyoinformatik diinyasinda yaygin olarak kullanilan bir veri madenciligi sistemidir . Bu
sistem karmagik iligkilere sahip biyolojik veriler OMIM (Online Mendelian Inheritance
in Man) projesi ise National Center for Biotechnology Information (NCBI) tarafindan
gelistirilmis genetik bozukluklarla ilgili bilinen hastaliklarin saklandig1 bir veritabanidir.
Bu veritabant me tin bilgiler, resimler ve referans bilgilerinden olusmustur ve ayrica
Medline veritabanina da baglantis1 vardir. Biiylik bir bilgi kaynagina sahip olan
veritaban1 genlerle ilgili arastirmalarda 6nemli katkilar saglar. [Pinar YILDIRIMI,
Mahmut ULUDAG?2, Abdiilkadir GORUR1,2008]

4.3.Hastane Bilgi Sistemlerinde Veri Madenciligi Uygulamalanr

Hastane bilgi sistemleri hastalara ait demografik bilgiler, hastalik ve tedavi
durumlari, yapilan tetkikler, faturalama ve idari islere ait bilgileri icerir. Saglik ve tip,
cagimizin en 6nemli bilimsel arastirma alanlari oldugu i¢in bu alandaki bilgi sistemleri
de arastirmalar i¢in en biiyiik veri kaynaklaridir. Son otuz yilda diinyada saglik bilgi

sistemlerinde biiylik gelismeler yasanmistir. Saglik Bilisiminin yeni bir alan olmasina
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ragmen Ozellikle bilgi modelleme ve tani araclarinda hizli yenilikler yapilmistir

[Kudyba, S,2004].

Giliniimliz Hastane Bilgi Sistemleri hastalara ve onlarin tibbi durumlarma ait
birgok veri barindirmaktadir. Bu saglik verileri, hastane ve klinik veritabanlarinda
gizlidir. Hastanelerin ve saglik kuruluslarinin verimliligini artirmak ve gelecege dair
planlar1 yapabilmek icin veri madenciligi teknikleri kullanilir tibbi verilerden gizli
kalmis onemli bilgileri ortaya cikarir ve bdylece bu teknikler hastaneler ve klinik

aragtirmalar i¢in degerli bilgiler saglarlar.

Ulkemizde, Saghik Bakanhig yaptigi degerlendirmeler ile saglik alaninda
politika iiretmek i¢in hayati dneme sahip verilerin toplanmasinda, saklanmasinda ve
analiz edilmesinde ulusal veya uluslararasi standartlarin olmadigi, 6zellikle veri toplama
konusunda ciddi bir karmasanin mevcut oldugu tespitinde bulunmus ve“Saglikta
Doéniistim Programi” kapsaminda “Karar Siirecinde Etkili Bilgiye Erisim: Saglik Bilgi
Sistemi”baglig1 ile calismalar baslatmistir. Ulusal Saglik Veri Sozligii, Minimum Veri
Setleri, Saglik Kodlama Referans Sunucusu ve saglik verilerinin toplandigi Elektronik
Saglik Kaydi (ESK) veritaban1 ve Karar Destek Sistemi bilesenleri bu c¢alismalarin
kapsamini olusturmaktadir [Saglik Bakanligi1,.2009.].
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BOLUM 5.

MEME KANSERI

Insan viicudundaki saglikl1 hiicrelerin, kas ve sinir hiicreleri harig, béliinebilme
yetenegi vardir. Hiicreler, yenilenme ve yaralanan dokularin onarilmasi amaciyla
boliinebilme yeteneklerini  kullanirlar. Her hiicrenin hayati boyunca belli bir
boliinebilme sayisi vardir. Saglikli bir hiicre gerektigi yerde ve gerektigi kadar
boliinecegini bilir. Buna karsin kanser hiicreleri, bu bilinci kaybedip kontrolsiiz olarak
boliinmeye baslayarak cogalirlar. Biitiin bu bilgilerden yola ¢ikarak kanser igin

asagidaki tanimlamalar1 yapabiliriz,
Kanser i¢in en dogru tanimlamalar1 agsagidaki gibi aciklayabiliriz.

Kanser, bir dokunun veya organin hiicrelerinde sagliksiz bir degisme ortaya
¢ikip bu hiicrelerin denetimsiz ¢ogalmaya baslamasiyla meydana gelen hastaliklarin

tiimii i¢in kullanilan bir genel kavramdir.
- Genellikle kontrolden ¢ikan hiicrelerin hizli ve siirekli cogalmalaridir.

Viicudumuzun her organi bir ¢ok farkli hiicre tiplerinden olusmaktadir. Normal
olarak bu hiicreler viicut i¢in gerekli oldugu sekilde belli bir diizen i¢inde biiyliyerek
boliiniirler. Bu siire¢ bir diizen i¢inde yiirlir ve viicut sagliginin korunmasina yarar.
Eger, yeni hiicrelere ihtiya¢ olmadigi halde hiicreler boliinmeye baslarsa, gereginden
fazla doku olusmaya baslar. Bu fazlalik dokular tiimor denen bir urun ortaya ¢ikmasina

sebep olurlar. Boylece olusan fazlalik doku iyi huylu veya kotii huylu olabilir.

- Kotii huylu (malignant) tiimorlerdir; yani iyi huylu (benign) tiimorlerin aksine

baska dokulara sizma ve yayilma 6zelligi gosterirler.
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Iyi huylu tiimérler :Kanser degildir. Bunlar normal olarak yok edilebilinir ve bir

daha da meydana ¢ikmazlar.

Koétli huylu tiimorler: Kanser anlamina gelir. Kanser hiicreleri denetimsiz
biiyliylip boliiniir. Bunlar yakinlarindaki saglikli dokularin igine girerek bunlari
bozabilirler. Kanser hiicreleri Ayrica ilk tiimdrden koparak kan dolagimina veya lenf
sistemine girebilirler. Gogiis kanseri de bu yoldan yayilarak viicudun diger pargalarinda
yeni tiimorler olusturur. Kanserli dokunun yayilmasina metastaz olusturma denir

[Temiz,2007].

Sekil 4.1. Meme kanseri Hiicreleri
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Daha heniiz kanserin erken evrelerinde bile kanser hiicreleri kan damarlar1 yolu
ile kana karisir. Ancak kana karisan kanser hiicrelerinin ¢ogu kanin iginde tahrip olur,
bu yiizden kan yolu ile yayilim erken donemlerde genellikle olmaz. Kanser, zamanla
gelistik¢e kana karisan kanser hiicrelerinin sayis1 da artar, bu artisa orantili olarak kan
yolu ile metastaz yapma olasilig1 da artar. Kanser hiicreleri kan yolu ile tiim viicuda
yayilabildigi halde yerlesip metastaz yapabilmeleri i¢in belli bir diizeyde oksijene
ihtiya¢ duyarlar.[Temiz,2007]

Sekil 12°de meme kanseri hiicreleri goriilmektedir. Kadinlarda meme, siit bezleri
ve burada {iretilen siitii meme ucuna tasiyan kanallardan olusmaktadir. Bu siit bezleri ve
kanallar1 déseyen hiicrelerin; erkeklerde ise, nadir olarak goriilse de, meme hiicrelerinin
kontrol dig1 olarak ¢ogalmasina meme kanseri denir. 2004 yili Diinya Saglik Orgiitii
kayitlarina gore ayni yil icerisinde gerceklesen oliimlerin %13°0 kansere baghdir. 7.4
milyon insan kanser yiiziinden hayatini kaybetmistir ve meme kanseri yiiziinden 519 bin
insan  hayatim1  kaybetmistir [Mustafa DANACI, Mete CELIK, A. Erhan
AKKAYA,2010]

Kist

Apse

Tameor

Qukurlu Yizey —f——

Sekil 4.2. Meme kanseri Hiicreleri
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5.1.0RNEK UYGULAMA

Xcyt [5], 1990 wyillarinin basinda Amerika Madison Eyaleti Wisconsin
Universitesi'nde temelleri atilan bir yazilim projesinin adidir. Yazilim, meme
kanserindeki iki dnemli satha olan tani (diagnosis) ve tahmin (prognosis) sathalarin
gerceklestirmeyi hedefleyerek bir proje olarak ortaya ¢ikmistir. Sekil 4.3°de kanser riski
tastyan bir hastanin gogsiinden alinan doku Orneginin mikroskop altinda 63 defa
biiyiitiilmesi ile elde edilen goriintli verilmistir. Bu goriintii kullanilarak kenar ¢ikarma
ve merkez saptama algoritmalar1 ile Xcyt programina hiicrelerin 06zelliklerinden
dokunun genel sablonu ¢ikarttirilmaktadir. Xcyt programi ile Sekil 4.4’de gorildigi

gibi 6nce verilen hiicre toplulugu gri skalaya ¢evrilmistir.

Sekil 4.3. Meme dokusu altindan alinan 63 defa biiyiitiilmiis hiicre toplulugu
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I| Java Applet Window I

Sekil 4.4. Merkez saptama ve gevre ¢ikarma

Hiicrelerin biiyiik bir kismi1 program tarafindan saptandiktan sonra bu hiicrelere

ait genel veriler elde edilmistir.

e Radius: Tiim hiicrelerin yarigaplart ortalamasi, standart sapmasi ve en
kot degeri

e Texture: I¢ yiizeylerin gri skaladaki degisim oranlarnin ortalamast,
standart sapmasi ve en kotii degeri

e Perimeter: Hiicrelerin ¢evre uzunluklari ortalamasi, standart sapmasi ve
en kotli degeri

e Area: Hiicrelerin yiizey alanlar1 ortalamasi, standart sapmasi ve en kotii
degeri

e Smoothness: Komsu hiicrelerin yarigap uzunluklarinin ortalamast,
standart sapmasi ve en kotii degeri

e Compactness: Cevre*Alan = Yogunluk ortalamasi, standart sapmasi ve
en kotli degeri

e Concavity: Hiicre c¢evresindeki girinti ve c¢ikintilarin biyiikliikleri
ortalamasi, standart sapmasi ve en kotli degeri

e Concave Points: Hiicre cevresindeki girinti ve ¢ikintt nokta sayisinin

ortalamasi, standart sapmasi ve en kotli degeri
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e Symmetry: Hiicrelerin elips sekil degisikligi ortalamasi, standart
sapmasi ve en kotii degeri
e Fractal Dimension: I¢ ice gegmis diizensiz hiicrelerin tiim normal

hiicrelere oraninin ortalamasi, standart sapmasi ve en kotii degeridir.

BOLUM 6.

VERI MADENCILiGi PROGRAMLARI

Veri Madenciligi, veriden bilgi elde etme amacl kullanilan teknikler biitliniidiir.
[statistiksel analiz tekniklerinin ve yapay zeka algoritmalarinin bir arada kullanilarak
veri igerisindeki gizli bilgilerin aciga c¢ikarilmasi ve verinin nitelikli bilgiye
dontstiiriilmesi stirecidir. Veri Madenciligi uygulamalarin1 gergeklestirmek i¢in ticari

ve agik kaynak olmak tizere bir¢ok program mevcuttur.

Veri Madenciligi uygulamalar1 yapmak icin bilgisayar programi kullanmak
gereklidir. Bu kapsamda birgok yazilim gelistirilmistir. Bu boliimde 6zellikle Agik
Kaynak Kodlu Veri Madenciligi Programlarindan olan WEKA’ya deginilmistir.
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6.1.Ticari Veri Madenciligi Programlari

6.1.1.Spss

Merkezi Chicago“ da bulunan SPSS (Statistical Package for Social Sciences)
1967 yilindan bu yana verilerdeki gizli bilgileri kesfetme ve stratejik karar destegi
saglama yoniinde ileri analitik ¢6ziimler sunmaktadir. SPSS" in veri madenciligi
metadolojisi olarak kabul ettigi CRISP DM (CRoss Industry Standart Processing for
Data Mining) %50" nin iizerinde bir kullanima sahiptir. internet kayitlarina ve elde
edilen verilere gelismis veri madenciligi teknikleri uygulanarak, kullanicilar ile birebir
iliski kurmay1 saglayacak ongoriiler elde edilebilir. Bu asamada SPSS ¢oziimlerine,
teknolojilerine ve danigmanligina basvurarak, giivenilir sonuglar elde etme yolunda bir
adim atmis  oluruz. SPSS veri madenciligi ¢aligmalarma kendi yetenegini ve
tecriibesini  getirerek, Ogrenme siiresini azaltacak, calismalara en hizli sekilde

baslamamizi saglayacaktir. [Farboudi,2009]

6.1.2. Clementine

Clementine SPSS firmasinin veri madenciligi i¢in gelistirmis oldugu bir
modiildiir. SPSS istatistiksel bir aractir. Clementine’nin SPSS i¢inde bir modiil olarak
kullanilmast kullanicilarin SPSS’in istatistiksel fonksiyonlarindan faydalanmasina
imkan verir. Yapay sinir aglar1 ve kural tiimevarim yontemlerini kullanir. Clementine
miisteri hizmetleri yonetimi, kimya sektoriinde maddelerin asindiricilik tahmininde ve
bankacilik alaninda kredi kart1 dolandiriciliklart gibi konularda kendine uygulama alani

bulmustur.[Dogan,2007]
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6.1.3. Sas

SAS" 1n (Statistical Analysis Software) diinya ¢apinda 112 iilkede 44000 i
askin kullanicist1 bulunmaktadir. Kullanimi1 SPSS programina gore biraz daha zordur.
SAS programinda komut yazmak gerekir. Veriler tizerinde gerekli istatistik
tekniklerini kullanarak tahmini sonuglar verir. SAS arastirma, kamu, perakende,

sigorta, bankacilik, medya, egitim ve telekomiinikasyon sektorlerinde kullanilmaktadir.

[Farboudi,2009]

6.1.4. Enterprise miner

SAS firmasmin veri madenciligi aracidir. SAS’1n Veri ambar1 ve CAl (¢evrimigi
analitik isleme) araglariyla biitiinlesik ¢alisabilmektedir. Enterprise Miner Kkarar
agaclari, yapay sinir aglari, regresyon analizi, 2-asama modelleri (two-Stage models),
kiimeleme, zaman serileri, iliskilendirme, vb. veri madenciligi sorgularini ele
alabilmektedir. Grafiksel arayiizli sayesinde kullanim kolaylig1 saglar ve kullanicilar
uygulamanin karmasikligindan habersiz bir sekilde sadece girdi ve c¢iktilara
yogunlasabilirler. 2 katmanli mimariyi kullamir. Istemci bilgisayardaki yazilim
gereksinimi Windows 98, 2000 ve NT’dir. Sunucu bilgisayardaki yazilim gereksinimi
Windows 98, 2000 ve NT ile Linux’dir .[Dogan,2007]

6.1.5. Kxen

KXEN (knowledge extraction engine), bir bilgi ¢ikarma motorudur. Veri
madenciligi motorunu kullanmak ic¢in veri madenciligi araglarini veri isleme akisina

kolaylikla ekleyebilen tek programdir .[Farboudi,2009]
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6.1.6. Insightful miner

Basit veri madenciligi projelerini yapacak olan siradan ¢oziimleyiciler igin
mevcut olan en iyi programlardan biridir. Insightful miner, S-Plus kullananlar igin iyi
bir veri madenciligi aracidir. Ciinkii S-Plus fonksiyonlarinin tiim kiitiiphaneleri bu
programla kullanilabilir. Bu sayede Statistica Data Miner kadar olmasada zengin

istatistiksel ¢oziimleme algoritmalarina sahiptir [Farboudi,2009]

6.1.7. Affinium model

Bu program piyasadaki yanit (response) modelleme iiriinleri i¢inde kullanimi en
kolay programdir. Istatistiksel ve grafiksel temeli zayif olan veri madencisi ve
istatistik¢i olmayan kisiler icin en iyi programdir. Diger programlarin kullanicilar
tarafindan elle yapilan bir ¢ok veri madenciligi islemleri, algoritma se¢imi dahil
modelleme motoru tarafindan otomatik olarak yapilir. Kullanici sadece hizlidan
kapsamliya kadar ¢Oziimleme seviyesini se¢melidir. Program mevcut en 1yl modeli
koruyarak, modelleri az sayidan ¢ok sayida algoritma ve parametre kiimelerinden kurar.
Dort degisken modelleme uygulamasi vardir; yanit modelleyici, c¢apraz satici,
miisteri boliimleyici ve miisteri degerlendiriciler. Bu uygulamalar fonksiyon agisindan
birbirine ¢ok benzer, sadece modeli olustururken kullanilan terimler agisindan

farklilik gosterir . [Farboudi,2009]

6.1.8. Statistica Data Miner

STATISTICA Data Miner, KXEN gibi kendine has kategoride bir programdir.
Veri madenciligi projesindeki tiim gorevleri kolaylastirmadaki basarisi ve bir ¢cok islemi
basariyla gergeklestirmesi agsindan essizdir. Diger programlarin kullanimi1 daha kolay
olabilir (Insightful Miner gibi) ya da daha otomatik olabilirler (Affinium Model ya da
KXEN gibi) ancak hicbir veri madenciligi programi STATISTICA Data Miner kadar
fazla ara¢ sunamaz. [Farboudi,2009]
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6.1.9. Inlen

Iliskisel veri tabanindan aldig1 verileri makine dgrenimi teknikleriyle isledikten
sonra ortaya cikan sonuglar1 Veri tabanina yazmaktadir. Uretilen bilgi kesimi, basit ya

da bilesik olabilmektedir(Dogan,2007). INLEN aracinda dort isle¢ vardir:

1. Veri tabani yonetim isleci: Veri tabani sorgularini yazmak icin

gelistirilen bir iglectir.
2. Bilgi yonetim isleci: Uretilen bilgiyi yonetmek igin kullanilir.

3. Bilgi iiretim isleci: Veri tabanindan bilgi almak ve makine 6grenimi

algoritmalarini ¢agirmak icin kullanilir.

4, Makrolar: INLEN isleclerini bir sirada tanimlamay1 ve tek bir isle¢ gibi

kullanabilmeyi saglar.

6.1.10. DBMiner

Kanada Simon Fraser Universitesi tarafindan gelistirilen bir sistemdir. DBMiner
siniflama, kiimeleme, eslestirme ve sira Oriintiileri sorgularini yapabilecek veri
madenciligi algoritmalarini kullanir. DBMiner ¢evrimigi analitik isleme 6zelligiyle veri
madenciligi algoritmalarinin biitiinlesik ¢alisabilme 06zelligi sayesinde 6n plana
cikmaktadir. Bu 6zellik OLAM (Online Analytical Mining) olarak anilir. DBMiner
OLAP ve veri madenciligi yontemlerini dinamik bir sekilde segebilme imkanina
sahiptir. Kullanicinin kolay kullanabilecegi bir ara ylize sahiptir. Bu ara yiiz sayesinde
elde edilen sonuglar c¢ok yonlii bir soyutlama kullanilarak gosterilebilmektedir.

(Dogan,2007)
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6.1.11. Darwin

Darwin Oracle firmasmin veri madenciligi aracidir. Darwin regresyon agaglari,
karar agaclari, kiimeleme, yapay sinir aglari, Bayesian 6grenme, k-yakinliginda
komsuluk gibi bir¢ok algoritmay1 destekleyen bir veri madenciligi aracidir. Paralel
sunucular icin gelistirilmis bir veri madenciligi sistemidir. Darwin kullanimi kolay bir
ara yiize sahiptir. Darwin veri madenciligi algoritmalarindan CART, StarTree, StarNet

ve StarMatch’i kullanir. [Dogan,2007]

6.2. WEKA

WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analyses), Waikato Universitesi
tarafindan gelistirilerek 1996°da ilk resmi siiriimii yayinlanmis olan bir makine 6grenme
ve veri madenciligi yazilimidir. Akademik aragtirmalar, egitim ve endiistriyel uygulama
alanlarinda kullanim yeri olan WEKA, veri analizi ve tahminleyici modelleme i¢in
gelistirilmis algoritma ve araglarin gorsel bir birlesimini igerir. Gelistirilen yazilimin
temel avantajlari genis veri 6nigleme ve modelleme tekniklerine sahip olmasi, grafiksel
kullanic1 ara yiizii sayesinde kullaniminin kolay olmasi ve Java programlama dili ile

uygulandigindan herhangi bir platformda kullanilabilmesi yani tagiabilir olmasidir.

WEKA bir proje olarak baslayip bugiin diinya iizerinde bir¢ok insan tarafindan
kullanilmaya baslanan bir Veri Madenciligi uygulamas: gelistirme programidir. WEKA
java platformu tizerinde gelistirilmis agik kodlu bir programdir. WEKA ¢alistirildiktan
sonra Sekil 6.1’de goriildiigii gibi, Application meniisiinde ¢aligilabilecek modlar
listelenmektedir. Bunlar komut modunda ¢alismay1 saglayan Simple CLI, projeyi adim
adim gorsel ortamda gerceklestirmeyi saglayan Explorer ve projeyi siirlikle birak
yontemiyle gergeklestirmeyi saglayan KnowledgeFlow secgenekleridir. Explorer
secenegi segildikten sonra iizerinde galisilacak verilerin segilmesi, bu veriler tizerinde
temizleme ve doniistirme islemlerinin gerceklestirilebilmesini saglayan ekran ile

karsilasilmaktadir.

67



Arff, Csv, C4.5 formatinda bulunan dosyalar WEKA’da import edilebilir.
Herhangi bir text soyadaki verileri WEKA ile islemek olanaksizdir.

Ayrica Jdbc kullanilarak veritabanina baglanip burada da islemler yapilabilir.

WEKA ’nin icerisinde Veri Isleme, Veri Siniflandirma, Veri

Kiimeleme, Veri Iliskilendirme oOzellikleri mevcuttur. Bu adimdan sonra
yapilacak olan projenin amacina gore agilan sayfadaki uygun tabdaki (Siniflandirma,
Kiimeleme, Iliskilendirme) uygun algoritma veya algoritmalar segilerek veriler iizerine

uygulanmakta ve en dogru sonucu veren algoritma secilebilmektedir.

Program EUTENEEERE Took  Veusization  Help
Explirne

Feparrrmed ey
YrovdedgeFiow
Sevpiel]

'WEKA

" The University
L of Walkato

Sekil 6.1 Weka meniisii

WEKA paket programi yardimiyla elde edilmistir. WEKA paket programinda
veri kiimesi i¢in sirasiyla Naive Bayes, Kstar, RBFNetwork, J.48, JRIP, Ridor

algoritmalar1 segilerek program calistirilmis ve elde edilen sonuglar hazirlanmastir.

Ayrica HyperPipes, VFI gibi bir¢ok algoritma denenmistir.

6.2.1. Veri Onisleme

Algoritmalarin karsilagtirilarak hangi algoritmanin daha iyi oldugunu bulmaya
yonelik ¢aligmalara yapilan elestirilerden biri uygulama sirasinda yapilan veri 6nisleme

basamagidir. Bu adimda veri temizleme, veri birlestirme, veri doniisiimii, veri azaltma
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yontemleri kullanilarak, veri analize hazir hale getirilir. Bu islemler olusacak modelin
basarimini etkileyebilir. Yapilan islemler uygulamacinin bakis acisina baglidir. Veri
kiimesi tlizerinde yapilan bazi farkli miidahaleler farkli algoritmalarda farkli neticelere
sebep olabilir. Yapilacak calismanin iyi sonuglar iiretmesi uygulamacinin uygulama
yapilan alan hakkinda bilgili olmasini ya da bu alan uzmanlariyla birlikte calismasini

gerektirir

6.2.2. Kayip Veriler Kayip verilerin yaratacagi sorunlar1 ortadan kaldirmak i¢in
kullanilan yontemlere 6rnek olarak Replace MissingValues modiilii kullanilmistir (sekil
6.2). Bu yontemle veritabanindaki kayip degerler, ait olduklar1 niteligin diger

degerlerinin ortalamasi ya da moduyla degistirilmektedir.

(%1 Weka Explorer - [O[¢] B Viewer

Status

oK Log ‘. x0

Sekil 6.2. Mevcut Veritabanindaki Kayip Veriler
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al a2 a3 at a5 5 a7 8 .
MNumeric Murmeric | Numeric Mumeric | Nurmeric MNumneric | Numeric Humeric Hur
[ openfie.  J[_openve.. J[_ openoe.. || Generate.. | ) 1 73.0 1.0 1.0 10| 10.0 5.0 0.0 [
B 70 10 mo o] so|  zeg[ 2000 |
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| E 72.0 1.0 2.0 10] 150 s00 0.0 [N
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Weka Explorer

T e S TSR i
Preprocess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Visuaize| IR eSSl (5 LA i IS T
at az -3 at a5 6 a7 8 .
L Py o ic | M Py iy ic | My Py i | My
[_openfie.. ][ openuki.. | [ cpenbB.. | [ Generats.. || Undo [t N T e I 7 e B St S
iy 70 1o we 10| s
720 10 30 10| 150
[ chooss | ReplaceMissingvalues [enty ] 30 10 10 10| 200
670 10 1o 10| 500
Curvent relation Selected attribute w0l T2z a0l 1o 20
Relation: preprocessing.txt-weka.filters. unsupervised. attribLte. Repla. . 1 Type: Numeric 480 1o 30 10 400
Instances: 285 attrbutes: 68 Missing: 0{0%) Distinct: 56 Unique: 8 (3%) w0 10 S0 10| 200
Attributes Skatistic Value 5%.01 20, 30 Loj 200
Minium 26 500 20 50 10| 200
760 10 30 10| 400
[ Al J[ mone ][ mwet | Pattem ] [Maxmum s
Yiean s SL0[ L0 2054, LooT... 14‘77.‘0.
L] & 31.0[ 20 2.054.. LO07..| 00
2l s 730 1o 1o 10| 00
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10[Jat0 =
= kil | 2
11|t
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Status
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Sekil 6.3. ReplaceMissingValues Modiiliiniin Kullanim1

6.2.3. Yanhs ya da Asir1 Ug Veriler

Bu tiir veriler igin ise Numeric Cleaner modiilii ele alinmistir (Sekil 6.4-6.5). Bu
yontem ¢ok biiyiik, ¢ok kiigiik ya da belli bir degere ¢ok yakin degerlerin veritabanindan

silinerek bu degerlerin yerine 6nceden belirlenmis bagka bir degerin atanmasini igerir.

al az a3 ad a5 EL a7 ad H al az a3 a4 as EL] ar ad 4
Mumeric | Mumeric | Numeric | Murmeric | Murneric | Mureric | Murneric | Mumeric | Mur MNurneric | Mumeric | Mumeric | Mumeric | Mumeric | Mumeric | Murneric | Mumeric | Mur
1 1173.0 1.0 1.0 1.0 10,0 5.0 0.0 0.0 A 1 1.797... 1.0 1.0 1.0 10,0 5.0 0.0 0.0 -
2 71.0 1.0 3.0 1.0 5.0 28.0{  200.0 3 2 71.0 1.0 3.0 1.0 5.0 28.00 1.797... E|
3 72.0 1.0 3.0 1.0 15.0 50.01 0.0 0.0 4 3 7z2.0 1.0 3.0 1.0 15.0 50.0 0.0 0.0 =
+ 63,0 1.0 1.0 1.0 20,0 35.00 3300 30.0 4 63,0 1.0 1.0 1.0 20,0 35.0 1.797... 30,0
S &67.0 1.0 1.0 1.0 S0.0 44.00 0.0 0.0 5 &7.0 1.0 1.0 1.0 50,0 44,0 0.0 0.0
] 59.0 3.0 1.0 20,0 40.0|  200.0 20.0 5 59.0 3.0 1.0 20,0 40.0] 1.797... 20,0
7 48.0 1.0 3.0 1.0 40.0 30.0 660.0 7 458.0 1.0 3.0 1.0 40,0 30.0) 1.797...
G 59.0 1.0 3.0 1.0 20,0 330.0 5 9.0 1.0 3.0 1.0 20,0 1.797...
9 59.0 z.0 3.0 1.0 20,0 50.0: 0.0 0.0 el 5.0 2.0 3.0 1.0 20,0 50.0 0.0 0.0
10 59.0 2.0 3.0 1.0 20,0 50,01 0.0 0.0 10 9.0 z.0 3.0 1.0 20,0 50.0 0.0 0.0
11 7e.0 1.0 3.0 1.0 40.0 40.0: 330.0 0.0 11 Fe.0 1.0 3.0 1.0 40,0 40.0) 1.797... 40,0
12 51.0 1.0 12 51.0 1.0
13 &0.0 z.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 13 &0,0 2.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
14 46,0 2.0 2.0 1.0 20,0 30.0 14 46,0 z.0 2.0 1.0 Z0.0 30.0
15 31.0 z.0 0.0 0.0 0.o 0.0 15 31.0 2.0 0.0 0.0 0.0 0.0
16 73.0 1.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 15 73.0 1.0 1.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
17 79.0 1.0 3.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 17 79.0 1.0 3.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
14 59,0 1.0 2.0 1.0 40,0 0.0 0.0 15 9.0 1.0 2.0 1.0 40.0 0.0 0.0
19 44.0 1.0 4.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 19 44.0 1.0 4.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
20 75.0 1.0 2.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 20 73.0 1.0 2.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
21 65.0 1.0 1.0 1.0 50.0 45,0 0.0 0.0 21 65,0 1.0 1.0 1.0 50,0 45.0 0.0 0.0
22 63,0 z.0 3.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0 22 63,0 z.0 3.0 1.0 0.0 0.0 0.0 0.0
23 72.0 1.0 b 23 7z2.0 1.0 W
F3 | > < | >
Undao Undo
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Sekil 6.4. Asir1 ug verilerin Numeric Cleaner Modiilii Kullanilmadan Once
ve Sonraki Durumu gostermektedir.

(¥ Weka Explorer || ) weka.gui.GenericObjectEditor
Prepracess | Classify | Cluster | Associate | Select attributes | Wisualize| wieka Filkers.unsupervised. sttribute MumericCleansr
About

[ omenfie.. | omentri. | cpenth.. | [ Generate.., Undo
Afilter that cleanses' the numeric data from walues that are
Filter too small, too big orvery close to a certain value (e

[ Choose ]lNumericCIEaner -min -1, 7976931 348523157E308 -min-default -1,7976931 3496231576308 -max 150.0 -max-default 1.7976931344[ Apphy ]

Current relation Selected attribute attributeindices [first-last |
Relation: preprocessing.t Name: a1 Type: Numeric
Instances: 265 Attributes: 68 Missing: 2 (1%) Distinct: 56 Uniques 2 (3%) daseTa 0.0 J
Attributes Statistic value doseTobefault 0.0 |
Minimum ES
[ [ vone | twer [ Pattem | [Masimum 1173 closeToTolerance [1.0E6 ]
Wean 65,208
Ho. Hame StdDev 67.242 debug [False |
A s decmals -1 |
a
3 a3 8 includeclass |False v
A0 ]at [ctass: ae o) [ visualze st f
ElES invertselection |False v
&[]
7[Ca7 maxDefadlt |1,79769313466231 572908 |
8 Ja8
Sl a3 maxThreshold [150.0 |
10[Jat0
11 ail minDefault |-1,7976931 3486231 57E308 |
12[[Jarz
— > minThreshold |-1.7975931348623157E308 |
Remove
0 0000000000000 ‘D 000000000000 0001 - [ Open... ] [ Save. ] [ oK ] [ Cancel
26 5905 1173

Status

o Lag < 0

Sekil 6.5. Numeric Cleaner Modiiliiniin Kullanimi

6.2.4. Gereksiz Veriler

Ayn1 veritabani i¢inde hem yas hem de dogum tarihi bilgisinin verilmesi
durumunda olusan gereksiz verilerin bilgisayar caligma zamanmi ve sonuglarin
kalitesini etkilememesi amactyla Principal Components modiilii kullanilarak veri

boyutu azaltilmistir.(Sekil 6.6-6.7).
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Weka Explorer

AER

Prepracess | Classify | Cluster | Assoriate | Select attributes | Visualize |
al az
- ~ Mumeric | Mumeric
[ Cpen file.., ] [ Cpen URL... ] [ Open DB, ] [ Generate... ] [ Undo ] [ Edit... } [ Save,.. ] 1 0 ol a
Filter 2 59.0) 1952.0 =
3 72.0/ 1939.0 )
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& 59.0] 1952.0
Current relation Selected attribute 3 76.0, 1935.0
Relation: principalcomponent. txt Mame: al Type: Numeric 7 51.0) 1960.0
Instances: 285 Attributes; 2 Missing: 2 {1%:) Distinct: 55 Unique: & (3%) 5 63.0) 1948.0
Attributes Skatistic value u 50.0) 1951.0
- 10 46.0/ 1965.0
Minim 8 11 67.0] 1944.0
[ all ] [ Hone ] [ Inwert ] [ Pattern Maimum a5 B ESID 1946‘0
Mean o132 13 2.0 19940
StdDev 12,441 - -
Lo Lyl 14 59.0 1952.0
15 81.0] 1930.0
2l l=2 16 62.0] 1943.0)
17 78.00 1933.0
Mo class v ‘[ Yisualize All 16 60.0) 1951.0
19 31.00 1980.0
20 80.0) 1931.0
& % 21 73.0] 19360
a5 47 22 63.0] 1943.0
23 79.0) 1932.0
k| 24 76.0 1935.0 -
& " & Unda
[ Remove &
T T 1
26 555 a5
Status
O

Sekil 6.6. Principal Components Modiilii Kullanilmadan Onceki Durum

Preprocess | Classify || Cluster | Associate | Select attributes | Wisualize |

F.elakion: principalcomponent.tx. ..

Cpen file... Open LRL... Cpen DB... G

( J J J

enerate. .. Undo

J

I

Edit...

Save... J

Filter

[ Choose ]lPrincipaIComponents -R0.95-A5-M-1

(=

0.707a2-0.707al
Mumeric

-1,104101096941 ...

0.2648391459255. ..

-1,218179450514 ...
0.2645391459255, ..

Current relation

Relation: principalcomponent.txk_principal components-weka.filkers.u. ..
Instances: 285 Aktributes: 1

Attributes

Selected attribute

Mame: 0.707a2-0.70751
Missing: 0 (0%)

Distinct: 56

Type: Mumeric
Unique: 8 (3%)

0. 2648391459258, ..

-1 67449236450347)

1. 1774659745043, ..

-0, 191474208363, ..

Statistic
Minimum

Value
-2.701

[ Al Hone Tnvert Pattern

J ( J [

] Maximum

4.029
o

Mean

StdDew

1

414

0. 1507607923535, ..

1. 7478577423659,

-0, 647 FEFESZAE52Z, ..

-0.419630975505. ..

-1.332257804036. ..

0,2645391459258, ..

-2, 2445584632665, ..

-0,077395914791 ...

-1.902649571945, ..

Class: 0.707a2-0,707al (Mum)

v"_ wisualize Al ]

47

[ Remove

0. 1507607923535, ..

3.4590330459505, ..

-2, 130806279092, ..

-1, 332257504086, ..

-0. 761866036224, ..

-2.016727925520...

-1.67449286430547)

Unda

Stakus
oK

Sekil 6.7. Principal Components Modiilii ile Boyut indirgeme

[TAPKAN, OZBAKIR, BAYKASOGLU,2011]
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6.2.5. Simiflandirma

Smiflandirma, bir oriintii tanima sisteminin son asamasinda bulunmaktadir ve bu
calismada Wisconsin goglis kanseri orneklerine tami (kotii huylu/iyi huylu tiimor)
koymak amaci1 ile kullanilmistir. Dogrusal ayir ta¢ analizi ile smiflandirici
olusturulurken, gruplar arasi varyansin en-¢coklanmasi, grup i¢i var yans ortalamasinin
da en azlanmas: gerekmektedir. Bunun icin bir en iyilestirme yapilmaktadir.

Siniflandiricilarin, kullanilmadan 6nce egitilmeleri gerekmektedir.

Verilerin smiflandirilmas: esnasinda goz Oniinde bulundurulmas1 gereken
noktalardan biri de maliyetlerdir. Yanlis siniflandirmanin bir maliyete tabi oldugu
maliyete gore siniflandirma yontemlerinde belli bir hatali siniflandirmanin goreli 6nemi
diger hatali simiflandirmalardan daha fazla olabilmektedir. Bu baglamda WEKA’da
maliyete gore siiflandirma yapan Cost Sensitive Classifier modiilii kullanilanilir.. Bu
yontemin amact beklenen yanlis smiflandirma maliyetini minimize edecek en 1yi

siniflandirmay1 tahmin etmektir.

Siniflandirma algoritmalart igerisinden C4.5 karar agacina dayanan J48 modiili,

uygulamasi gerceklestirilmek tizere secilmistir (Sekil 6.8-6.9).

73



' Weka Explorer

| Preprocess| Classify | Cluster || Assoriate || Select attributes || Visualize|
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]
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Result list {right-click Far options)

Classifier outpuk

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
<

als
|
|

>0
a5l
asl

—— N
|1 | aZl > 0: g (Z.0/1.0)
| aSl > D
|1 alz <= 2: d (2.0/1.0)
| 1 alz > 2: b (12.0/1.0)
azd > 0
| al <= 62: h (5.0/1.0)
| al > 69: g (2.0/1.0)
add > 0
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| al €= 52: e (2.0/1.0)
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Sekil 6.8. J48 Modiliniin Kullanimi ile Elde Edilen Kurallar
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Weka Explorer |Z| |E| rg|

Preprocess| Classify |Cluster Associate | Select attributes | Visualize

Classifier
J43-CD.25 -Mz
Test options Classifier output
(O Use kraining set === Stratified cross-validation === A
() Supplied test set === fummary ===
(%) Cross-validation  Falds Correctly Classified Instances 209 73.3333 %
) Percentage spit I:I Incorrectly Classified Instances 76 ZE.6667 %
- Kappa statistic 0.6445
’ HIS T eisbos ] Mean absolute error 0.0788
Root mean =cuared error 0.2304
‘(Nom) class I ‘ Relatiwe abzolute error 46. 1692 %
Foot relatiwe scuared error 79,0425 %

Total Humber of Instances 285

Reesult list {right-click for options)

=== Detailed Accuracy By Class ===

TP Rate FP Rate Precision Fecall F-Measure ROC Are:
u] 0.004 u] u] u] 0.372
0.855 0.065 0.758 0.855 0.803 0.914
0. 286 0.014 0.333 0.286 0.308 0.795
0.825 0.17 0.733 0.825 0.776 0.5826
0.333 0.0a7 0.5 0.333 0.4 0.548
0.471 0.037 0. 444 0.471 0.457 0.788
0.754 0. 046 0.5839 0.754 0.794 0.858
4 | >

Status

oK Log W x0

Sekil 6.9. J48 Modiilii ile Elde Edilen Siniflandirma Dogruluklar

[TAPKAN OZBAKIR BAYKASOGLU,2011]

6.2.5.1 Oznitelik Se¢imi

Smiflandirmada kullanilacak 6znitelik vektoriinii olusturmak i¢in, toplam 9
Oznitelikten en iyi olanlar (p < 0.001), t-test ile kontrol edilmistir. Burada p-seviyesi,
gbzlenen sonucun gecerliligindeki hata olasiligint vermektedir. Tiim o6znitelikler t-
test’de basarili olmustur. Bu vektor icinden en iyi ayrim giicline sahip Oznitelik
kombinasyonunu bulmak ve vektor boyutunu azaltmak i¢in ardisil ileri se¢im yontemi [
Jain, A.., Duin, R.P.W,2000] kullanilmustir. Ardisil ileri se¢im ydnteminde Oncelikle en

iyi Oznitelik secilmis, daha sonra, her defasinda bir Oznitelik eklenerek kriter
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fonksiyonunu en iyilestiren Oznitelik bilesimi bulunmustur. Elde edilen vektoér 5
bilesene sahiptir ve bu Oznitelikler, en iyiden baslayarak, hiicre ¢ekirdeginin cevre
sitoplazmaya orani, topluluktaki hiicre boyutlarinin esitligi, Hiicre toplulugu kalinligi,

normal ¢ekirdekg¢ik ve kromatin dagilimi olarak siralanmaktadir.

6.2.5.2 . Siniflandirma Algoritmalarimin Karsilastirilmasinda Onemli

Hususlar

Veri Onisleme, parametre secimi ve test kiimesi se¢imi veri madenciligi
uygulama-sinda ortaya ¢ikacak olan modelin basarimini etkiler. Dolayisi ile yapilan

karsilastirma sonuglart biiyiik 6l¢lide uygulamaciya baghdir.

6.3. Veri Onisleme

Algoritmalarin karsilagtirilarak hangi algoritmanin daha iyi oldugunu bulmaya
yonelik ¢aligmalara yapilan elestirilerden biri uygulama sirasinda yapilan veri dnisleme
basamagidir. Bu adimda veri temizleme, veri birlestirme, veri doniisiimii, veri azaltma
yontemleri kullanilarak, veri analize hazir hale getirilir. Bu islemler olusacak modelin
basarimini etkileyebilir. Yapilan islemler uygulamacinin bakis acisina baghdir. Veri
kiimesi tlizerinde yapilan bazi farkli miidahaleler farkli algoritmalarda farkli neticelere
sebep olabilir. Yapilacak calismanin iyi sonuglar iiretmesi uygulamacinin uygulama
yapilan alan hakkinda bilgili olmasin1 ya da bu alan uzmanlariyla birlikte ¢alismasini

gerektirir.

6.4. Parametre Secimi

Veri madenciliginde kullanilan farkli algoritmalarin farkli parametreleri olabilir.
Ornegin yapay sinir aglarinda gizli néron sayisi, karar agacglarindaki budama isleminin

parametreleri, algoritmalarin kullanacagi parametrik degerleri belirler. Bu parametreler
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algoritmadan algoritmaya degisebilir, ya da kullanilan veri madenciligi arag
programlarinda farkli olabilir. Bunlarin se¢imi olusacak olan modelin basarimini

etkileyecektir.

6.5. Test Kiimesinin Secimi

Model olusturulurken kullanilan 6grenme ve test kiimelerinin belirlenmesinin de
modelin basarimi iizerinde etkisi vardir. Eldeki verinin 6grenme kiimesi ve test kiimesi
olarak ayrilmasinda farkli metotlar kullanilabilir. Kullanilan veri madenciligi
programinda bu islem igin farkli secenekler bulunabilir. Ogrenme kiimesi ve test kiimesi
farkli dosyalardan programa verilebilecegi gibi, programin bir veri dosyasini belirtilen
bir oranda test kiimesi olarak kullanmasi ya da n-fold metodu ile programin veri
kiimesini n sayidaki parcalara ayirarak sirayla her pargayi test kiimesi olarak kullanmasi

saglanabilir.

6.6. Model Basarim Olgiitleri

Model basarimini degerlendirirken kullanilan temel kavramlar hata orani,
kesinlik, duyarlilik ve F-6lciitiidiir. Modelin basarisi, dogru sinifa atanan 6rnek sayisi ve

yanlis sinifa atilan 6rnek sayist nicelikleriyle alakalidir.

Test sonucunda ulasilan sonuglarin basarim bilgileri karisiklik matrisi ile ifade
edilebilir. Karisiklik matrisinde satirlar test kiimesindeki 6rneklere ait gergek sayilari,

kolonlar ise modelin tahmin edilmesini ifade eder [COSKUN1, BAYKALZ2,2008].
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Tablo 6.1. iki sinifl1 bir veri kiimesinde olusturulmus modelin karisiklik matrisi

Ongoriilen S1mf

Smif=1 |Smif=0

Dogru |Smif=1 |a (TP) |b(FN)

Sinif Sinif=0 |c(FP) d (TN)

a: TP(True Pozitif) c: FP(False Pozitif)

b: FN(False Negatif) d: TN(True Negatif)

6.6.1. Dogruluk — Hata oram

Model basariminin 6lg¢lilmesinde kullanilan en popiiler ve basit yontem, modele
ait dogruluk oranidir. Dogru siniflandirilmis 6rnek sayisinin (TP +TN), toplam 6rnek
sayisina (TP+TN+FP+FN) oranidir. Hata orani ise bu degerin 1’e tamlayanidir. Diger
bir ifadeyle yanlis smiflandirilmis 6rnek sayisinin (FP+FN), toplam o6rnek sayisina

(TP+TN+FP+FN) oranidir. [COSKUNI1, BAYKAL2,2008]

— TP + TN P FP + FN
B = P FFP+ N+ TN ™M = T T FP + FN + TN
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6.6.2. Kesinlik

Kesinlik, sinifi 1 olarak tahminlenmis True Pozitif 6rnek sayisinin, smifi 1

olarak tahminlenmis tiim 6rnek sayisina oranidir [COSKUN1, BAYKAL2,2008]

TP

Kesinlik = TP—+FP

6.6.3. Duyarhhk

Dogru smiflandirilmis pozitif 6rnek sayisinin toplam pozitif 6rnek sayisina

oranidir. [COSKUNI1, BAYKAL2,2008]

TP

Duyarhhk = TP-l-—FN

6.6.4. F-Olciitii

Kesinlik ve duyarlilik Olciitleri tek basina anlamli bir karsilastirma sonucu
cikarmamiza yeterli degildir. Her iki oOlgiitii beraber degerlendirmek daha dogru
sonuglar verir. Bunun igin f-6lgiitli tanimlanmistir. F-6lciitii, kesinlik ve duyarliligin

harmonik ortalamasidir.

2 X Duyarlilik x Kesinlik

F— Oletitd = Duyarhlik + Kesinlik
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BOLUM 7.

UYGULAMA: MEME KANSERIi VERILERININ
SINIFLANDIRILMASI

7.1.Kullanilan Meme kanseri-Wisconsin Veri Kiimesi Ozeti

Veri madenciligi de dijital ortamdaki biiyiik veri yiginlarindan bilgi ¢ikarmay1

ve bu bilgiyi degerlendirmeyi amaglar.

Bu amagla yapilan calismalarda karsilagilan en biiyiik problem veri kaynaginin
hatal veriler icermesi ya da ¢ok sayida nitelik degerinin eksik girilmis olmasidir. Meme
kanseri-Wisconsin veri kiimesi veri kaynagi son derece diizenli ve diinya c¢apinda
bilinen; istatistiksel ¢alismalarda yogun bir sekilde kullanilan veri kaynagidir. Veri
kaynagindaki nitelikler belirli bir format dahilindedir ve niteliklerin agiklamalart veri
kaynag ile birlikte kullanima verilmektedir. Bu sebeplerle -Wisconsin veri kiimesinin

boyle bir uygulamada kullanilmasi uygulamanin sonuglarin1 daha giivenilir kilacaktir.

Veri kaynagi ne kadar diizenli ve gilivenilir olursa olsun, bir veri madenciligi
uygulamasinda kullanabilmek icin veriler iizerinde Onislem yapmak gerekir. Bu
calismada da kullanmis oldugum veri kaynag: {izerinde islemler yapilmis, veri kaynagi
analize uygun yapiya doniistiiriilmiistiir. Veri 6nisleme basamaginda yapilan en 6nemli
calisma verinin temizlenmesi, analizde kullanilmayacak gereksiz bilgilerin veriden
cikarilarak verinin diizenlenmesi iglemidir. Yaptigim c¢alismada kullandigim veri
kaynag1 calisma Oncesinde incelenmis ve analizde hatali ve eksik olan bazi nitelikler

veriden

Kanser Wisconsin veri kiimesi, Veri tabaninda verilerin kronolojik
gruplandirmasini yansitir. Literatiirde veri kaynagi ile uyumlu olmasi i¢in veri kiimesi
eksik degerlerle sahip 16 hastanin veri degerleri kaldirilmis 683 hasta verisi ile yeni bir

veri kiimesi olusturulmustur.
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Meme-kanseri-Wisconsin alt dizinde bulunan dosya 699 hasta Ornegi

icermektedir.

Bu 6zellikler dokuz farkli skalada dis goriiniim ve kromozom degisikliklerini

Olger. Biitlin veriler 1 ile 10 arasinda degisen degerlere sahiptir.

9 tamsay1 6zellikleri 6znitelik bilgileri agagidaki gibidir:

Alanlar
1. Clump Thickness ,Clump Kalinligi 1-101-10
2. Uniformity of Cell Size, Hiicre Boyutu Diizenliligi 1-101 - 10
3. Uniformity of Cell Shape, Hiicre Sekli Uniformity 1-101 - 10
4. Marginal Adhesion, Marjinal Yapisma 1-101 - 10
5. Single Epithelial Cell, Size Tek Epitel Hiicre Boyutu 1-101 - 10
6. Bare Nuclei ,Ciplak ¢ekirdeklerin 1-101-10
7. Bland Chromatin, Bland Kromatin 1-101-10
8. Normal Nucleoli ,Normal niikleol 1 -101 - 10
9. Mitoses ,Mitoz1-101-10
10.Siniflar
e 2 for benign, iyi huylu

e 4 for malignant ,huylu
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Bu bir meme i¢inde bir kitle (kanser olmayan) malign (kanser) veya benign olup
olamayacagim1 degerlendirmek i¢in ince igne aspirasyonlari bir patoloji raporunda

kullanilan terimlerdir.

Wisconsin veri kiimesi farkli kanser gruplarini i¢eren ve bilimsel arastirmalarda
son derece onemli bir yer tutan, giivenilir, dokiimante edilmis, esine az rastlanir bir veri
kiimesidir. National Cancer Institute (NCI)’in sagladigi Amerika Birlesik Devletleri’nin
belli basli cografi bolgelerini kapsayan, niifusunun %26’smni ilgilendiren ve bu kanser
vakalar1 hakkinda istatistiksel 6nem tasiyan bilgiler igerir. Yillik olarak giincellenen bu
veritaban1 bilimsel ¢aligma yapanlara, saglik sektoriinde calisanlara, halk sagligi
konusunda gorevli kurumlara agik bir veri kaynagi olup, binlerce bilimsel ¢alismada
kaynak olarak kullanilmistir. Veri kaynagi, kurumun web sitesinden veri kullanma talep

formu doldurularak imzalandiktan sonra elektronik olarak indirilebilir.

1973 yil1 itibart ile baslanmis olan kanser verileri farkli yillar1 kapsayan, farkli
tiimor tiplerine gore gruplar altinda metin formatinda, 118 nitelikten olusan, oldukca
biiylik veri kaynagidir. Bazi nitelikler daha onceki yil verilerinde yokken sonraki
verilerde eklenmis, bazi niteliklerin sonraki yillarda degerleri alinmamus, bazi nitelikler
farkli bir tiimor tipinde deger tasirken bazi tiplerde bir anlam ifade etmedigi i¢in deger
kullanimdan kaldirilmistir. Her ne kadar bu veri kaynagi oldukea diizenli ve dokiimante

edilmis olsa da yaptigim caligsma i¢in bir 6nislemden gegirilmesi gerekmistir.

Bu c¢alismada yillik olarak giincellenen Wisconsin veri kiimesi kaynagimin 1991

yilina ait olan versiyonu kullanilmigtir.

Bu bir meme iginde bir kitle (kanser olmayan) malign (kanser) veya benign olup
olamayacagimi degerlendirmek i¢in ince igne aspirasyonlart bir patoloji raporunda
kullanilan terimlerdir. Ornegin kanser hiicreleri boyut ve sekil degisir egilimindedir. Bu
yizden iyi huylu bir yonde hiicre boyutu / sekil puan tekdiizelik. Ayrica ¢iplak

cekirdekler, miilayim kromatin ve normal niikleol sevecenlik isaretleridir.

Analizi muhtemelen bir ti¢lii test parcasidir, diger testler, bir veya her iki kanser

isaret ederse, histolojik analiz i¢in bir biyopsi gerekli olacaktir. Bu cerrahi islem
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sirasinda frozen analizi yapilabilir olabilir. Wisconsin Meme-kanseri-alt dizinde
bulunan 683 hastanin 0znitelik degerleri basliklariyla beraber ayrica grafik olarak da

acgiklanmustir.

7.2. Clump Kalimhgi (Clump thickness)

Clump kalmligi: Iyi huylu hiicreler kanserli hiicreleri genellikle ¢ok katmanli
gruplandirilmistir ederken, tek katmanlarda gruplandirilmasini egilimindedir. Jung-Ying

Wang [Jung-Ying Wang 2003]

160

140 128

120 104

100
79

69

Alan

Sekil 7.1. Clump kalinlig1
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7.3. Hiicre Boyutu Diizenliligi

Kanser hiicrelerinin boyutu degisme egilimindedir. Bu parametreler hiicrelerin
kanserli olup olmadigini belirlemede 6nemli yer teskil eder. Jung-Ying Wang [Jung-
Ying Wang 2003]

Frekans

Y
(@}
o
A

1
W

Alan

Sekil 7.2. Hiicre boyutu Diizenliligi

7.4.Hiicre Sekil Diizenliligi

Kanser hiicrelerinin sekli(sinirlarin belirgin  olup olmamas: yiizeyin piiriizsiiz
olup olmamasi) de degisme egilimindedir. Bu parametreler hiicrelerin kanserli olup

olmadigini belirlemede 6nemli yer teskil eder.
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Frekans

53 13 58
B 32 20 30 27
| | | |
1 2 3 4 s 6 7 8 (=} 10

Alan

Sekil 7.3. Hiicre sekil diizenliligi

7.5. Marjinal Yapisma

Normal hiicreler birbirine yapisma egilimi gosterirler. Kanser hiicreleri bu
yetenegi loos'un egilimindedir. Bu ylizden yapisma kaybi malignite isaretidir. Jung-

Ying Wang [Jung-Ying Wang 2003]
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Frekans
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Alan

58
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| B

Sekil 7.4. Marjinal yapisma
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7.6. Tek Epitel Hiicre Boyutu

Tekdiizelik ile ilgili midir yukarida. Onemli 6l¢iide biiyiitiildiigii epitel hiicreleri

habis bir hiicre olabilir.

Frekans
400 376
350
300
‘)50 L
200
150
100 71
44 B 30 a0 3
B B 31
0
1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Alan

Sekil 7.5. Tek epitel hiicre boyutu

7.7.Ciplak Cekirdekler

Bu sitoplazmasi (hiicrenin kalani) ile ¢evrelenmis degildir c¢ekirdekleri icin

kullanilan bir terimdir. Bunlar genellikle iyi huylu tiimdrler goriiliir.

87



Frekans

132

—
(§]
%)
S
N
(@)
~l
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10 Alan

Sekil 7.6. Ciplak ¢ekirdekler

7.8. Bland Kromati

Huylu hiicrelerde goriilen ¢ekirdek yeknesak bir "doku" agiklar. Kanser

hiicrelerinde kromatin daha iri olma egilimindedirler.
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Sekil 7.7. Bland Kromati

7.9. Normal Niikleol: niikleol ¢ekirdeginde goriilen kiigiik yapilardir.

Alan

Hic¢

gorliniiyorsa, normal hiicrelerde ¢ekirdekcik genellikle cok kiicliktiir. Kanser hiicreleri

niikleol daha belirgin hale gelir ve bazen onlar1 daha vardir. Jung-Ying Wang [Jung-
Ying Wang 2003]
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Sekil 7.9. Mitoz
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Tablo 7.1. Wisconsin Meme-kanseri-alt dizinde bulunan 683 hastanin 6znitelik
degerleri .

ARALIK 1 2 3 B 5 6 7 8 9 10 | TOPLAM
Clump. 139 50 104 | 79 128 | 33 23 44 14 |69 |[683
kalinligs

Hiicre boyutu | 373 45 52 38 30 25 19 28 6 67 | 683
Diizenliligi

Hiicre  sekil [ 346 58 53 43 32 29 30 27 7 58 | 683
dizenliligi

Marjinal 393 58 58 33 23 21 13 25 4 55 | 683
yapisma

Tek epitel | 44 376 | 71 48 39 40 11 21 2 31 | 683
hiicre boyutu

Giplak 402 30 28 19 30 4 8 21 9 683
gekirdekler

Bland 150 160 | 161 | 39 34 9 71 28 11 [20 |[683
Kromatin

Normal 432 36 42 18 19 22 16 23 15 |60 |[683
nitkleol

Mitoz 363 33 33 12 6 3 9 8 0 14 | 683
TOPLAM 2843 [ 850 | 605 | 333 (346 | 192 | 207 |233 (77 |[>516

[JUNG-YING WANG ,2003]
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BOLUM 8.

WEKA KULLANILARAK MEME KANSERI HUCRELERININ
TAHMINI.

Veri Onisleme asamasinda yaptigim nitelik se¢imi, verilerin tamamlanmasi gibi
analiz sonuglarmi etkileyici islemlerde farkinda olmadan model ¢ikarimini etkileyici
islemler yapilmis olabilir. Farkli 6n islemelerle olusturulan verilerin analiz sonuglarinin

farkli olmasi kag¢inilmazdir.

Uygulamada meme kanseri hastalarinin kayitlar1 incelenmis, hastalarin hayatta
olup olmadiklari, hayatta degil iseler ne kadar siire hayatta kaldiklar1 ve 6liim sebepleri
géz Onlinde tutularak herhangi bir hastanin hastalifi yenip yenemeyecegi
siniflandirilarak ileriye doniik tahminlerde bulunabilme amaci ile farkli algoritmalarla

olusturulan modellerin bagsarim dereceleri karsilastirilmistir.

Uygulamada bir karar agaci algoritmast olan ve temeli ID3 ve C4.5
algoritmalarina dayanan J48, istatistiksel bir algoritma olan Bayes siniflandirma
algoritmalarindan Naive-Bayes, regresyon tabanli algoritmalardan lojistik regresyon ve
ornek tabanli siniflandirma algoritmalarindan Kstar algoritmalar: kullanilarak modeller

olusturulmus ve olusturulan modellerin basarim dereceleri karsilagtirilmistir.

8.1.Karar Agaci1 Modelinin Basarim Olgiitleri

Weka programinin okuyabilecegi Arff formatina cevrildikten sonra Weka ara

yiiziinde de onislemden gegirilmistir.

Onislemler sonucunda elde edilmis olan Arff formatindaki 683 kayit iceren
meme kanseri hastaliklar1 Wisconsin veri kaynagi tlizerinde karar agaclari, bayes,
regresyon, 0rnek tabanli siniflandirma modellerinden birer algoritma segilerek bunlarin
basarilar1 karsilastirilmistir. Karsilastirilacak algoritmalar secilirken bu algoritmalarin

popiilerligi ve literatiirde benzer konuda yapilan ¢alismalar dikkate alinmistir.
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Weka aracinda model olustururken kullanilabilecek pek cok karar agaclar
algoritmalar1 mevcuttur. ADTree, BFTree, Decision Stump, FT, J48, J48graft,
LADTree, LMT, RBTree, RandomForest, RandomTree, RepTree algoritmalarindan J48
algoritmasi islenmis olan Wisconsin veri kaynagi lizerinde c¢alistirilmistir. Tablo 8.1°de
olusturulan modelin test sonuglarina ait istatistikler ve karigiklik matrisi goriilmektedir.
Tablo 8.2°de ise karigiklik matrisini kullanarak hesaplanan karsilastirma olgiitleri

verilmistir.

J48 pruned tree

uniformity <= 2

bareNuclei <= 3: 2 (394.0/2.0)

bareNuclei > 3

| clump <= 3: 2 (11.0)

| clump > 3

| | blandChromatin <= 2

| | | marginalAdhesion <= 3: 4 (2.0)
| | | marginalAdhesion > 3: 2 (2.0)
| | blandChromatin > 2: 4 (8.0)
uniformity > 2

uniformityofcellshape <= 2

| clump <= 5: 2 (19.0/1.0)

| clump > 5: 4 (4.0)
uniformityofcellshape > 2

| uniformity <= 4

| | bareNuclei <= 2

| | | marginalAdhesion <= 3: 2 (11.0/1.0)
|

|

|

| | marginalAdhesicn > 3: 4 (3.0)
| bareNuclei > 2: 4 (54.0/7.0)

|
|
|
|
|
|
|
|
|
| uniformity > 4: 4 (174.0/3.0)

=== Summary ===

Correctly Classified Instances 853 95.747¢8 %
Incorrectly Classified Instances 29 4.2522
Kappa statistic 0.9074

Mean absolute error 0.0581

Root mean squared error 0.20086

Relative absolute error 12.7551 %

Root relative squared error 42.0437 %

Total Number of Instances 682
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Tablo 8.1.J.48 Karisiklik matrisi

On goriilen Simif

a=2 b=4

a=2 424 19

® | b=b 10 229
}1-11) :
s E
= »

Tablo 8.2. J48 Algoritmasina ait modelin karsilastirma Slgiitleri

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Ol¢iitii

% 95.74 %97.7 %95.7 %96.7

8.2. Bayes (Istatistiksel) Simiflandirma Modelinin Basarim Olg¢iitleri

Bayes Simniflandirma i¢in Weka" da var olan BayesNet, NaiveBayes,
NaiveBayes Simple, NaiveBayesUpdateable algoritmalarindan NaiveBayes algorit-mas1
secilerek veri kiimesi tizerinde calistirilmistir. Tablo 8.3’te olusturulan modelin test

sonuglarina ait istatistikleri karigiklik matrisi goriilmektedir.
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Naive Bayes Classifier

Class
Attribute 2 4
{0.865) (0.35)
clump
mean 2.9571 7.1883
std. dewv. 1.6664 2.4328
weight sum 443 239
precision 1 1
uniformity
mean 1.3047 €.5774
std. dev. 0.855 2.7185
weight sum 443 239
precision 1 1
uniformitycfcellshape
mean 1.4108 €.5607
std. dewv. 0.9541 2.5637
weight sum 443 239
precision 4 E
marginalfidhesion
mean 1.3499 5.5858
std. dev. 0.9173 3.1899
weight sum 443 239
precision 2l 1%
singlepithelial
mean 2.1081 5.3264
gtd. dew. 0.8787 2.438
welght sum 443 238
precision 1 1
bareNuclei
mean 1.35%21 7.62768
std. dew. 1.1802 3.1102
welght sum 443 238
precision 1 1
bBlandChromatin
mMEaTL 2.0813 5.974%8
std. dew. 1.0814 2.27768
weight sum 443 235
precision 1 1
normalluclenli
mean 1.2619 5.8577
atd. dew. 0.9545 3.341%8
weight sum 443 238
precision 1 1
mitoses
meEEN 1.1936 2.7537
std. dew. 0.4938 2.5138%8
welght sum 443 238
precision 1.125 1.125
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Tablo 8.3. Naive Bayes karigiklik matrisi

On gériilen Simif
a=2 b=4
a=2 424 19
Q =

Tablo 8.4. Bayes (istatistiksel) Simiflandirma Modelinin Algoritmasma ait modelin
karsilastirma oSlgiitleri

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Olgiitii

% 96.33 %98.6 % 95.7 % 97.1

8.3.Regresyon Modelinin Basarim Olciitleri

Karsilagtirma amacli olarak regresyon tabanli yontemlerden lojistik regresyon
algoritmasi secilerek veri kaynagina uygulanmistir. Tablo 8.5°de olusturulan modelin
test sonuglarina ait istatistikleri ve karigiklik matrisi goriilmektedir. Tablo 8.6“ da ise

karigiklik matrisini kullanarak hesaplanan karsilastirma 6l¢iitleri verilmistir.
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Logistic Regression with

Coefficients...

ridge parameter of 1.0E-8

Class
Variable 2
clump -0.5353
uniformity 0.006&5
uniformitycfcellshape -0.3235
marginalAdhesion -0.3302
singlepithelial -0.09&5
bareNuclei -0.382¢6
blandChromatin -0.4482
normalNucleoli -0.2127
mitoses -0.5335
Intercept 10.0958
Odds Ratios...

Class
Variable 2
clump 0.5855
uniformity 1.0065
uniformitycfcellshape 0.72386
marginalAdhesion 0.7188
singlepithelial 0.908
bareNuclei 0.6821
blandChromatin 0.6401
normalNucleoli 0.8084
mitoses 0.5866

Time taken tec build medel: 0.11 seconds

=== Stratified cross-validaticn

=== Summary ===

Correctly Classified Instances

Incorrectly Classified Instances

Kappa statistic
Mean absolute error

Root mean squared error
Relative absclute error

Root relative squared error

Total Number of Instances

661
21
0.9323
0.0444
0.1594
9.7599 %
33.4087 %
682
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Tablo 8.5. lojistik regresyon algoritmasi karisiklik algoritmasi

On gériilen Simif

a=2 b=4
o a2 433 10
Z
£ b4 11 228
e
=

Tablo 8.6. Lojistik regresyon algoritmasina ait modelin karsilastirma olgiitleri

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Olgiitii

%096.92 %97.5 %97.7 %97.6

8.4.0rnek Tabanh Simiflandirma Modelinin Basarim Olgiitleri

Ornek tabanli yontemlerden Weka" da bulunan KStar algoritmasi kullanilarak
model olusturulmustur. Tablo 8.7" de olusturulan modelin test sonuglarina ait
istatistikleri ve karisiklik matrisi goriilmektedir. Tablo 8.8" de ise karisiklik matrisini

kullanarak hesaplanan karsilagtirma olgiitleri verilmistir.
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Correctly Classified Instances 653 95.7478 %
Incorrectly Classified Instances 29 4.2522 %
Kappa statistic 0.905¢

Mean absclute error 0.0514

Root mean squared error 0.1831

Relative absolute error 11.284 %

Root relative squared error 38.3684 %

Total Number of Instances 682

Tablo 8.7. KStar algoritmasi karigiklik matrisi

On gériilen Simif

a=2 b=4
- a=2 434 9
-
: b=4 20 219
Y v =
]
a

Tablo 8.8. KStar Algoritmasina ait modelin karsilastirma olgtitleri

Dogruluk Kesinlik Duyarlilik F-Olgiitii

%95.74 % 95.6 % 98.00 % 96.8

8.5 Olusturulan Modellerin Karsilastirilmasi

Onislemden gecirilen J48, NaiveBayes, Lojistik Regresyon ve KStar
algoritmalar1 ile analiz edilerek her algoritma i¢in olusmus olan modele ait test
istatistigi bir 6nceki boliimde verilmisti. Karsilagtirma yapabilmek i¢in her modele ait

karsilastirma Ol¢iit degerleri Tablo 13.“ de genel bir tabloda yeniden verilmistir.
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Tablo 8.9. Olusturulan modellerin karsilastiriimasi

Algoritma | J48 Naive Bayes Lojistik K Star
Ol¢iit Regresyon
Dogruluk % 95.74 % 96.33 %96.92 %95.74
Kesinlik % 97.7 % 98.6 %97.5 % 95.6
Duyarlilik %95.7 % 95.7 %97.7 % 98.00
F-Olgiiti % 96.7 % 97.1 % 97.6 % 96.8

Yaptigim c¢aligmada, algoritmalarin kullandig1 parametreler varsayilan degerler
olarak sec¢ilmistir. Bundaki amacim, algoritmalar arasinda pozitif ayrimcilik denebilecek
durumlara yol agmamak; amacimin, modelleri daha iyi olusturmak olmayan bir

calismada, calismanin farkl bir istikamete yonelmesini dnlemektir.

Bir oOnceki bolimde yaptigimiz  karsilastirmayi,  Lojistik  Regresyon
algoritmasinin  Wisconsin veri kiimesi veri kaynagindaki gogiis kanseri kayitlar
lizerinde diger algoritmalara gbére daha iyi tahmin sonuclari olusturdugu seklinde
Ozetleyebiliriz. Ancak, Tablo 13." deki rakamlara baktigimizda degerler arasinda biiyiik
farklar olmadigini, en azindan Lojistik Regresyon ile en yakin takipgisi Naive Bayes

arasinda dogruluk ve F-6l¢iitii agisindan %0.5" lik fark oldugunu goriiriiz.

Veri madenciligi algoritmalarinin karsilastirma yolu ile yapilan deneysel
caligmalar bilim diinyasinda keskin elestirilere maruz kalmaktadir. Dogas1 geregi veri
madenciligi model basarimlarinin veriye bagli oldugunu, veri ilizerinde yapilan 6nisleme
islemlerinin ve kullanilan algoritma parametrelerinin olusan sonug iizerinde farkl
etkileri olacagini, kullanictya bagli olarak ayni modelle farkli sonuglar elde

edilebilecegini belirtmistir.
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BOLUM 9.

SONUC VE ONERILER

Bu calismada, Wisconsin gogiis kanseri verilerini 1yi/kotii huylu olarak ayirmak

i¢in kullanilan siiflandiricilarin basarimlar dl¢tilmistiir

Bu ¢alismada Agik Kaynak Kodlu Veri Madenciligi WEKA hakkinda bilgiler
verilmis ilgili siireglerle ilgili kullanilabilecek yontemler tanitilmis ve 1991yilinda
Meme Kanseri Wisconsin (Orijinal) Veri Seti veri kaynagindaki gogiis kanseri hasta
kayitlar1 {izerinde secilen yontemlerin uygulamast WEKA yazilimi kullanilarak

gerceklestirilmistir ve algoritmalardan ¢ikan farklar lizerinde durulmustur.

Smiflandirma algoritmalarinin karsilastirma yontemlerini inceleyen bu tez
calismasinda veri madenciligi ve karsilastirma olgiitleri lizerinde durulmustur. Genel
anlamda hangi algoritmanin daha iyi model iirettigi seklinde bir ¢aligmada farkli veri
kaynaklar1 iizerinde, daha cok sayida algoritma kullanarak karsilastirma yapilmasi
gerekecektir. Bu c¢alismada, modellerin olusturulmasi i¢in ticretsiz bir yazilim olan
Weka aract kullanilmigtir. Var olan diger veri madenciligi araglari iizerinde ayni

algoritmalar caligtirilarak farkli araglarin benzer sonuclar iiretip iiretmedigi kontrol

edilebilir.

Kullanilan gogiis kanseri veritaban1 University of Wisconsin Hospitals, Madison
Dr. William H. Wolberg ‘den elde edilmistir .699 6rnekten her biri dokuz 6zellik ve iyi
huylu ya da koti huylu olmak iizere bir sinif bilgisi igerir. 16 6rnek eksik 6zellik

icerdiginden simiilasyonlar 683 6rnek iizerinde yiiriitiilmiistiir.

Veri madenciliginde smiflandirma modellerinden karar agaglari, Naivebayes,
lojistik regresyon ve Ornek tabanli smiflandirma yontemlerinden secgilen dort
algoritmanm, 1991yilinda Meme Kanseri Wisconsin (Orijinal) Veri Seti veri
kaynagindaki gogiis kanseri hasta kayitlar1 lizerinde yapilan karsilagtirmasi sonucunda
bir karar agaci algoritmasi olan lojistik regresyon algoritmasinin diger algoritmalara

gore nispeten daha iyi model olusturdugu goriilmiistiir.
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Karsilagtirma amagli olarak regresyon tabanli yontemlerden lojistik regresyon
algoritmast %96.92 ile en dogru sonucu vermistir, bu sonuglarla 433(TP) tanesi iyi
huylu 228 (TN)tanesi kotii huylu sinifa aittir. Lojistik regresyon algoritmasinin en yakin
takipgisi NaiveBayes algoritmasi %96.33 ile ikinci en iyi sonucu ¢ikarmistir, calismada

J48 ile K Star algoritmalar1 dogruluk olarak %95.74 ayn1 sonuglari iiretmektedir.

Kesinlik olgiitii bakimindan NaiveBayes en iyi sonucu olusturmus olup, diger
algoritmalar bu 6l¢iite gore, J48, Lojistik Regresyon ve KStar. Ancak kesinlik 6l¢iitii tek
basina yorumlanirsa degerlendirme yanlis sonuglara gotiirebilir. Bu olgiitii duyarlilik
oOlgiitiiyle beraber ele almak gerekir. Tablodan goriilecegi iizere algoritmalar, duyarlilik
Olciitiine gore KStar, Lojistik Regresyon,J48, NaiveBayes ve olarak siralanabilir hatta
J48, NaiveBayes duyarlilik olgiitii ayn1 rakamlar1 elde etmistir. Goriilecegi {iizere,

kesinlik 6lciitii ve duyarlilik 6l¢iitii birbiriyle zit bir siralama ortaya koymustur.

Bu kapsamda elde edilen verilerin otomatik olarak analiz edilmesi ve
simniflandirilmast hem hastalar hem de saglik sektorii acisindan biliyilk ©nem
tasimaktadir. Ileride daha biiyiik veri tabanlar1 ile gerceklestirilecek calismalar

bilgisayar destekli tan1 sistemlerinin basarisini arttiracaktir

Algoritmalarin  veri kaynagi {izerinde calistirlmas: sirasinda algoritma
parametreleri olarak her algoritmanin o parametre i¢in varsayilan degeri kullanilmistir.
Her algoritma ve her veri kaynagi i¢in basarim derecesini maksimize edecek parametre
degerleri tespit ederek bu parametrelerle algoritma sonuglarini karsilagtirmak farkli

sonuglara gotiirebilecektir. Ancak, boyle bir karsilastirmada yanlilik olusabilecektir.

Bu calismada, algoritmalarin {irettigi modellerin  basarim  sonuglari
karsilastirilmistir. Benzer sekilde, algoritmalarin hizi ve hafiza kullanimi ile

algoritmalarin performans karsilastirmasi da yapilabilir.
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Bu calismada, algoritmalarin {drettigi modellerin  bagsarim  sonuglari
karsilastirilmistir. Benzer sekilde, algoritmalarin hizi ve hafiza kullanimi ile

algoritmalarin performans karsilastirmasi da yapilabilir.
Bu caligma farkl kategorilerdeki veri gruplari tizerinde yapilabilir.
Daha genis sayida algoritmalar kullanilarak farkli algoritmalar karsilagtirilabilir.

Bu calismada Weka Aract kullanilmistir. Farkli Veri Madenciligi Araglar

kullanilarak calisma genisletilebilir.

Her Algoritmanin basarimini maximize edecek parametreler bulunarak

karsilagtirma bu sekilde yapilabilir.

Algoritmalarin basarimi disinda, hiz1 ve hafiza kullanimi gibi diger metrikler

izerinde bir karsilastirma da ayr1 bir calisma konusu olarak ele alinabilir.
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