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UYGULANMASI

Fatma Meltem Kocabas

0z

Veri tabani buyuklUklerinin terabaytlarla ifade edildigi ginimuzde verinin anlamli bir
sekilde iliskilendirilebilmesi ve “de@erli veri’nin bu veritabanindan g¢ikarilabilmesi igin

yeni yontemlere ihtiya¢ duyulmus ve veri madenciligi kavrami ve sureci bu ihtiyag

sonunda ortaya gikmistir.

Bu tez calismasinda veri madenciligi surecinin tarihgesi, OLAP ve istatistik gibi
disiplinlerle iligkisi agiklanmis olup sire¢ Orneklerle detayli olarak ele alinmis ve veri

madenciligi ydontemleri ayrintili olarak incelenmistir.

Veri madenciligi yontemleri siniflandirma, kimeleme ve birliktelik kurallari ana
bagsliklari altinda ele alinmig, karar agacina ait ID3, C4.5, CART, k-en yakin

komsuluk algoritmalari ve market sepet analizi 6rneklerle incelenmistir.

Uygulama bolimiunde gergek bir veri seti Uzerinde Clementine programi kullanilarak

veri madenciligi uygulamasi yapilmis ve sonuglari yorumlanmistir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, veri madenciligi sureci, veri madenciligi
yontemleri, siniflandirma, karar agaci, ID3, C4.5, CART, kimeleme, k-NN, birliktelik

kurallari.
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DATA MINING PROCESS AND AN APPLICATION OF IT ON A SAMPLE DATA
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ABSTRACT

Database size are expressed with terabytes today. In order to draw meaningful
conclusions about the data which is “valuable”, new techniques and methods are

required and data mining process appeared for this necessity.

In this thesis, history of data mining process, its relations with the disciplines such as
OLAP and statistics are dealed with and data mining techniques are detailed with

samples.

Classification, desicion trees, clustering, association rules, market basket analyses
are studied in detail with the algorithms ID3, C4.5, CART, k-NN (k nearest
neighbour).

In the last section, data mining application has been made on a real sample data set

by using Clementine software.
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1 GIiRIS

Gunumuzde bilgisayarlarin ¢ok yaygin kullaniimasiyla birlikte her turlG veri sayisal
ortamda kayit altina alinmaya baslanmistir. SUpermarkette yapilan aligveristen,
bankacilik islemlerine, telekomunikasyon hizmetlerinden saglik sektorine kadar her
bir islem veritabanlarinda birer kayit olarak karsilik bulmaktadir. Sonu¢ olarak
terabaytlar dizeyinde veritabanlari olusmakta ve bu verinin miktari ginden gine
artmaktadir. Dolayisiyla buyuk hacimli veriler arasinda stratejik 6neme sahip bilgi

nasil elde edilebilir. Bu sorunun yaniti Veri Madenciligidir [11;37;45].

Veri madenciligi bilgi teknolojilerinin dogal evriminin sonuglarindan biri olarak
degerlendirilebilir. Baglangigta basit dosya yapilari Gzerine kurulu veri toplama iglemi,
veritabani sistemlerinin ortaya cikisiyla bir asama kaydetmis ve ileri veritabani
sistemleriyle birlikte veri ambarinin olusumuna neden olmustur. Sonug olarak veri
madenciligi cok miktardaki veriden anlamli bilgi ¢ikarma islemi olarak bu evrimin son

asamasidir [13].

Bu calismada amag; son yillarda hizla 6nem kazanan veri madenciligine iliskin
surecleri ve sureclerin alt bilesenlerini dikkate alarak veri madenciligi tekniklerini

gercek bir veri seti Uzerinde uygulamaktir.

Calismanin ikinci bolimuinde veri madenciligi kavrami ve sureci, bu kavrama temel

olusturan veri tabani ve veri ambari kavramlarinin tzerinde durulmustur.
Ugtincti bélimde veri madenciligi teknikleri ve kullanilan algoritmalar incelenmistir.

Son bdlumde de bir Internet Servis Saglayicisi firmasindan alinan gergek bir veri seti
uzerinde Ozellikle tahmin edici modelleme yapisi ele alinarak uygun modeller

kullanilip veri karakteristigi incelenmigtir.



2 VERiI MADENCILIGI

Veri madenciligi, bilgisayarlarda depolanan yUksek miktardaki verinin analizi ile
ilgilidir. Ornegin, yapilan aligverigler sonucu supermarketlerde ok miktarda veri
olusur. Musteriler barkod teknolojisinin de katkisiyla perakende aligverislerini ve
O0demelerini kolayca yaparlar. Fiyatlara bilgisayarlar araciligi ile hizli bir gekilde
ulasilir ve aligveris iglemleri pratik bir sekilde sona erdirilir. Her bir barkod okuma
islemi veritabanina bir kayit olarak girmekte ve musterinin aligveris aligkanliklarina ait
bir gbzlem olarak yerini almaktadir. Ayni bilgisayarlar ile marketler, stoklarda satilan
maldan ne kadar kaldigi ile bilgiye yani envanter bilgisine ulasabilir. Bunun yaninda
tedarikci firma ile temasa gecip stok durumuna gore yeni siparis gegebilir. Buna ek
olarak maliyetler ve elde edilen kar ile ilgili muhasebe sisteminden faydalanir. Tim bu
bilgilere erismek temelde her bir Grinin sahip oldugu barkod sayesinde mumkun
olabilmektedir. Veri madenciligi analizinde de diger veri kaynaklarinin yaninda barkod
ile elde edilen bu veriler kullanilabilir [22;28;30].

Veri madenciliginin uygulanmasi yukarida bahsedilen market aligverisi ve ticaret ile
sinirl degildir. Uygulama alanlarina érnek olarak pazarlama, bankacilik, sigortacilik,
elektronik ticaret ve saglik gibi temel sektoérlerin yaninda iklim degisikligi, basketbolda
oyun stratejileri gelistiriimesi, TV izleyicileri profili ¢ikarimi gibi 6zel konular da
verilebilir. isletmelerde yogun olarak kullanilan veri madenciligi uygulamalarinin

baslicalari asagida 6zetlenmigtir [2;3;12;21;29;39]:
Pazarlama:

e Mausterilerin satin alma oruntulerinin belirlenmesi,
e Mdsterilerin demografik 6zelliklerinin bulunmasi,
e Miusteri iliskileri Yénetimi, misterinin elde tutulmasi,

e Satis tahmini.
Bankacilik:

e Farkli finansal gostergeler arasindaki gizli iligkinin bulunmasi,
o Kredi karti dolandiriciliklarinin tespiti,

e Kredi karti harcalamarina gore musteri segmentlerinin belirlenmesi,



o Kredi taleplerinin degerlendiriimesi.

Sigortacilik:

¢ Yeni polige alacak musterilerin tahmin edilmesi,
e Sigorta dolandiriciliklarinin tespiti,

¢ Riskli musteri gruplarinin belirlenmesi.

Gartner Grubun tanimina gore veri madenciligi, istatistiksel ve matematiksel
yontemlerin yaninda 6rintl tanima teknolojilerininde kullanilarak depolanan yuksek
miktardaki verilerin stzulerek aralarindaki anlamli iligkileri, érantlleri ve egilimleri

ortaya ¢ikarma iglemidir[29;44].

Veri madenciligi igin yaygin olarak kullanilan tanimlar;

e Veri madenciligi, veri icin gecgerli tahminlerde bulunmak amaciyla Gzerinde
cesitli veri analiz araclarini kullanarak oruntileri ve iligkileri ortaya ¢ikarma
islemidir [45].

e Veri madenciligi, veri icinde tahmin edilemeyen iligkilerin bulunmasi amaciyla
yiksek miktarda gozlemsel veri setlerinin analizi ve veri sahibine faydali

olabilecek sekilde yeni yontemlerle 6zetlenmesidir [14].

e Veri madenciligi otomatik 6grenme, oruntu tanima, istatistik, veritabani ve
gorsellestirme tekniklerini bir araya getirerek blyuk veritabanlarindan bilgi
clkarmaya yarayan bir ara disiplin alanidir [8]

bicimindedir.

Tum bu tanimlarin ortak noktalari olarak; veri madenciligi uygulanacak veri setinin
¢ok buylk olmasi, kullanilan analiz yontemlerinin farkli uzmanlik alanlarindan geliyor
olmasi ve orunti/iligkilerin ¢ikarilmasinin asil amag olmasi goésterilebilir. Ancak veri
madenciligini diger analiz yontemlerinden ayiran en onemli Ozellik elde edilecek
bilginin 6nceden bilinmiyor, tahmin edilemiyor olmasidir. Tahmin edilebilen, beklenen

bilgi icin veri madenciligini kullanmak verimli olmayacaktir [25].



Daha once tahmin edilemeyen, ya da tahmin edilemeyenle ilgili en Unli 6rnek bira-
gocuk bezi drnegidir: Amerika’da dnemli market zincirlerinden birinde yapilan bir veri
madenciligi sonuglarina gore bira ile gocuk bezi satiglari arasinda guglu bir iligki
vardir. Ozellikle cuma glinleri gocuk bezi satin alan kigilerin biyiik bir cogunlugu ayni

zamanda bira da satin almaktadirlar [8;38].
2.1 Veri Madenciligi Tarihi

Veri madenciligi bilgi teknolojilerinin dogal evriminin bir sonucu olarak da
nitelendirilebilir. Veritabani sistemleri Sekil 2.1’de gorulen evrimsel yolu izleyerek veri
toplama, veritabani olusturma, veri yonetimi (veri saklama ve geri erisim dahil) ve
yuksek veri analizi (veri ambari ve veri madenciligini iceren) asamalarindan gecerek

gunumuze gelmistir [13;23].

1960l yillardan itibaren veritabani ve bilgi teknolojileri basit dosya islemlerinden
gelismis ve guglu veritabani yapilarina dogru gelisim gdstermistir. 1970’ li yillarda
baglayan veritabani sistemlerindeki arastirma ve gelistirme ¢alismalari hiyerarsik ve
ag veritabani yapilarindan iligkisel veritabani, veri modelleme araglar ve indeksleme
yapisina gegisi saglamistir. Bununla birlikte kullanicilar sorgulama dilleri ve arayuzler

sayesinde esnek veri erisim imkanina sahip olmuslardir [13].

1980’li yillarin ortasindan itibaren iligkisel teknolojilerle birlikte yeni ve guglu
veritabani sistemleri lizerinde durulmustur. ileri veri modellerindeki arastirmalarla
nesneye yonelik, nesne-iliskisel ve tumdengelim ydntemlerinde gelismeler
saglanmistir. Bununla beraber heterojen veritabani sistemleri ve internet tabanli
sistemler bilgi teknolojileri endustrisinde ¢ok énemli bir rol oynamistir. Son otuz yilda
donanim teknolojisindeki sasirtici gelismeler guglu bilgisayarlarin, veri toplama

donanimlarinin ve bellek medyalarinin varligina yol agmistir [6].

Cizelge 2.1’de gorulecedi Uzere 1960’ yillardan ginimuze veri madenciligi
kavraminin olusmasina kadar gelisim adimlari, cevap aranan sorular, kullanilan
teknolojiler ve ozellikler tablo halinde verilmistir. Baglangigta statik veriyi elde etmek
icin gOsterilen cabalar ginimdizde vyerini ileriye dénuk tahminlerde bulunmak

amaciyla ileri dizey analize birakmistir [36].



Veri Toplama ve Veritabani Olusturma
(1960'lar ve 6ncesi)

Basit dosya iglemleri

Veri Tabani Yonetim Sistemleri
(2970'ler - 1980'lerin basi)
Hiyerargik ve ag veritabani sistemleri

iliskisel veritabani sistemleri
Veri modelleme araclari
indeksleme ve erigim yéntemleri
Sorgu dilleri: SQL vb.

Kullanici araylzleri, formlar ve
raporlar

Sorgu isleme ve sorgu

Cevrimici hareket isleme (OLTP)

A

A

A

ileri Veritabani Sistemleri

(1980'lerin ortasi -

ginimiz)

e ileri veri modelleri:
iliskisel ve nesne iligkisel
vb.

e ileri Uygulamalar:
mekansal, zamansal,
multimedya, karar ve
algilama, bilimsel ve
muhendislik
uygulamalari

ileri Veri Analizi: Veri ambari
ve Veri Madenciligi
(1980'lerin sonu - gunimuz)

Veri Ambari ve OLAP

Veri Madenciligi ve bilgi
kesfi: Siniflandirma,
iligskilendirme, yapi analizi,
egilim ve sapma analizi
ileri Veri madenciligi
Uygulamalari: Akim veri
madenciligi, zaman serisi
analizi, web madenciligi vb.
Veri madenciligi ve Toplum:
Ozel hayati korumaya
yonelik veri madenciligi

Yeni nesil Entegre Veri ve
, Bilgi Sistemleri P
(gunimUz — gelecek)

Web Tabanl Veritabanlari

(1990'lar - giinimiiz)

e XML tabanli veritabani
uygulamalari

o Elde edilen bilgilerle
entegrasyon

o Veri ve bilgi
entegrasyonu

Sekil 2.1. Veritabani sistemleri teknolojisinin evrimi




Gunumuzde veri ¢ok cesitli veritabanlari Uzerinde depolanabilmektedir. Depolama
mimarisi veri ambari kavraminin, dolayisi ile veri tutarlilastirma, veri entegrasyonu ve
OLAP iglemlerinin de olusmasini saglamistir. OLAP sayesinde veri analizi, 6zetleme,
birlestirme ve entegrasyon bilesenleri ile ¢ok boyutlu bir sekilde yapilabilir. Tum
bunlara ragmen siniflandirma, Veri

gruplama, niteliginin zamanla degisimini

gozlemleme gibi ayrintih analiz yapmak icin ek olarak veri analiz araclari
gerekmektedir. Cunku donanim ve depolama teknolojilerindeki g6z kamastiric
gelismeler veri zengini ancak bilgi yoksunu bir durumun olusmasina sebep olmustur.
Cok miktarda verinin ve arsivin oldugu bdyle bir ortamda 6nemli kararlar bu verilere
gore degil karar vericilerin sezgilerine gore alinmaktadir. Zira karar alicilarin gok
yuksek miktardaki bu verinin igcinde gomulu degerli bilgiyi ¢ikarmak igin araclara

ihtiyaclari vardir. iste bu veri ve bilgi arasindaki acigi kapatacak olan yaklasim veri

madenciligi ve veri madenciligi araclaridir [13].

Cizelge 2.1. Veri madenciligi kavraminin tarihsel geligimi

Gelisim Kullanilan " :
Adimlari Cevap Aranan Sorular Teknolojiler Ozellikler
Veri Toplama $|rke;[|n son I3 yildaki Bilgisayarlar, Gegml.gi,(don.uk,
(1960'Iar) satiglari toplami ne Teypler, Diskler statl veri

kadar?" ’ dagitimi
" ' e Kayit bazinda
Veri Erigimi A”kaéa %"?‘ gegen ?Cak '."S‘E'Sel' gecmise doniik,
(1980'Iar) ayinda birim satiglari veritabanlari, dinamik veri
ne kadardi?" SQL, ODBC N
dagitimi
Veri Ankara'da gecen Ocak OLAP, Cok Coklu bazda,
Ambarlari ve ayinda birim ; . N
. .| boyutlu Veritabani | gegmise donuk
Karar Destek | satislarinin bir 6nceki . . . > i :

. . e Sistemleri, Veri dinamik veri
Sistemleri yil Ocak ayindaki birim ambarlart daditimi
(1990'lar) satis orani kag?" 9

ileri diizey

Veri "Gelecek ay Ankara'da algo.rltmala_r_, gok Gelecege donuk,
. . islemcili A
Madenciligi | birim satiglar ne kadar L3 ongorula bilgi
) " p bilgisayarlar, <
(Bugun) olabilir, neden? 7 dagitimi
gelismis
veritabanlari




2.2 Veri Madenciligi Ne Degildir?

Yazilim firmalari analiz Grdnlerini tak-ve-gcalistir seklinde herhangi bir insan
mudahelesi ve etkilesimi olmadan kullanilmak Uzere pazarlamaktadir. Bu yaklasim
da kullanicilara Urunlerin herhangi bir insan katkisi olmadan otomatik olarak
calisacagl onyargisina sebep olmaktadir. Ancak veri madenciligi bir Griunden daha
cok, yonetilmesi gereken bir disiplindir ve sihirli bir degnek degildir. Veritabaninin
icine kurgulanip veri sahibine ilging bir oruntu ile karsilastiginda haber verecek bir
sistem degildir. Verinin iyi anlasiimasi, analitik yontemlerin anlasiimasi ve isin
bilinmesi gibi énemli ihtiyaglari ortadan kaldirmaz. Is analistine verideki éruntii ve
iligkileri bulmasinda yardimci olur ve analistin veri madenciliginin tim fazlarinda aktif

olarak yer almasini zorunlu kilar [22;45].

Veri madenciligi sonucu bulunan tahmini iligki ve oruntuler bir davranisin ve
aksiyonun sebebi olarak algilanmamalidir. Ornegin veri madenciligi ile belirli
gazetelere abone, gelir duzeyleri aylik 3.000 TL ile 5.000 TL arasi erkeklerin belirli bir
ariint almak icin potansiyel oldugu tahmin edilebilir. Ancak bu kriterler bahsi gegcen
Ozelliklere sahip kisilerin piyasadaki o belirli Grina almasi igin belirleyici faktér olarak

algilanmamalidir.
2.3 Veri Madenciligi ve OLAP

Veri Madenciligi kavrami ile yeni tanismis is birimleri gok genis veritabanlari Gzerinde
yaptiklari karmasik sorgu cumlecikleri ile veri madenciligi alaninda c¢alisma
yaptiklarini zannederler. Ancak sorgulama ve raporlama timdengelim bir analizdir.
Ornegin “Hangi marketler son ceyrekte tasinabilir DVD oynaticisi satti?” ve “Herbiri
ne kadar satti?” sorgulari oldukga siradan ve sikg¢a rastlanan tlrden sorgulardir. Ve
bu sorulari yanitlamak igin yapilan sorgulamalar ve raporlamalar Veri Madenciligi
sayllmazlar. Bu spesifik sorularin cevabina Sekil 2.2 veritabani semasina sahip bir

yapida asagida Cizelge 2.2’de gérinen SQL sorgusu/cumlecidi ile ulasilabilir [20].



Cizelge 2.2. Sorgu cumlesi

tarih

hafta

ay
finansal_ceyrek
yil

urun_id
urun_adi
urun_grubu
urun_kategorisi

satis_miktar
tarih

uran_id
market_id

market_id
market_adi
sehir
eyalet
bolge

ulke

Sekil 2.2. Satis, Uriin, market ve tarih veritabani semasi




Sekil 2.2'de ki veritabani semasinda dort tablo yer almaktadir: Satis, Uriin, Market ve
Tarih. Satig tablosu yapilan satis miktarini ve diger Ug¢ tablo ile iligkili referans
alanlarini igerir: Satilan Griin, satildigi market ve satildigi tarih. Urlin tablosu Griiniin

adi ile birlikte gruplama ve siniflandirma amaciyla Grtiindn kategori ve grup bilgisini de

icerir. Ornegin 330 ml. lik bir kola, “icecek” grubunda ve “gazli igecek”
kategorisindedir [20].
Cizelge 2.3. Tablo icerik 6rnekleri
a. Uriin icin,
arun_id drun_adi urun_grubu arun_kategorisi
1 330 ml. kola icecek Gazli icecek
2 Tasinabilir DVD oynaticisi | Elektronik DVD oynaticisi
3 Bayan Kot Ceket Giyim Bayan giyim
b. Market icin,
market_id | market_adi | sehir eyalet boélge ulke
101 Mall abc Ohio North USA
102 Mall kim Missuri South USA
103 Mall xyz LA East USA
c. Satisicin,
satis_miktan tarih ardn_id market_id
1309 20.08.2008 1 101
2303 20.08.2008 1 102
4 20.08.2008 2 101
14 21.08.2008 3 102
23 22.08.2008 3 103




d. Tarihigin,

tarih hafta ay finansal_ceyrek | yil

20.08.2008 34 8 4 2008
21.08.2008 34 8 4 2008
22.08.2008 34 8 4 2008

Uriin—1

Uriin-2
Uriin
Uriin-3

31-12-2008
... Tarih
01-Ocak-2008

Uriin—4

Market=1 Market =2 Market—3
Market

Sekil 2.3. OLAP kipU 6rnegi

Cizelge 2.3’te verilen veri ve tablo yapilari Gzerinde OLAP kullanilarak ¢ok boyutlu
veri analizi yapilabilir. Cok boyutlu veri analizinde veri farkli boyutlardan, Urun, satis
ve tarih acisindan incelenir ve Sekil 2.3'teki gibi bir kip olusturulur. Kip
olusturulduktan sonra ig analisti dilimle/gevir (slice and dice) islemi yaparak veriyi
farkh agilardan inceleyebilir. Bir Grin kategorisine ait Griinin bolgesel bazda ve aylik
dagilimlarla satis miktarini sorgulamak, A Kategorisindeki Uriin-1'in Market-2'de

2008 yilinin son geyregindeki satiglarinin miktari bu igsleme bir 6rnek olarak verilebilir.
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Genel bir tanimlama ile OLAP o6zellikle iliskisel veritabanlarindaki verilere ¢ok hizli bir
sekilde erigebilme ve ¢ok boyutlu analiz ihtiyaclarinin teminine yonelik gelistirilen bir
teknolojidir. Dolayisi ile kavramsal olarak Veri Madenciligine benzetiimekte,

arasindaki farklar uzmanlar icin zaman zaman soru isareti olmaktadir [43].

Veri madenciligi ise OLAP’In aksine tahmin edilemeyen ve goérilemeyen orintl ve
iliski bilgisinin kesfine yoneliktir. Veri analizine tUmevarimsal bir bakis agisi katar.
Mevcut veriden daha ¢ok 6rnedin gelecek yil ilk finansal ¢ceyrekte ne kadar tasinabilir
DVD calicisi satilacak ve hangi musteriler bu urtunlerden satin alacak, neden satin

alacak sorularina yanit bulmaya yoneliktir [20].

OLAP veritabanlar Gzerinde cesitli stratejik kararlar almaya yardimci olacak analiz ve
sorgu islemleridir. Geleneksel sorgu ve raporlama araglari, veritabaninda “Ne?”
sorusuna yanit almaya calisirken OLAP bir kademe daha ilerisine yonelir ve “Nigin?”
sorusunu ispatlamak icin kullanilir. Ornegin bir analist kredi borcu 6deme guicligine
sebep olan risk faktérlerini belirlemek istiyor olsun. Oncelikle dusik gelirli kigilerin
kredi riskinin yuksek olacagi seklinde bir hipotez ileri surebilir ve veritabanini bunun
dogrulugunu gostermek igin analiz edebilir. Eger dogrulugunu ispat edemezse
hipotezini degistirir. YUksek bor¢ sahibi olmanin risk faktéri oldugunu distinerek
bunu dogrulamaya calisir. Eger bunu da dogrulayamazsa her iki faktérin birlikte
kredi riskinde etkili oldugu tezini arastirabilir. Yani analist értnti ve iligkilerle ilgili bir
seri hipotez uretir ve bunlarin dogrulugunu veya yanlishgini ispat etmeye calisir. Bu
ylizden OLAP tumdengelimsel bir islemdir. Ancak incelenmesi gerekli degisken ve
parametre sayisi duzinelerce yuzlerce oldugu zaman etkili hipotezler ileri sirmek ve

bunlari OLAP ile dogrulamak ¢ok daha zorlasir [45;37].

Veri madenciligi bu agidan OLAP’dan farklidir. ClnkU hipotez ileri strerek bunu
dogrulamaya calismak yerine dogrudan veriyi bu tip oruntuleri ve iligkileri agiga
ctkarmak icin kullanir. Esas olarak Veri Madenciligi tUmevarimsal bir yontemdir.
Ornegin, analistin kredi ddeme borcu édeme guicligiine sebep olan risk faktdrlerini
belirlemek icin Veri Madenciligi programi kullandigini varsayalim. Veri Madenciligi
programi yuksek borglu ve dusuk gelirli insanlarin kredi riskinin yuksek oldugunu
bulabilir. Ancak daha da fazlasini, analistin hi¢ hesaba katmadigdi bir faktért, érnegin

yas faktérinin belirleyici bir faktdr oldugunu ortaya cikarabilir. iste bu noktada Veri
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Madenciligi ve OLAP birbirlerini tamamlarlar. Ayrica OLAP bilgi kesif strecinin ilk
safhalarinda tamamlayici bir rol oynar. Cunkl verinin arastirimasina, 6nemli

degdiskenlere odaklanarak kesfedilmesine, etkilesimleri bulmaya yardimci olur [24;45].

Cizelge 2.4’de goruldugu uzere OLAP gecmige ait bilgilendirici veriler verirken Veri

Madenciligi gelecege donuk tahminler tzerinde yogunlasmaktadir [5;41].

Cizelge 2.4. OLAP ile veri madenciligi kavramlarinin karsilastiriimasi

OLAP Veri Madenciligi

Gelecekteki postalarimiza yanit verme

e .
Postalanimiza geri donuis orant nedir: potansiyeline sahip musteri profili nedir?

Yeni arinimizden mevcut | Yeni drunumuzu hangi mausterilerimiz
musterilerimize ne kadar sattik? alma egilimine sahiptir?
Gecgen ay hangi musterilerimiz | Oniimiizdeki 6 ayda hangi misterilerimiz
policelerini yenilemedi? rakip firmalara gidebilir?

Hangi 10 masteri en blUyuk kar profili

Gecen yilki en iyi 10 musterim kimlerdi” potansiyeline sahiptir?

Hangi musgteriler gecen vyil borglarini|[Bu musteri 6deme riskine sahip bir
odemedi? masteri midir?

Son ¢eyrekte bolgedeki satis cirosu ne|Gelecek vyil bodlgedeki satis cirosu
kadardi? tahmini nedir?

Dun uretilen pargalarin yuzde kagi hatali | Arizali parcalari azaltmak ve is ¢ikarma
idi? yetenegini artirmak i¢in ne yapabilirim?

2.4 Veri Madenciligi ve istatistik

istatistik her zaman veriyi analiz etmek amaciyla ydntemler olusturmak icin
kullanilmistir. istatistiksel yontemlerin veri madenciliginde gelistirilen yontemlerden en
onemli farki veri setinin hacmidir. Klasik bir istatistik¢i icin “genis” sayilabilecek veri
seti yuzlerce veya birkag bin adet veriden olugsmaktadir. Veri madenciliginde ise bu
sayl milyonlari, milyarlari ve gigabayt/terabaytlarlarca yer tutan veriye ulagsmaktadir.
Diger o6nemli bir fark ise istatistiksel yontemlerin cogunlukla analiz edilen veri
Uzerinde ve kavramsal referans orneklemler Uzerinde olusturulmasidir. Bu 6zellik,

istatistiksel yontemlerin tutarli ve kesin sonuglar vermesinde etkili olsa da, bilgi
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teknolojileri alanindaki hizli gelismelerle yeni metodolojilerin  olusturulma

gereksinimlerine ¢cabuk uyum saglamasini engellemistir [14;15;26].
Veri madenciligi ile istatistiksel analizi birbirinden ayiran ozellikler:

a) Istatistiksel analiz belirli bir hipotezin dogrulugunu ispatlamak, ©nceden
belirlenmis sorulari cevaplamak amaciyla temel veri Uzerinde yogunlagirken,
veri madenciligi baska amaglar igin toplanmis ikincil derecedeki veri ile de

ilgilenir.

b) Veri madenciligi hacim olarak ¢ok buyuk verinin analizini igerir ve bu 6zellik
istatistiksel analiz icin yeni yaklagimlari zorunlu kilar. Bilgisayar dunyasindaki
verimliik ve yeterlilik kisitlarindan dolayr bir ¢ok uygulamada tum
veritabanindaki veriyi analiz etmek mumkin degildir. Bu sebeple analiz,
gercek veri icinden secilecek bir ornek veri Uzerinde yapilmak zorundadir.
Orneklem (izerinde vyapilacak analiz ise geleneksel istatistiksel analiz

yontemleri ile degil veri madenciligi analiz yontemleri ile yapilabilir.

c) Basta internetin kaynak olarak kullanildigi veriler olmak Uzere bir ¢ok
veritabani istatistiksel veri organizasyonu yapisina uygun degildir. Bu da

istatistikte olmayan yeni yéntemlerin olusturulmasini gerekli kilar.

Tdm bu farklara ragmen istatistik veri madenciliginde énemli bir rol oynar ve veri

madenciliginin ayrilmaz bir fonksiyonudur [14;16;26;46].
2.5 Veri Madenciligi Sureci

Veri madenciligi islemi veri Uzerinde anlik uygulanan ve dogrusal bir islem degildir.
Bu yuzden tekrarlidir ve bir sire¢ olarak ele alinmalidir. Basarili bir veri madenciligi
yapabilmek icin sistematik bir yaklagim sergilemek gerekmektedir. Bununla birlikte
verinin kalitesi, uygulama ve bilgi teknoloji uzmanlarinin ortak calismasi ve sabir
surecin basarili olmasindaki faktorlerdir. Sistematik bir stre¢ gelistirmek amaciyla
bazi danismanlik gsirketleri temelde benzer adimlari i¢ceren kendilerine &zgu
yontemler gelistirmiglerdir. Bu yontemlerden biri de 1996 yilinda DaimlerChrysler,

SPSS ve NCR firmalarinin ortak galismasiyla olusturulan endustri, ara¢ ve uygulama
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bagimsiz bir standart olan CRISP-DM Endustri Bagimsiz Veri Madenciligi Sureci
Standarti (Cross-Industry Standard Process for Data Mining)'dir. “Endustri Bagimsiz”
ifadesi ile is dunyasindan, ilag sektorine, yuksek egitimden, saglik diunyasina kadar
her sektorde bir kullanim alani bulabilmesidir [4;10;18;20;22;29].

Sekil 2.4'te géruldigu Uzere CRISP-DM Siireci 6 adimdan olugmaktadir: Is
Tanimlama, Veri Tanimlama, Veri Hazirlama, Modelleme, Degerlendirme,

Yayginlastirma.

Is Tanimlama » Veri Tansmlama \

- Veri Hazirlama
Veri 4
v
Yaygminlagtirma
Modslleme
A
Degertendirme

Sekil 2.4. CRISP-DM sureci
2.5.1 Is tanimlama fazi

CRISP-DM’deki en 6nemli faz verinin ve is hedeflerininin tanimlama fazi olan is
tanimlama fazidir. Bu fazda proje planlama ve isylku tahmini gibi galismalari igeren
cozllecek problemin tanimlanmasi da bulunur. CRISP-DM is hedeflerini ve veri
madenciligi hedeflerini birbirinden ayirir. is hedefleri is diinyasi terminolojisi ile ifade

edilir, 6rnegin “sigorta poligelerindeki dolandiricilik maliyetlerini distrmek” gibi. Veri
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madenciligi hedefleri ise teknik terimlerle ifade edilir; 6rnegin “Policedeki hangi
degerler ve faktorler dolandiricilik Uzerinde etkilidir ve hangi policelerde bu tip
durumlarin ¢ikmasi muhtemeldir?”. Dolayisi ile baglangigtaki kisit ve gereksinimlerin

teknik bir dile ve tanima donustlrtlmesi isi de bu fazda tamamlanmalidir.

Birinci faz veri madenciligi surecinin en 6nemli ve en zor fazidir. Hangi problemin
¢ozulmek istendigi anlasiilmaz ve sonuglarin nasil kullanilacagi bilinmez ise yurutulen
tahminler gergekgi olmaz. Bu yuzden is birimleri ve teknik birimler bu tanimi yapmak
icin birlikte ¢caligirlar. Kampanya egilim modeli, tanimlanmasi kolay bir érnektir. Ancak
ornegin telekomunikasyon sektorinde “hizmet iptali” problemi c¢ok ayrintili bir

tanimlamayi ve calismay! gerektirir.

Is tanimlama/anlama fazinin diger énemli bir parcasi insan, donanim, yazilim ve veri
kaynaklarini tanimlamaktir. Hangi kaynaklarin bu problem igin tahsis edilecegini
bilmek ilk asamadir. Diger yandan bilisim kaynaklarina, donanim ve o0zellikle
kullanilacak yazilima karar vermek veri madenciligi projesinin basarisiyla dogrudan

ilgili oldu@ui igin ilk fazda tanimlanmasi ayrica énemlidir [20;22;45].
2.5.2 Veri tanimlama fazi

Problemi tanimladiktan ve anladiktan sonraki adim, veriyi toplamak, veri kalitesinin
yeterli olup olmadigini ve is hedeflerine uygun olup olmadigini belirlemektir. Veri
yapisi daha iyi anlasildikga problem tanimi degistirilebilir veya yeniden yapilabilir.
Problem icin incelenecek onemli bir kisim eksik veya bozuk olabilir, bu tip veri “kirli
veri’ olarak isimlendirilir. Bu ise verinin temizlenmesini veya yeni verinin elde

edilmesini zorunlu kilar.

Cogu kez farkli kaynaklardan gelen verilerin analiz edilmeden 6nce entegre edilmesi
gerekir. Bu asamada tablolardaki birincil anahtar bilgileri duzgun bir sekilde
girilmemigse veri tutarsizliklar olabilir. Ornegin farkh iki kaynaktaki musteri tablolari
birlestirilecekse ve musteri bilgisi olarak “musteri isim” alani kullaniliyorsa, “Ahmet
Celik” bilgisi sik kullanilan bir isim oldugu igin bu veri kaliteli bir veri olmayabilir.

Birincil anahtar olarak farkli bir alanin kullanilmasi sureci kolaylastiracaktir [20;22].
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2.5.3 Veri hazirlama fazi

Problem ve hedefler tanimlandiktan sonra sira veri hazirlama fazindadir. Ayni alana
girilmis farkli bilgilerin timlestiriimesi, 6rnegin “Medeni Hal” alaninda bulunan “Evii”,
“evli’, “Evlenmis” veya “EVLI" gibi bilgilerin standart bir sekilde “Evii" ye
donusturilmesi bu fazda yapilir. Bu tip veri temizleme ve tutarlilastirma islemleri
hatali tahminde bulunmayi engellemek ve gercekgi tahminde bulunabilmek igin bu

asamada yapilmasi gereken islemlerdendir [20;22].
Bu fazda yapilan islemler 4 ana adimdan olugsmaktadir:

a) Degisken sec¢imi,

b) Kayit/satirlarin segimi,

¢) Yeni degiskenlerin olusturulmasi,

d) Degiskenlerin donasturiimesi.

2.5.3.1 Degisken secimi

Bu asamadaki ideal yontem eldeki tum degiskenlerin veri madenciligi yazilimina
girilmesi ve en iyi 6ngoru/tahmin degigkenlerinin bulunmasidir. Ancak uygulamada
calismasi kolay degildir. Clnkl degisken sayisi arttikga model olusturma slresi de
artacaktir. Diger bir neden ise hig¢ bir kisit gdozetmeksizin model igine konulan ¢ok
sayidaki degiskenin yanlis modelin olusmasina sebep olabilecegidir. En sik gorulen
hatalardan birisi, ancak sonu¢ degiskenin degeri bilindiginde 6ngoru/tahmin degisken
degerin kullaniimasidir. Ornegin, “Dogum tarihi” bilgisinin “yas” bilgisini “tahmin
etmek” icin kullanilmasi ve gercek degerin farkediimemesi buna 6rnek olarak

verilebilir.

Normal sartlar altinda bazi veri madenciligi algoritmalari otomatik olarak ilgisiz
degiskenleri saptayacak ve sadece ilgili degiskenleri hesaba katacaktir. Ancak
pratikte sadece veri madenciligi aracinin yontemine guvenmekten kaginiimalidir.
Cogunlukla soruna iligkin bilgiler kullaniciya segimleri dogru yapma sansi taniyacaktir
[45].
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2.5.3.2 Kayit/Satirlarin secimi

Degisken sec¢iminde oldugu gibi model olusturma sirasinda tum kayitlarin
kullaniimasi istenebilir. Ancak veri miktari gok buyukse model olugturmak ¢ok zaman

alacaktir veya daha guglu iglemcilere ihtiya¢ duyulacaktir.

Sonug olarak veritabaninin blyuk oldugu durumlarda érneklem kullanmak daha etkili
bir yontemdir. Bu durumda bilgi kaybinin énlenmesi agisindan 6érneklemin rastgele

alinmasi 6nemlidir.

Ayrica sapan veya aykiri degerleri atmak gerekebilir. Bazi durumlarda bu degerler
modelin olugturulmasina iligkin 6nemli bilgiler igerebilir ama problemin anlasiima
diizeyine gére bunlar gdzardi edilebilir. Ornegin, yanhs girilmis bir veri veya sadece

olaganustu bir durumda olugmus veri gibi [45].

2.5.3.3 Yeni degiskenlerin olusturulmasi

Genellikle ham veriden yeni degiskenler olusturmak gerekir. Ornegin kredi riskinin
tahmin edilmesinde bor¢ ve gelir degiskenlerini ayri ayri degerlendirmek yerine
bor¢/gelir oranini temsil eden yeni bir degiskeni degerlendirmek daha etkin ve
anlasilir sonuglar verecektir. Yanlhz baslarina daha az etkileri olan degiskenler
toplama, oran gibi aritmetik ve cebirsel yontemlerle diger degiskenlerle birlestirilebilir.
Bununla birlikte bazi degiskenlerin zamana gore degisimi o degiskenlerin anlik
degerlerinden daha &énemli olabilir. Ornegin yanliz basina “gelir’ degiskenini
kullanmak vyerine “gelirin zamana goére degisimi” gibi bir degiskeni kullanmak
gerekebilir [45].

2.5.3.4 Degiskenlerin doniistiiriilmesi

Veri madenciligi igin segilen ara¢ verinin temsil edilmesi noktasinda ve
kategorilendirmede bazi ydnlendirmeler yapilabilir. Degiskenler 0 ile 1 seklinde

“ ”

dlgeklendirilebilir.  Ornegin gelirin  siniflandirmasinda “yiiksek”, “orta”, “diisik”
kategorileri kullanilabilir. Bu segilen siniflandirma modelin sonuglarini etkileyecektir

[45].
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2.5.4 Modelleme fazi

Modelleme fazi temel olarak uygun modelleme tekniklerinin belirlenmesi ve
uygulanmasi, eniyileme igin model degigkenlerinin dizenlenmesinden olugur.
Gerektigi durumlarda veri hazirlama fazina donulebilir ve ayni veri madenciligi

problemi igin birden fazla teknik kullanilabilir [22].

Modelleme ile ilgili en onemli nokta bu slrecin tekrarlanan bir sure¢ oldugudur.
Alternatif algoritmalar ve teknikler kullanilabilecedi i¢in kullanicilar en iyi sonuca hangi
yontemle ulasacaklarina deneme yanilma yontemi ile ulasabilirler. Tahmin igin
ornegdin siniflandirma veya regresyon analizi secildikten sonra modelleme icin de bir
yontem secilmelidir. Secilecek olan yontem ne tip bir verinin hazirlanacagi ve nasil
ilerlenecegdi konusuyla dogrudan ilgilidir. Veya kullanilacak olan veri madenciligi araci

hazirlanacak olan verinin spesifik bir formatta olmasini zorunlu kilar [20;45].

2.5.5 Degerlendirme fazi

Modelleme yapildiktan sonra bu modelin baslangigta belirlenen is hedeflerinin ne
kadarini kargiladigi dl¢iimeli ve ortaya c¢ikan sonucun yayginlastirma fazindan énce
kalite ve etkisi degerlendiriimelidir. Bununla birlikte problemde ele alinacak noktalarin
yeterli derecede dikkate alinip alinmadigi kontrol edilmeli ve sonuglarin kullanilip

kullanilmayacagi ile ilgili net karar verilmelidir [20;22;45].

Siniflandirma problemleri igin hata matrisi, sonuglari degerlendirmek igin oldukga

etkili bir aractir.

Cizelge 2.5. Hata matrisi

Guncel
Tahmin Sinif A Sinif B Sinif C
Sinif A 45 2 3
Sinif B 10 38 2
Sinif C 4 6 40
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Cizelge 2.5’teki matris ornek bir hata matrisidir. Sttunlar guncel siniflar, satirlar da
tahmini siniflari gostermektedir. Kosegen degerleri de dogru tahminleri icermektedir.
Bu matris modelin ne kadar iyi tahmin edildigini gostermesinin yaninda
parametrelerin nerede yanildidi konusunda da fikir verir. Cizelge 2.5 incelendiginde
modelin 46 Sinif B degerinden 38’ini dogru tahmin ettigini ve 2 si Sinif A, 6 s1 Sinif C
olmak uzere toplam 8 tanesini ise yanlis siniflandirdigi gorilebilir. Bu ayrintidaki bir
bilgi ise toplam dogruluk oraninin %82 (150 durumda 123 dogru siniflandirma)

oldugunu belirtmekten daha bilgi verici ve agiklayici bir bilgidir.

Genellikle farkli hata tipleri i¢in farkli maliyetler olustugu durumlarda dogruluk orani
dusuk bir model, dogruluk orani yiksek ve daha maliyetli bir modele tercih edilebilir.
Ornegin, yukaridaki hata matrisinde her dogru yanit 10$ degerinde olsun, her bir
yanlig yanit Sinif A icin 5$, Sinif B icin 10$, Sinif C icin 20$ maliyet getiriyor olsun.
Matrisin net degeri:

(123 x 10%$) — (5 x 5%) — (12 x 10%) — (10 x 20%) = 885%

Cizelge 2.6 daki hata matrisinde dogruluk orani %79a (150 durumda 118 dogru
siniflandirma) dusiridlmustar. Diger yandan bir dnceki matrise uygulanan deger ve

maliyetler uygulandiginda net deger:
(118 x 10%) — (22 x 5%) — (7 x 10%) — (3 x 20%) = 940%
olarak elde edilir.

Cizelge 2.6. Hata matrisi

Guncel
Tahmin Sinif A Sinif B Sinif C
Sinif A 40 12 10
Sinif B 6 38 1
Sinif C 2 1 40
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Boylece modelin degeri ile ilgili dogruluk orani ve maliyet arasinda kullanici bir se¢im

yapabilir [22].
2.5.6 Yayginlastirma fazi

Yayginlastirma fazinin basari orani olusturulan modelden yararlaniimasi ile dogru
orantilidir. Ayrica bu asamada veri madenciligi ¢galismasinin sonuglarinin varsa proje
sponsoruna raporlanmasi gerekmektedir. Veri madenciligi calismasi
degerlendiriimesi gereken yeni bir bilgiyi ortaya ¢ikarir ve bu bilginin proje hedefleri

ile birlestiriimesi gerekir.

Ayrica arastirma sonucunda elde edilen bilginin zamanla degisebilecegi de goz
onunde bulundurulmalidir. Musteri davraniglari zamanla degisebilir ve buna bagli
olarak olusacak verinin yapisi da degisebilir. Bu ylzden yayginlastirma fazinda genel

parametrelerde radikal bir degisiklik olup olmadigi izlenmelidir [28;45].

2.6 Ornek Galisma: K-grup Kiimeleme Analizi Kullanarak Turizm Pazari Profil

Olusturma Calismasi

2.6.1 Is tanimlama fazi

Alberta’daki eyalet ici turist tercihlerini arastiran Kanada Alberta Calgary Universitesi
arastirmacilarinin amaglari, turistlerin karar ve tercihlerine dayanarak yerli Alberta
turistlerinin profillerini olusturmaktir. Travel Alberta firmasi tarafindan sponsorlugu
yapilan bu caligmanin nihai amaci geligen turizm pazarina dayanak teskil edecek
eyalet ici nicel bir temel olusturmaktir. Hangi faktorlerin gidilecek yerlerin segiminde

ve tatil yapma tercihleri Gzerinde etkili oldugunu belirlemek istenmektedir.
2.6.2 Veri tanimlama fazi

Calismada kullanilan veri 13.445 Kisi ile yapilan tele-anket sonucunda 1999 yilinda
toplanmigtir. Katihmcilarin 18 yasin Uzerinde olup olmadigi ve son bir yil icinde bosg
vakitlerinde en az bir gunligune ve en az 80 km. mesafe uzakliga gidip gitmedikleri
sorulmustur. 13.445 kisiden sadece 3.071 kisi tele-anketi tamamlamis ve bu veriler

calismaya girdi olarak kullaniimistir.
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2.6.3 Veri hazirlama fazi

Katilimcilara tatil fikirleri Gzerinde 13 faktorlik liste arasinda en c¢ok hangi faktérin
etkili oldugu sorulmustur. Kalinacak otelin ve yerin kalitesi, okul tatil gtinleri ve hava

kosullari gibi bu faktorler kiimeleme analizinde degiskenler olarak degerlendirilmigtir.
2.6.4 Modelleme fazi

Kimeleme, segment profillerini olusturmanin dogal bir yontemidir. Arastirmacilar k-
grup kuimeleme yontemini tercih etmiglerdir. Cunki bu algoritma ¢alisma sonucu
olusacak kume sayisinin tahmin edilebildigi durumlarda hem hizli hem de etkili bir
yontemdir. Cesitli kime sayilari tGzerinde ¢alistiktan sonra 5’li kime yapisinin gergegi

en ¢ok yansitan model olduguna karar vermiglerdir. Kimelerin 6zet profili:
Kime 1: Geng, sehir dis1 agirhkl turizm pazari.
Klme 2: Sehir igi, bos zaman turizm pazari.
Kiime 3: Once c¢ocuk tercihli turizm pazari,
Kime 4: Glzel hava dostlari turizm pazari.
Kdme 5: Yasli, maliyet bilin¢li turizm pazari.
2.6.5 Degerlendirme fazi

Kimeleme kategorizasyonunu dogrulamak icin ayristirma analizi (discriminant
analyses) kullaniimig ve %93 oranda dogru bir kimeleme yapildigr gorulmustur.
Degerlendirme analizi ayrica kimeler arasindaki farklarin istatistiksel olarak dnemli

oldugunu da gostermisgtir.
2.6.6 Yayginlastirma fazi

Tum bu c¢alismalar veri madenciliginde kime yapisina dayanarak yeni bir pazarlama
kampanyasi olarak; “Alberta, ismarlayin” bigiminde sonuglanmigtir. Hukimet ve is
dinyasinin is birligi ile 80 den fazla proje baslatiimistir. Televizyon reklamlari 55
yasindan kuglk yetiskinlerin %92’si tarafindan 20 kez izlenmis ve Travel Alberta
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firmasi daha sonra Alberta’yi turizm merkezi olarak dusunen kisi sayisinda %20 artis

oldugunu farketmistir [22].

2.7 Ornek Galisma: Karar Agaci Kullanarak Sirket iflaslarini Tahmin Etme

2.7.1 is tanimlama fazi

Dogu Asya’daki ekonomik kriz bélgede ve diinyada ¢ok sayida sirketin iflasina neden
olmustur. Kyonggi Universitesinden Tae Kyung Sung, Seul Universitesi'nden Namsik
Chang ve Sogang Universitesinden Gunhee Lee sirket iflaslarini dnceden tahmin

edebilen sonuglar igin yorumlanabilir bir model gelistirmiglerdir.

Bu baglamda arastirmacilar analiz yontemi olarak saydamhgi ve yorumlanabilirligi

sebebiyle Karar Agacr’ni kullanmayi tercih ettiklerini ifade etmislerdir [22].
2.7.2 Veri tanimlama fazi

Veri iki grupta incelenmistir: Gorece olarak daha kararl bir ddonem olan 1991-1995
arasl iflas eden Koreli sirketler ve ekonomik kriz sartlari gecerli olan 1997-1998
doneminde iflas eden Koreli sirketler. Cesitli tarama prosedurlerinden sonra
¢ogunlugu Uretim sektdrinden 29 sirket segilmistir. Finansal veriler menkul kiymetler
borsasindan toplanmis ve Kore Bankasi ile Kore Endustri Bankasi tarafindan

dogrulanmistir.
2.7.3 Veri hazirlama fazi

iflas tahmini Gizerinde taranan literatiir sonucunda 56 finansal rasyo belirlenmis,
kayitlarin 16 tanesi mukerrer oldugu igin geriye kalan 40 finansal rasyo Uzerinde

durulmustur. incelenen kriterler bliylime, karlilik, sermaye ve verimlilik olmustur.
2.7.4 Modelleme fazi

Karar agaci modelleri “normal kosullar’ verisine ve “kriz kosullar1” verisine ayri ayri
uygulanmigtir. Karar agaci modelleri ile kurulan kural kiimelerinden bazilari agagida

verilmistir. Normal kosullar igin;

e Sermayenin verimi 19.65’ten biyik oldugunda iflas etmeme ihtimali %86 dir.
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e Nakit akig/toplam aktif orani -5.65’ten blyuk oldugunda iflas etmeme ihtimali
%95 tir.

e Sermayenin verimi 19.65'ten kugluk veya egitse ve nakit akig/toplam aktif orani

-5.65’ten kugukse iflas etme ihtimali %84’tur.

Kriz kosullar igin;

Sermayenin verimi 20.61’ten biyik oldugunda iflas etmeme ihtimali %91’dir.
e Nakit akis/pasif orani 2.64’ten blyuk oldugunda iflas etmeme ihtimali %85'tir.

e Duran varliklar/0z kaynaklar orani 87.23’ten buyukse iflas etmeme ihtimali ise
%86’dIr.

e Sermayenin verimi 20.61'den kicuk, nakit akig/pasif orani 2.64’ten kucuk;
duran varliklar/6z kaynaklar orani 87.23’ten klgukse iflas etme ihtimali
%84’tur.

Nakit akisi ve sermayenin veriminin ekonomik sartlardan bagimsiz olarak 6énemli

parametreler oldugu sonucu elde edilmigtir.
2.7.5 Degerlendirme fazi

Uzmanlarin katildi§i bir panelde sermaye veriminin firmalarin iflasi Gzerinde
yogunlagilmistir. Dolayisiyla bir karar agaci uygulamasi sonucunda tahmin

edilemeyen bir kriterin etkili oldugu gorulebilir.

Modelin Kore'deki tium Uretim firmalari Uzerinde uygulanip uygulanamayacagini
anlamak igin iflas etmemis 6rnek firmalardan bir grup secilmis ve parametreler veri
setindeki firmalarin parametreleri ile karsilagtirimistir. Ornek segcilen firmalarin
varliklarinin ve g¢alisan sayilarinin veri setindeki degerlerin %20 sinirlari icerisinde

oldugu gorulmustdar.

Sonug olarak arastirmacilar performans gdstergesi olarak ¢oklu diskriminant analizi
uygulamiglar ve 40 finansal rasyodan c¢ogunun, iflasi tahmin etmek ic¢in dnemli

kriterler oldugunu elde etmislerdir.
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2.7.6 Yayginlagtirma fazi

Bu calisma icin kullanicinin ve uygulayicinin insiyatifinde olarak bir yayginlastirma
fazi gergceklesmemistir. Ancak bu arastirma sebebiyle Kore'deki finansal kurumlar
ekonomik kriz sartlarinda firmalarin iflas etme ihtimallerini daha iyi tahmin

edebilmigler ve bu sorun kargisinda daha hazirlikh olabilmislerdir [22].

2.8 Metodoloji

Bir veri madenciligi calismasinda kullanilan metodoloji $ekil 2.5’de verilmistir.
Standart form igcinde verilen veri, 6grenme ve deneme olmak Uzere ikiye ayrilir. Her
uygulamada kullanilabilecek birden c¢ok teknik vardir ve 6nceden hangisinin en
basarili olacagini kestirmek olasi degildir. Bu yuzden 6grenme kimesi uzerinde timu
icin birbirinden farkl teknikler kullanilarak L tane model olusturulur. Daha sonra bu L
model deneme kiumesi Uzerinde denenerek en basarili olani, yani deneme kimesi

Uzerindeki tahmin basarisi en yluksek olani segilir.

Eger bu en iyi model yeterince basariliysa kullanilir, aksi takdirde basa donerek
calisma tekrarlanir. Tekrar sirasinda basarisiz olan 6rnekler incelenerek bunlar
Uzerindeki basarinin nasil arttirilabilecegi arastirilir. Ornegin standart forma yeni
alanlar ekleyerek programa verilen bilgi arttirilabilir; veya olan bilgi degisik bir sekilde

kodlanabilir; veya amag daha degisik bir sekilde tanimlanabilir [4].

Model 1

6 Yeterince
grenme iyi ise kabul
Klimesi et
llk Standart / Egitilmis modelleri
Form deneme kimesi
\ Model L Uzerinde dene ve en
Deneme basarilisini se¢
Kimesi
Veri Azaltma: Olasi modelleri
Degisken Sayisi ve 6grenme kimesi
Deger Azaltma uzerinde egit

Sekil 2.5. Veri madenciligi calismasinda kullanilan metodoloji
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3 VERi MADENCILiGI TEKNIKLERI VE YONTEMLERI

Veri madenciligi konusunda bir ¢ok teknik ve ydntem bulunmaktadir ve hangi
yontemin kullaniimasi gerektigi problemin tanimina ve verinin yapisina gore deqgisir.

Bu yuzden “en iyi ydontem” veya “en iyi algoritma” gibi bir kavramdan s6zedilemez.
Temel olarak veri madenciligi teknikleri U¢ ana baglik altinda gruplanabilir:

a) Siniflandirma (Classification) ve Regresyon (Regression)
b) Kimeleme (Clustering)

c) Birliktelik Kurallar (Association Rules)

Bu ana basliklar igcerisinde standart istatistik tabanlh yontemlerin yaninda yapay zeka
ve muhendisligin de kullanildigi yeni teknoloji yontemler de bulunmaktadir. Yeni
teknoloji veri madenciligi yontemlerinin ortak 6zelligi, iliski bulma mekanizmalarinin
kullanici odakli yerine veri odakli olmalaridir. Bu sayede kisiye bagimhlik ortadan
kalkmis olur ve veri madenciligi yazihmlari sadece veri Uzerine yogunlasarak

Oruntuleri ve iligkileri ortaya cikarir [29;37;45].
3.1 Siniflandirma ve Regresyon

Siniflandirma yontemi kampanya geri donusleri, musteri segmentasyonu, musteri
kaybi ve kredi analizi gibi bir cok alanda sikg¢a kullanilan bir ydntemdir. Siniflandirma,
her gézlemin, karakteristigi dnceden tanimlanmis gruplardan hangisine ait oldugunu
bulmayl amaglar. Bu ydontemle hem varolan veri anlasilabilecegi gibi hem de bir

degerin nasil davranacagi tahmin edilir.

Siniflandirma iki agamali bir suregtir. Birinci agama sabit bir kategori listesine gore bir
veri setini veya durumu siniflara ayirma islemidir. Kategori belirli bir degerler
kiimesidir. Ornegin “Misteri kampanyaya katilacak mi?” sorusunun iki kategori degeri
vardir, “Evet” ve “Hayir”. Ornek bir veri seti (izerinde (Cizelge 3.1) siniflandirma
modeli incelendiginde 6ngoérme dederleri olarak yas, gelir, ¢ocuk sayisi gibi

demografik dederler de alinabilir [34].
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Cizelge 3.1. Siniflandirma igin kullanilan bir veri seti tanimlamasi

. Kampanya
Misteri ) Ev
Gelir Yas Cocuk S (1=Evet,
ID gecindiriyor
0=Hayir)
1001 3.000 30 2 E 1
1002 5.500 67 3 H 1
1003 2.500 23 0 H 0
1004 5.000 44 1 E 0
Xy X2 __| X Y
Durum . — Hedef
o Ongoérme Degerleri/Ozellikleri
belirteci Deger

ikinci agamada ise veri setinin izerinde siniflandirma kurallari belirlenir ve asagidaki

fonksiyon elde edilir:
Y =f(Xz, ..., Xm) (3.1)

S6z konusu kurallar bu veri seti tzerinde uygulanir. Ornegdin yeni bir misterinin
kampanyaya katilim cevabinin olumlu olup olmadigi sorgulaniyor olsun. Bu
musterinin kampanyaya nasil davranacagini belirlemek icin 6rnek verilerden elde

edilen karar kurall dogrudan uygulanir.

Siniflandirma modelinin Esitlik 3.1’e bagl olarak kalitesi glincel ve hedef degerlerinin

dogru bir sekilde karsilastirilmasina baghidir [13;20;45].

3.1.1 Karar agagclari

Tahmin edici ve tanimlayici 6zelliklere sahip olan karar agaclari akis semalarina

benzeyen yapilardir. Herbir nitelik bir dUgim tarafindan temsil edilir. En Ust yapi
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“kOk”, en son yapi “yaprak” ve bu yapilar arasindakiler de “dal” olarak isimlendirilir.
(Sekil 3.1)

Karar 1 Kok

yw}:‘

Karar 2 Karar 3
Karar 4 Karar 5

Evet Hayir Evet / \Haylr
Yapraklar O O

Sekil 3.1. Karar agaci

Karar agaclari temel olarak iki asamadan olusmaktadir; agacin kurulmasi ve verilerin
teker teker agaca uygulanarak siniflandirmasi bigimindedir. istatistiksel ydntemlerde
veya yapay sinir aglarinda verinin uydugu fonksiyon belirlendikten sonra bu
fonksiyonun insanlar tarafindan anlasilabilecek bir kural olarak yorumlanmasi zordur.
Karar agaclar ise veriden olusturulduktan sonra yukaridaki sekilde oldugu gibi agac¢

kokten yapraga dogru inilerek kurallar (IF-THEN kurallarr) yazilabilir [4;7;37].

Ornek 1. Belirli Urlnlerin temini igin sozlesmelerle ilgili teklif verip vermeme

konusunda karar asamasinda olan bir firmanin G¢ alternatifi bulundugu varsayilsin:
1. Sadece MS1 s6zlesmesi igin teklif vermek (maliyet £50.000) veya
2. Sadece MS2 s6zlesmesi icin teklif vermek (maliyet £14.000) veya
3. MS1 ve MS2 sdzlesmeleri igin teklif vermek (maliyet £55.000)

Eger teklif kabul edilirse Urlnlerin temin maliyetleri sirasiyla MS1 sdzlesmesi igin
£18.000, MS2 s6zlesmesi igin £12.00, her ikisi icin ise £24.000dir.

Ek olarak belirli fiyatlar icin tekliflerin kabul edilip edilmeme olasi tablosu ise
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Cizelge 3.2’de verilmistir.

Cizelge 3.2. Sozlesme teklif ve ihtimal tablosu

Muhtemel |Sozlesme
Opsiyon Teklif Yapma
Fiyatlari (£) | Ihtimali
130.000 0.20
MS1 115.000 0.85
70.000 0.15
MS2 65.000 0.80
60.000 0.95
190.000 0.05
MS1 ve MS2 140.000 0.65

Bu ornek icin bir karar agaci Sekil 3.2’de verilmistir.

Karar |1
MS1 (-50 MS2|(-14) MS1 & MS2 (-55)
18| Fiyat |2 Fiyat 24 Fiyat |4

5 G 6/ 6 \é%

ONO
(ﬁ/x ElS 16() 17 21 220 23

-14 +34 -14 +111

Sekil 3.2. S6zlesmeler igin teklif verme karar agaci.
Kazanan nodlara ulasan yollar 12, 16, 2 ve 3 nodlar igin asagidaki gibi agiklanabilir:

Nod 12 i¢in: Sadece MS1 igin fiyat teklifi 130 verilir (maliyet 50), s6zlesme imzalanir
ve 18 birim tedarik masrafi olusur. Toplam kar 130-50-18=62 biciminde elde edilir.
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Nod 16 icin: Sadece MS2 igin fiyat teklifi 70 verilir (maliyet 14), s6zlesme imzalanir ve
12 birim tedarik masrafi olusur. Toplam kar 70-14-12=44 bigciminde elde edilir.

Nod 22 icin: MS1 ve MS2 igin fiyat teklifi 190 verilir (maliyet 55), s6zlesme imzalanir
ve 24 birim tedarik masrafi olugur. Toplam kar 190-55-24=111 bi¢iminde elde edilir.

Nod 2 icin karar verme asamasinda olasiliklar kullanilirsa:

Nod 5: 0.2 x (62) + 0.8 X (-50) = -27.6

Nod:6: 0.85 X (47) + 0.15 x (-50) = 32.45

Bu ytzden Nod 2 de iken en iyi karar fiyat teklifini £115 olarak vermektir.

Ayni sekilde Nod 3 te karar asamasinda iken en iyi karar fiyat teklifini 60, Nod 4 te

iken 140 olarak vermek oldugu gorulur.

Karar agaclari kuruluslarinin ve yorumlanmalarinin kolay olmasi sebebiyle yaygin bir
kullanima sahiptir. Dezavantaji ise sadece bir dagimli degisken kullanimina olanak

verdigi icin her bir degisken igin ayri ayri karar agaci kurgulamayi gerektirir [7;2].

Karar agacinin olusturulmasinda CHAID (Chi-squared Automatic Interaction
Detection), CART (Classification ve Regression), ID3, QUEST (Quick, Unbiased,
Efficient Statistical Tree), C4.5, C5.0, gibi algoritmalar kullanilir. Bu algoritmalarin
bazilari ayni zamanda regresyon igin de uyarlanabilir. Cesitli algoritmalarin ortaya
cikis sebebi, karar agaci olugturulurken herhangi bir kokten itibaren ayrismanin ve
dallanmanin hangi kritere gore vyapilacagi sorununa farkh yaklasimlarda

bulunmasindan kaynaklanmaktadir.

3.1.1.1 ID3

ID3 algoritmasi temelde siniflamayr yapmak igin kullanilacak degiskenin
belirlenmesinde etkilidir. Bu belirlemeyi yaparken matematiksel bazi formdiller ve
entropi kavrami baz alinmaktadir. Bir sistemdeki belirsizligin olgusune entropi adi

verilir, matematiksel olarak asagidaki bicimde ifade edilir:

P1, P2, ... , Pn oOlasiliklari ile D 6grenme veritabanini oldugu varsayilsin.
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i=n
Z pi = 1 olmak Uzere;
i=1

Entropi: H(p1, P2, ..., Pn) = —Z:n pi logz2(pi) (3.2)
ve

Kazanim:  H(D) - : P(D) H(D) (3.3)
bicimindedir.

Esitlik 3.3’teki kazanim ifadesinin; verilerin ham halinin (baslangigtaki) entropiyle
herbir alt bolimuan entropilerinin agirhkh toplami arasindaki farka bagh oldugu

goralar.

Bu iterasyonlar sirasinda her bir degisken igin bu hesaplamalar yapilir ve kazanimin

maksimum oldugu degerlere goturen degiskenler kok olarak segilir.
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Cizelge 3.3. ID3 algoritmasi uygulanacak egitim veri seti

U Isi Nem Ruzgar Aktivite
Giinesli sicak yuksek hafif hayir
Giinesli sicak ylksek kuvvetli hayir
Bulutlu sicak ytiksek hafif evet

Yagmurlu hk yuksek hafif evet
Yagmurlu soguk normal hafif evet
Yagmuriu soguk normal kuvvetli hayir
Bulutlu soguk normal kuvvetli evet
Gunesli ik ylksek hafif hayr
Giinesli soguk normal hafif evet
Yagmurlu ik normal hafif evet
Giinesli ik normal kuvvetli evet
Bulutlu ik yuksek kuvvetli evet
Bulutlu sicak normal hafif evet
Yagmurlu ik yuksek kuvvetli hayir

Hava durumu ve aktivite ile ilgili Cizelge 3.3’teki veriler tGzerinden 6rnek bir karar
agaci yapilandirmasi ve kok bulma iterasyonlari asagidaki gibi gosterilebilir
[29;31;37].

Bu tabloda Aktivite 6zelligi hedef sinif dederlerini icermektedir. Bu ylzden hedef

degerler kimesi olarak:
Aktivite = {hayir, hayir, evet, evet, evet, hayir, evet, hayir, evet, evet, evet, evet, evet, hayir}

Bes adet “hayir” degeri icin p1 = 5/14, dokuz adet evet dederi icin p,= 9/14 olmak

Uzere, olaslilik ve entropi degerleri:
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5 9
Paave = (Z,2)
Aktivite 14’ 14

9

H(AKtivite) = (< log, - + — log; — ) = 0.940

olarak hesaplanir.

Hava, Isi, Nem ve Ruzgar degigkenleri icin entropi ve kazanim degerleri ayri ayri

bulunur, en yuksek kazanim degerine sahip degisken kok olarak belirlenir.

Hava niteligi igin kazanim degeri;
| Havagljne§|i | =5

| Havayagmuriu | = 5

| Havapyutiu | =4

tekrarlanma sayilaridir. Hava niteligi igin entropi degeri:
.. 5 4 5
H(Hava, Aktivite) = o H(Havaginesii) + o H(Havapyu) + o H(Havayagmuriu)

Bu ifadedeki entropi degerleri de:

H(Havagunesi) =- (g log, = + £ log, % ) = 0.971
H(HaVayagmurlu) =- (é logz % + % logz %) =0.971
H(Havapyiu) =- (S log;5) =0

biciminde elde edilir. Formulde degerler yerlerine konuldugunda:
.. _ 5 4 5
H(Hava, Aktivite) = " (0.971) + ! (0) + o (0.971)
=0.694

Kazanim (Hava, Aktivite) = H(Aktivite) — H(Hava, Aktivite)
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= 0.040 - 0.693
= 0.247
biciminde elde edilir.
Is;, Nem ve Ruzgar igin bu hesaplamalar tekrarlandiginda ise:
Kazanim(lsi, Aktivite) = 0.029
Kazanim(Nem, Aktivite) = 0.151
Kazanim(Ruzgar, Aktivite) = 0.048 olarak bulunur.

Bu degerler karsilastirildiinda en buylk kazanimin hava niteligi secildiginde elde

edildigi géralir [29].

Benzer hesaplama yéntemi hava niteliginin glinesli degeri icin ve diger tim dugumler
icin kullanilir. Dolayisi ile her bir dugumdeki degiskenler ve karar agacinin genel

yapisi olusturulmus olur.
3.1.1.2 C4.5

C4.5 algoritmasi ID3 algoritmasinin sayisal niteliklere iliskin uyarlanabilir bir bicimidir
ve yine Quinlan tarafindan gelistiriimistir. Bodylece sayisal degerler igeren

veritabanlari Uzerinde de karar agaclarinin olusturulma olanagi saglanmigtir.

Sayisal nitelikleri belirli araliklara bélme konusunda bazi zorluklar gorilebilir. Ancak
en uygun t esik degerini hesaplamak igin gesitli yontemler bulunmaktadir. Nitelik
degerleri siralanir ve {vi, Vo, ... , Vn} seklini alir. Nitelik degerler kimesi iki parcaya

ayrilir ve Esik deg@eri olarak [v;, vi+1] araliginin orta noktasi alinabilir:
ti= (VitVis) /2 (3.4)
Ornegin bir egitim kimesinde yer alan:

(70, 90, 85, 95, 70, 90, 78, 65, 75, 80, 70, 80, 70, 96)
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degerleri igin nitelik kimesi {65, 70, 75, 80, 85, 90, 95, 96} degerlerine sahiptir.

Kdmenin orta noktalari olan (80, 85) araliginin orta noktasi olan:
ti= (vi+vis1)/ 2 =(80 + 85)/ 2 = 83 noktasi esik deder olarak alinabilir.

Bu durumda bu degerleri iceren degisken igin (nitelik < 83) veya (nitelik > 83) testi

uygulanarak hesaplamalara devam edilir ve entropi, kazanim degerleri bulunur [29].
3.1.1.3 C5.0

C5.0 algoritmasi temelde C4.5 algoritmasi ile ayni ancak bazi o&zellikleri C4.5
algoritmasina gore daha gelismig ticari bir versiyondur. Arti ozellikleri asagidaki

sekilde siralanabilir:

e (5.0 algoritmasi C4.5’e gore farkedilebilir derecede daha hizlidir.
e Daha kuguk karar agaclari olugturulabilir.

e Verinin ayrigtiriimasi ve kirli verinin iyilestiriimesinde daha etkilidir.
Bellek kullaniminda C4.5’e goére daha az bellek kullanir [35].
3.1.1.4 CART

Siniflandirma ve Regresyon Agaclari (Classification and Regression Trees) 1984
yilinda Breiman tarafindan ortaya c¢ikarilmistir ve karar agacinin her bir digumde iki
dala ayrilma ilkesine dayandiriimistir. ®(s|t), t digumundeki s aday bdélinmelerinin

uygunluk 6lg¢tsu olsun:

j=n

DSl = 2PeoPssg) PG tso) = PG s (35)
J:

t = Dallanmanin yapilacagi dugum

tsol =t dugumunadn sol alt dal

tsay =t dlgumuinun sag alt dal

Pso = (tso daki kayitlarin sayisi) / (Egitim kimesindeki kayitlarin sayisi)
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Psag = (tsag daki kayitlarin sayisi) / (Egitim kimesindeki kayitlarin sayisi)
P( | tso) = (tsor daki kayitlarin j siniflari sayisi) / t deki kayit sayisi

P( | tsag) = (tsag daki kayitlarin j siniflari sayisi) / t deki kayit sayisi

Tam degiskenler ve ayristirma kriterleri Esitlik 3.5’e gére hesaplanir ve en blyuk

olani segilir. Bu degerin ilgili oldugu aday bolunme satiri dallanmanin yapilacagi satiri

verecektir.

Cizelge 3.4. Kredi risk durumu siniflandirmasi i¢in egitim veri seti

Miisteri Tasarruf Varhk Gelir Klgidr'uiljk

1 orta yuksek 75.000 iyi

2 disik disuk 50.000 kotl

3 yuksek orta 25.000 kota

4 orta orta 50.000 iyi

5 distk orta 100.000 iyi

6 yuksek yuksek 25.000 iyi

7 dusuk dusuk 25.000 kotl

8 -
orta orta 75.000 iyi

Kredi risk durumunun belirtildigi Cizelge 3.4’teki egitim seti Uzerinde CART

algoritmasi kullanilarak karar agaci olusturulmak isteniyor olsun.

CART algoritmasi ikili sistem Uzerinde ayristirma yontemi Uzerine oldugu icin kok

digum ayristirma aday degerleri Cizelge 3.5’teki gibi olacaktir.
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Cizelge 3.5. t = Kok dugum icin ayristirma adaylari

Aday Sol alt diigim, t, Sag alt digiim, ts.g
1 tasarruf = distik tasarruf € {orta, ylksek}
2 tasarruf = orta tasarruf € {disuk, yiksek}
3 tasarruf = yilksek tasarruf € {dusuk, orta}
4 varlik = dusuk varlik € {orta, yuksek}
5 varlik = orta varlik € {dusuk, yuksek}
6 varlik = yiksek varlik € {dusuk, orta}
7 gelir < 25.000 gelir > 25.000
8 gelir < 50.000 gelir > 50.000
9 gelir £ 75.000 gelir > 75.000

Cizelge 3.5'teki tUm adaylar icin ®(s|t) degerleri bulunur ve Cizelge 3.6’daki

degerlere ulasllir.

Cizelge 3.6. Kok dugum icin d(s|t) degerleri

Aday Psol Psag P(j | tsol) P(j | tsag) 2Psolpsag Q(Slt) ¢(S|t)
i: 0.333 i:0.8
1 0.375 0.625 K- 0.667 K:0.2 0.46875 0.934 0.4378
2 0.375 0.625 i:1.0 K:0 IL%‘ES 0.46875 1.2 0.5625
i:0.5 i:0.667
3 0.25 0.75 K0.5 K:0.333 0.375 0.334 0.1253
. . i:0.833
4 0.25 0.75 .0 K:1.0 K:0.167 0.375 1.667 0.6248
i:0.75 i:0.5
5 0.5 0.5 K:0.25 K:0.5 0.5 0.5 0.25
. ) i:0.5
6 0.25 0.75 I: 1.0 K:0 K:0.5 0.375 1 0.375
i:0.333 i:0.8
7 0.375 0.625 K0.667 K:0.2 0.46875 0.934 0.4378
8 0.625 0.375 co® 1.0 KO| 046875 1.2 0.5625
9 0.875 0.125 1.0.571 i1.0 K:0 0.21875 0.858 0.1877
. . K:0.429 I . . . .
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QsI) = 1P t) = PGt olsun. Q(SI) deger PG | 1) ve PG | tg) (3.6

arasindaki mesafenin maksimum oldugu yerde maksimum degerini alir. 2PsoPsag is€
maksimum degerine Psq ve Psyy dederlerinin birbirine yakin oldugu zaman yani
birbirlerine esit oldugu zaman ulasacaktir. Boylece ®(s|t) birbiriyle dengeli esit sayida
eleman sayisina sahip iki dala ayrismig bir duguim olacaktir. 2PsPssg in teorik olarak
maksimum degeri 2x(0.5)x(0.5) = 0.5 tir.

Cizelge 3.6'daki ornekte ®(s|t) maksimum degderini 4 nolu satirda 0.6248 olarak alir.
Bu yuzden CART baslangi¢ siniflandirma icin 4 nolu adayi yani varlik = dustk’e
karsilik varlik € {orta, ylksek} ayrimini secer ve Sekil 3.3'deki gibi bir karar agaci

olusur.

Kok Dagam (Tum
Kayitlar)
Varlik = Dusuk
Varlik € {orta, yuksek}

Varlik = disuk Varlik € {orta, yuksek}

Kotl Kredi Durumu

(2 ve 7 nolu kayitlar) Karar DUgimii A
(1,3,4,5,6,8 nolu kayitlar)

Sekil 3.3. ilk siniflandirma sonrasi CART karar agaci

Bu karar agacinda sol taraf Kot Kredi Durumu seklinde sonlanir, sag taraf ise daha
fazla siniflandirma igin uygun bir yapidadir. Cizelge 3.6’daki gibi aday dugumler
Uzerinde (4 nolu aday harig) tekrar bir hesaplama tablosu c¢ikarilir ve Cizelge 3.7’deki

degerlere ulasllir.
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Cizelge 3.7. Karar dugumu A icin ®(s|t) degerleri

Aday F’sol Psag P(j | tsol) P(j | tsaé) 2PsoIPsag Q(Slt) Q(Slt)
1 0.167 0833 |i:1.0 K0 }'é_g'g 0.2782 0.4 0.1112
) | i0es7
2 05 05 1.0 k0| 007 05 0.6666 0.3333
3 0.333 0.667 }2%55 1.0 K0| 04444 1 0.4444
5 0.667 0.333 075 1140 ko| 04444 05 0.2222
. . o o K . . .
6 0.333 0.667 |10 Ko| 1075 0.4444 05 0.2222
. . 10 k0| (27 . . .
7 0.333 0.667 }2%55 1.0 KO| 0.4444 1 0.4444
:0.667 | ,
8 05 05 00T 1.0 Ko 05 0.6666 0.3333
9 0.167 0.833 Lﬂg'g 1.0 K0| 02782 0.4 0.1112

Cizelge 3.7’de ise 3 ve 7 nolu adaylar maksimum @(s|t) dederini 0.4444 paylasirlar.

Bu durumda 3 nolu aday secilebilir, tasarruf = yuksek ve tasarruf {dusuk, orta} ayrimi
ile Sekil 3.4’deki karar agacina ulasilir [22;29;37].

Kok Dugidm (Tum
Kayitlar)
Varlik = Dusuk

arlik € {orta, ylksek

Varlik = duiuy

Kredi Durumu: K6t
(2 ve 7 nolu kayitlar)

Tasarruf = yikse

Karar DiUgumua B
(3,6 nolu kayitlar)

Karar Dugima A

(1,3,4,5,6,8 nolu kayitlar)

\Vai“k € {orta, yuksek}

\Iasarruf € {disuk, orta}

Kredi Durumu: lyi
(1,4,5 ve 8 nolu kayitlar)

Sekil 3.4. ikinci siniflandirma sonrasi CART karar agaci

Karar DUgumu B’de tasarruf ve gelir degerleri ayni olup tek degisken varliktir.
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Varlik = orta ve varlik = ylksek degerlerine gore kirihm eklendiginde karar agacinin

son hali Sekil 3.5’deki gibi olur ve her bir dal bir degerde sonlanmis olur.

Kok DiUgim (Tam
Kayitlar)
Varhk = Dusuk
arlik € {orta, ytksek
Varlik = dijiuy Varllk € {orta, yiksek}

Kredi Durumu: Kotu Karar DUgumi A )

(2 ve 7 nolu kayitlar) (1,3,4,5,6,8 nolu kayitlar)

Tasarruf = yikse

Karar DUgumu B
(3,6 nolu kayitlar)

\Iasarruf € {duslk, orta}

Kredi Durumu: lyi
(1,4,5 ve 8 nolu kayitlar)

Varlik = yliksek Varllk orta
Kredi Durumu: iyi Kredi Durumu: Koti
(6 nolu kayit) (3 nolu kayit)

Sekil 3.5. CART karar agaci son hali

3.1.1.5 CHAID

CHAID (Otomatik Ki-kare Etkilesim Belirleyicisi) algoritmasi 1980 yilinda Gordon
V.Kass tarafindan bulunmustur. CHAID analizi buylik hacimli verileri daha
anlagilabilir bir sekilde yorumlayabilmek igin degiskenler arasindaki iligskiyi bulma ve
bagimli degisken varyasyonlarini kullanarak buyuk veri kimesini alt kimelere bdlme
islemidir [9;33].

CHAID analizi, kategorik dediskenleri iceren veri kiimesini homojen alt gruplara bdler.
Bu bdlme islemiyle bagimli degiskeni ayrintil bir sekilde agiklar. Bolme iglemi sonucu

olusan alt kimeler, klguk tahmin edici gruplardan olusur.

Baslangi¢ degiskenleri bagimsiz olarak yeniden kategorilendirilerek en iyi tahmin
sonucu elde edilmeye caligilir. Bu islem igin Ki-kare analizi kullanilir. Benzer
kategorileri  birlestirme islemi, degiskenler arasinda daha fazla birlestirme

saglanamayacagi sonucuna, istatistiksel olarak varilincaya kadar devam eder [32].
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1000 kisi Uzerinde yapilan bir arastirma sonucu yanit oraninin %10 oldugu
gorulmustar. CHAID yontemi sonucu olusan karar agaci Sekil 3.6’da verilmigtir. Bu
sonuca gore yanit orani Uzerinde birinci derecede medeni hal, ikinci ve uguncu
derecede cinsiyet ve evcil hayvan sahibi olup olmama dediskenlerinin etkili oldugu

gorulmustar [42].

Yanit Orani
%10
1000
Evli Bekar Bosanmis
%5 %10 %12.5
200 400 40
Erkek Kadin Evcil Hayvanl Sahibi Degil | | Evcil Hayvan Sahibi
%50 %27.5 %50 %7.1
50 150 50 350

Sekil 3.6. CHAID algoritmasi igin karar agaci 6rnegi.

CHAID yonteminin diger yontemlere gore Usttnlukleri:

e Degisken tiplerinin nominal, sirali ve aralikli olmasi,

o Bagimsiz degiskenlerin tumunun ayni dizeyde dlgulmesine gerek olmamasi,

e Bagimsiz degiskenlerdeki kayip degerlerin, degisken kategori (floating
category) olarak kullanilabilmesi,

e Uygun istatistiksel kriterler kullanildiginda sansa bagh kalmadan cok etkili

sonugclara ulasilabilmesidir.

3.2 Kimeleme

Kimeleme (Clustering), misteri segmentasyonu, gen ve protein analizi, Urin
gruplama gibi birbirinden ¢ok farkh alanlarda kullanilabilen bir yontemdir. Temelde

verilerin birbirlerine olan benzerliklerine ve farkliliklarina goére gruplara ayriima
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islemidir. Kimelemenin siniflamadan farki, baslangigta olusacak kime hakkinda bir

fikrin olmamasi ve verilerin hangi 6zellige gore kimeleneceginin bilinmemesidir.

Aslinda kiimeleme analizi veri setindeki kiimeleri ve gruplari belirler. Sekil 3.7’de
kolaylikla gorulebilecegi Uzere kumeler iki boyutludur. Bu ornekte iki adet nimerik
nitelik bulunmaktadir: Gelir ve Yas. K1, dusuk gelire sahip ve yasca kuguk insanlarin
yogunlukta oldugu merkezi, K2 ise yuksek gelire sahip yasca blyuk insanlarin

yogunlukta oldugu merkezi temsil eder.

A

Gelir

Yas

e Merkezler

Sekil 3.7. Kime agirlik merkezleri

Bu ozelliklerin  Sekil 3.8’deki histogram grafikleri incelendiginde bu kime

merkezlerine yakin degerlerin sayica ¢ok oldugu goralur.
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Yas L_JL_JL_Jx__J[:I__ __DD

Gelir r—wr—vﬁf_l[:l_ | —DD

Yas DD Lol Dl:h:u:u:l

Gelir [:]|:|_ | _D::E:

Sekil 3.8. Kime histogramlari

Bu basit drnekte kumeleri ve gruplari belirlemek i¢in veri madenciligi algoritmasi
kullaniimasina gerek yoktur. Gorsel olarak da bu iki grubun birbirinden net bir sekilde
ayristigi gorilmektedir. Ug boyutlu bir grafikte de benzer basarili gruplamanin ve
ayrismanin yapilmasi mumkunduar. Ancak nitelik sayisi onlarla, yuzlerle hatta binlerle
ifade edildigi zaman gérsel olarak bu gruplari belirlemek mimkiin olmayacaktir. iste
bu noktada kimeleme algoritmalari devreye girmekte ve gruplari otomatik olarak

belirlemektedir. Sekil 3.8’dan basit sekilde bir kural su sekilde ¢ikarilabilir:

K1: 0 < gelir <50.000 ve 0 <yas < 35
K2: 40.000 < gelir <100.000 ve 31 <yas <57

Bu iki kime dikkatlice incelendiginde bazi degerler icin kesismeler oldugu
gorulmektedir. Bu durumda o de@erin hangi kime merkezine daha yakin oldugu, yani

mesafe Olcimu gruplamada etkili olacaktir. Yas, gelir gibi nimerik degerlerin hangi
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degerlere yakin oldugunu olgmek kolaydir. Ancak medeni hal, renk tercihi gibi

Ozelliklerin yakinhk ve uzakligini bulmak numerik degerlere gore zordur [7;20;37;45].

3.2.1 K- en yakin komsuluk algoritmasi

Mevcut egitim verisine yeni bir gdozlem veya deger eklenmek istenildiginde eklenmek
istenen gozlemin diger gozlemlere olan yakinligini esas alan bir algoritmadir. Bu
yakinhgi ise k-NN (k nearest neighbour) algoritmasi diger gozlemlere olan mesafeyi
Olgerek bulmaktadir. Sekil 3.9'da N gobzleminin diger gozlemlere olan mesafesi
dikkate alindiginda N komsulugunda Y den daha c¢ok X oldugu gorulir ve N, X
grubuna atanir [1;27].

Sekil 3.9. N gézleminin diger gozlemlere uzakhgi

Burada gorsel olarak ifade edilen ve gozlemlenen uzaklik kavrami igin bir ¢ok
hesaplama ydntemi bulunmaktadir. K-NN algoritmasi icin cogunlukla Oklid uzaklik
bagintisi kullanihir. Oklid uzaklik bag@intisindan baska uzaklik bagintisi olarak
Manhattan uzakhgi, Minkowski uzakligi bulunmaktadir [7;37;45].

Bu uzaklik Olgutlerinden herhangi birisi kullanilarak siniflara atamalar yapilir. Bu
yontemin dnemli dezavantajlarindan birisi ¢ok sayida veriyi iceren durumlarda, her
yeni bir gozlem icin bu hesaplamayi tekrarlamasi ve bdylece bir hesaplama yuk
getirmesidir [7;37;45].
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3.3 Birliktelik Kurallari

Birliktelik kurallari (Association Rules) buydk veri kiimeleri icerisindeki 6runtl ve
iliskileri ortaya ¢ikarmak amaciyla yapilan veri analizine dayanir. Ornegin hangi trin
ve servisleri musteriler birlikte satin almaya egilimlidir, bu Grunlerin birlikte satin
alinmasinda bir iligki var midir? Bu sekildeki iligkileri ortaya ¢ikarma islemine market-
sepet analizi denir. Bu tip birlikteliklerin ve iligkilerin ortaya cikarilmasi sonucu
musgterilerin aligveris aligkanliklari, egilimleri ortaya ¢ikariimis olur ve bu dogrultuda

pazarlama stratejileri gelistirilir [17;19].

Ornegin, bir kiginin turizm ile ilgili bir kitap aldi§i zaman %20 ihtimalle cep s6zIiigl de

almasi biciminde verilebilir.

Her bir kuralin destek ve gutven seklinde iki Olgutd vardir. Bu Olgutlerin

hesaplanmasinda destek sayisi adi verilen deger kullanilir. Birliktelik kurali (A — B)

bicimde gosterilir.

1.Destek: Orintinin sikligini 6gelerin ne siklikta bir arada bulundugunu ifade eder.

Turizm kitab1-Cep Sézlugu 6rneginde destek %20 dir.
Destek olcutd;

say:(A, B)

destek(A — B) = N

(3.7)
biciminde ifade edilir. Esitlik 3.7 say:(A B) destek sayisi A ve B urun gruplarini

birlikte iceren aligveris sayisini gostermektedir. N ise tUm aligveriglerin sayisini

gOstermektedir.

2.Guven: Birlikteligin gucuni ve etki derecesini gosterir. Belirli bir 6genin digerine ne
derece bagimlh oldugunu ifade eder. Bir Grin grubunu alan musterilerin diger Grln

grubunu da alma olasiligini ortaya koyar.
Guven Olcitd ;

sayi(A, B)

sayi(A) (38)

guven(A — B)=
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biciminde ifade edilir.

Ornegin, bir magazada 10 mdisterinin bir defada yaptigi aligveris bilgilerinden

yararlanarak birliktelik kurali su sekilde hesaplanir:
A = { Ekmek,Peynir} , B ={ St}

Musterilerin A ve B gruplarindaki Urtnleri beraber satin alma sayisi 3, sadece A
grubundaki urunleri satin alma sayisi 4 olarak verilmistir. Bu durumda Esitlik 3.7’ye

gore destek olguti:

Ekmek, Peynir, Sii 3
destek(Ekmek,Peynir— Sit) = sayi( Mirjr;ie;iszmnsm) = 10 = 0.3 = % 30 olarak
IAY

hesaplanir.
Guven Ol¢uta ise:

say:(Ekmek, Peynir, Siit) _
say:(Ekmek, Peynir)

3
glUven(Ekmek,Peynir — Sit) = 7 =0.75 =% 75 olur [29].

Birliktelik kurallarinin Uretilmesi i¢in kullanilan yoéntemlerden biri de IBM tarafindan
APrioriAll olarak da isimlendirilen algoritmadir. Bu algoritma temel olarak asagidaki

adimlari igerir:
Adim 1. Minimum destek degerinin tzerinde sik gorilen / tekrarlayan 6deler bulunur.

Adim 2. Tekrarlayan ogeler kumesinden birliktelik kurali uygulamak igin yeteri

derecede guven olcutline sahip degerler segilir.

Adim 3. Tum degerler taranir, yuzde olarak belirlenen destek dizeyinin Uzerindeki

degderler bulunur. Bu kime L, bi¢ciminde ifade edilir.
Adim 4. L; kimesinden 6ge ciftleri olusturulur. Bu kime C, aday kiimesidir.

Adim 5. C2 kiimesi igindeki tim degderler taranir tekrarlayan giftler bulunur. Bu kiime

de L2 kumesi olarak isimlendirilir

Genel olarak 4 ve 5. adimlar icin,
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1. L1 kimesinden k 6ge olusturulan kime Cy 'dir

2. Cy kiimesinde tim degerler taranarak tekrarlanan 6genin olusturdugu kime Lg

kiimesi biciminde ifade edilir [7;29;37].
Algoritma taslak kod olarak Cizelge 3.8'de verilmistir [17;37].

Cizelge 3.8. Apriori algoritmasi

3.3.1 Apriori Algoritma Uygulamasi

Bir marketten Cizelge 3.9'daki aligverisler yapilmis olsun. Bu veriler i¢cin %30 destek,
%60 gluven odlgutlerine gore birliktelik kurallarinin arandidi varsayilsin.
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Cizelge 3.9. Musterilerin aligveris sepetleri

Miisteri ID Urdin
. A, B, C,D
) A B
2 C,E,F
A G, A H, J
: G, A
6 C,D, K
. G, A B

Cizelge 3.9'da tekrar eden Urinlere bakildiginda tim aligveriglerin %30 unda yer alan
drtnlerin yalnizca Cizelge 3.10’daki trtnler oldugu gorulmektedir (Bkz. B6lum 3.3,
Adim 3).

Cizelge 3.10. %30’un Uzerinde tekrar eden urunler

U Siklik
G 3
A 5
B 3

Cizelge 3.10’daki Ug urun, ug farkli kombinasyonda giftler olusturur:

C2: {{G, A}, {A, B} ve {G, B} } kimesinde &gelerin sikliklari ise ilk iki 6genin %30
destek diizeyinden fazla destek diizeyine sahip oldugudur (Bkz. Bolim 3.3, Adim 4).
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Cizelge 3.11. Cift-sikhk degerleri

Cift Sikhk
{G. A} 3
{A, B} 3
{G. B} !

Guven duzeyleri ise;

guven(G — A) = %100 (G’nin oldugu durumda, A’'nin da olma yuzdesi)
guven(A — G) = %60

given(A — B) = %60

guven(B — A) = %100

olarak bulunur. Bu durumda her bir ¢iftin baslangicta belirlenen given diizeyinin

uzerinde oldugu igin kabul edilebilir diizeydedir (Bkz. Bolum 3.3, Adim 5).
L, kimesinde tekrarlayan ciftler Cizelge 3.12'de verilmistir.

Cizelge 3.12. Cift-sikhk degerleri

Cift Sikhik
{G, A} 3
{A, B} 3

Bu ciftler, her G¢ UrGnG igeren farkli kimeler Gretmek icin kullanilir, érnegin Ca.
Uygulamada ise sadece bir kimenin bu 6zellige sahip oldugu gorulur: {G, A, B}. Bu
kiimenin sikhg@i ise 1 dir ve %30 destek dizeyinin altinda oldugu igin gegerli degildir
[7;29].
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3.4 Hangi Veri Madenciligi Yontemi ?

Veri

(Cizelge 3.13).

Ozelligine baglidir.

Madenciligi

algoritmasi

olarak bircok

farkh

algoritma

bulunmaktadir

Hangi algoritmanin kullanilacagr mevcut verinin karakteristigine ve

Cizelge3.13’te verilmistir[7].

Tam bu algoritmalarin  Ustunltkleri,

Cizelge 3.13 Veri madenciligi yontemlerinin karsilagtiriimasi

kisitlari

ve Ozellikleri

. Ne zaman
Teknoloji Ustunlukler Kisitlar kullanilacag
Veri iginde kural Bir arada
Kural Tabanlt | o, aciimasi kolay, If | 202N kuvvetl ruplanacak iyi
Analiz thgn kurallari . lligkiler olmayabilir ’?anﬁnlanabiliry
irlikteli . . um kombinasyonlar | . .
(Birliktelik i(lbnabllen surekli ve T.... . k.. bi ! kimeler tzerinde
kurallar, kategorik ’veri icin gozonune alindiginda etkili (perakende
market sepet etkili saylca incelenmesi sektbri ve zaman
analizi) gerekli bir gok iligki serileri gibi)
ortaya ¢ikabilir. 9
Anlagiimasien kolay |a. o 1ox
olanlardan, kompleks §uqul| de.glskven .| Kayitlarin
yapidaki degiskenler uzerindeki degerleri siniflandiriimasi ve
g AN I tahmin etme )
Karar Agaclari | Uzerine geligtiriimis ciktilarin tahmin
belirli hedef asamasinda ve edilmesi
degerlerde én plana | Z2man serileri igin durumlarinda etkili
glk?yor P cok uygun degil. ’
de Tahmin ve
Bulunan iligkilerin siniflandirma
Cok yonlu, lineer agiklamasinda durumlarinda etkili
olmayan kbm like yetersiz, nimerik veri ok sayida girdi ’
verile¥de ve bPUyUk UzﬁrilT:k(;li or aksi glduguydurugmlarda
Sinir Aglari | hacimli verilerde dahi | S 3"adlly diger yontemler

etkili, kirli ve eksik

takdirde donusturme
gerekiyor. Girdi

yardimiyla (birliktelik)

veri setlerinde o sadece belirli
. sayisi ¢ok oldugu .
kullanilabilir. A ozellikler ve
durumlarda orintu - .
degiskenler Gzerinde
bulunamiyor. .
calisilabilir.

Kimeleme (K-
Ortalama, ...)

Uygulamasi kolay,
veri madenciligi
surecine iyi bir
baslangig, veri tabani
tizerinde bir dnbilgi
gerektirmiyor,
kategorik, nimerik ve
metin degerleri
Uzerinde etkili

Bellek inhtiyaci ¢ok
fazla, mesafe ve
agirlik degerlerini
bulmak zor, K-
Ortalama yontemi
birbirlerine yakin
degerler igin uygun
degil.

Cok degiskenli ve
kompleks veri
setlerinde
kullanilabilir.
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4 UYGULAMA

4.1 Uygulamada Kullanilan istatistik Programi: SPSS Clementine 10.1

Uygulamada veri madenciliginde temel programlardan biri olmasi, veriye erisim
asamasinda acglk bir ¢ozum olmasi, veri buyukliklerinde bir kisitlamaya gerek
duyulmamasi, modelleme konusunda zengin bir icerige sahip olmasi, verinin
kalitesini anlama ve verinin goérsel olarak incelenmesinin kolay olmasi nedeniyle
yaygin istatistik programlarindan SPSS Clementine kullaniimistir. Veri madenciligi

uygulamalarinda kullanilan diger programlar: SAS Enterprise Miner, Weka.

Veri madenciligi aracglari son derece esnek olduklari igin, veri madenciligi
calismalarinda kilavuz olabilecek bir veri madencili§i metodolojisi gelistirilmistir. Bu
metodolojiye “Cross-Industry Standart Process for Data Mining- CRISP-DM” adi
verilmektedir. Clementine bu metodolojiye gore gelistirilmistir [40].

4.2 Uygulamada Kullanilan Veri

Calismada bir internet servis saglayici firmanin 2009 yilinda ilk ve ikinci 6 aylik

donemlerde ADSL hizmetini iptal ettiren abone bilgileri kullaniimigtir.

Uygulamada, abonelerin iptal nedenleri modellenmistir. Bu veri madencilidi sirecinde

is tanimlama fazina karsilik gelmektedir.

Elde edilen verinin veri madenciligi calismasi yapiimasina uygun hale getiriimesi veri
tanimlama ve veri hazirlama fazidir. Bunun icin veri Uzerinde su calismalar

yapimigtir:

o Veriler bir yilin 6 aylik iki donemini i¢erdigi icin “Yillik Dilim’ degiskeni eklenmisg,
degiskene ilk 6 aylik donem igin ‘1’ ikinci 6 aylik donem icin 2’ degeri
atanmigtir.

 iptal eden abone bilgilerinde il degiskeni yer almaktadir. Hem yorumlanmasi
hem de anlasilabilir olmasi igin bu illerin ait oldugu ‘TUIK Bélgeler
belirlenmistir.

Bu bilgi yeni bir degisken olarak eklenmistir.
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e iptal nedeni yilin ilk ve ikinci diliminde farkli kategorilere ayriimisti. Bunlar
Ozelliklerine gore 6 adet iptal nedeninde birlestiriimistir.

e Iptal eden abone bilgilerinde meslek kodlari Sari Sayfalar is kollarinda
kullanilan tanimlamalar dogrultusunda 15 ana grup altinda toplanmistir.

o Iptal eden abone paket bilgileri ticari ve bireysel ana bagliklarinda limitli olup

olmamalarina goére 4 grupta birlegtirilmigtir.
Uygulamada kullanilan degisken sayisi 7 olarak belirlenmisgtir:

1. TUIK Bélgeler : istatistik Enstitiisii tarafindan belirlenen 26 bélge icermektedir.
(EK'1),

2. Cinsiyet (EK 2),

3. Yillik dilim : iki dizey icermektedir. (EK 3),

4. Paket kodu : Abonelerin iptal ettirdikleri paket kodlari 4 grupta toplanmistir.
(EK 4)

5. Meslek kodu : Sari sayfalar tarafindan belirlenen 15 meslek grubunu
icermektedir. (EK 5),

6. Egitim Durumu : Egitim dizeylerine gore 10 adet egitim kodu vardir. (EK 6),

7. iptal Nedeni : Abonelerin belirttigi iptal nedenleri 6 grupta toplanmistir. (EK 6).

4.3 Uygulamanin Yapiligi

Uygulama icin éncelikle veri madenciligi programi olan Clementine’nin c¢alistiriimasi
gerekmektedir.

Clementine default olarak local modda acilir. Baslat menisinden Programs..SPSS
Clementine 10.1... SPSS Clementine Client 10.1 tiklanir (Sekil 4.1).
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Sekil 4.1. Clementine programinin galistiriimasi

SPSS Clementine ilk agildiginda esas calisma alani Akim Plani (Stream Canvas)
acihr. Bu alan gorsel programlama tekniklerini kullanarak veri madenciligi

uygulanmasini saglar.

Nodlar veri Uzerinde yapilacak iglemleri niteler. Her bir paletin icinde kendisi ile ilgili
nodlar yer alir. Nodlar Akim Planina yerlestirildikten sonra birbiriyle baglanarak
akimlar olusturulur. Akimlar nodlardan veri akisini simgeler ve her akim bir ¢iktl yada

modelle son bulur.

Clementine penceresinin sag ust kosesinde Ug¢ tip yonetim araci vardir. Akimlar,
ciktilar ve modeller. Akimlari agmak, saklamak, adlarini degistirmek igin Akimlar
Tab’r kullanilir. Ciktilar (grafik ve tablolar) Cikti Tabr’'nda saklanir. Model Tab’i

olusturulan modelleri saklamak igin kullanilir.

Clementine’de sag alt kdsede veri madenciligi ¢calismalarinin organize edilebilecegi
proje penceresi bulunur. Burada yer alan CRISP-DM Tab’i akimlarin ve giktilarin
fazlarina uygun olarak duzenlenmesini, Siniflar (classes) Tab’ ise nesnelerin

kategorilere uygun olarak dizenlenmesini saglar.
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Sol ust kisimda yer alan arag ¢ubugu ekleme, silme, duzenleme ve yardim
mendlerini igerir [40] (Sekil 4.2).

Arac Cubugu

Akim,cikti

ve model

yonetimi

Akim plani (Stream Canvas)

Paletler

Proje ekrani

.u..n . Fwcond Cob

. . wsa (

”‘_ () ”77@ c @@D.\

l“- LLUEE T ~h Ll ] v '— - » L2

1) S o)\ | \

Dugumler
(Nodes)

Sekil 4.2. Clementine arayuzi

Clementine Uzerine veriyi aktarabilmek igin excel formatinda olan verinin CSV
(Comma delimited) uzanti olarak kaydedilmesi gerekir. Kaynaklar (sources)
paletinden var.doc nodu secilir ve Akim Planina eklenir. Degisken tiplerinin ayrintili
olarak gorilmesini ve degisken isim degisikliklerinin yapilabilmesini saglayan “type”
nodu eklenerek iki nod baglanir (Sekil 4.3).
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Sekil 4.3. Veri aktarim nodunun eklenmesi

Veri igeri okutma islemi var.doc nodu igerisinde file alanindan verinin yer aldigi klasoér

secilerek gerceklestirilir. (Sekil 4.4)

& (ordatacxy

Co_upguamnatendata cav

Fde | C Wez_urguismiatiendaty ooy

TRLO (Tesanbeal) E;352:2
TRID (Jasanbeal) K:3:
TRLU (lscenbel) E:3:
TR0 (Tamseboal) ExD
TRLO (Jazanbel) E)3)
TRID (Tssaoesl) jE23s
TRIO (Tazandml) K:1:
TRLD (laeenbeal) K
1510 (Jatentral) E23:
THLO (Iaventeal) B3y

Tutk Boigeler: CINSIVETI Mealek ko Eqitin Trarvau_Fodu Faker kodu Iptal kodos¥illik it

(1 S e ———————
v Raad 160 namas fom S Speuily numser af felds

Edip healder charachers ¢ S1EOL ramment caaraters. |

Etry load and ball spates: 7 Nore Lot

L Right () Bath

L TR T 2! Dizcand

Delimbers

[ [Sgarn | Comemal (Tt
(¥ pwrwdion v Ottt

7] Man-pnating chaectaes

Fopace wih

feneoaa Seam 36 = Deciml epbs. | Srws ewtyut =)

Lnes %0 seam for ape 012
Quates
Single wsons | Discand -

Doubke quotes: Oiscard -

[ Aaw mudp tlank celmitirs

Fim  Oat  Filr | Types | Aenctmons

Sekil 4.4. Veri okuma islemi
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Veride yer alan degiskenlerin 6zellikleri “data” bolumtnde gortlebilir. (Sekil 4.5)

& jordetacxy -

@ | 2| Rebeah ' @
= Co_unguanatendata cie
Fhie Owmse Stoeage gt Farmst
Tulk Boipeler [a] Bty Y ¥
CNSNMET) ‘Al Sting
Mg ek hdu oy
Egtim_Durunme_Kodu -3 ieges
Fak_sodu ~J Imtagere
(R L1 g
i_Sum L3 Integer

= Vew curend fa ke Wow wrnuied fald setnge

Fim Oata  Filer  Types Anctsions

[Coi || carcal Aapty Fesat

Sekil 4.5. Degigkenlerin 6zellikleri

Eger bazi alan adlan degistiriimek yada analize dahil edilmemek isteniyorsa “filter”

tabr’'nda bu iglem gerceklestirilebilir. Calismada tum degdigskenler kullanilacagi igin bu
isleme gerek duyulmamistir. (Sekil 4.6)

& jordetacxy ml

@ —l l«ﬁnul

Coaz_uygulamnd'tand sl oo

- g» Faakis 7 i, 0 Mierad O renamed, ¥ o]
Fiond Fitex e

Tulh Boipeler R Tuk Bogeter

CNEBIVET) — CINSYET

Mo ek iy — M e

Egtim_Durumu_kodu _ Egtm_Duwmu_Kode

Fakee_sodu —_— Pakat_ho

Iptad_wedu — Il _hod

Vi _onm — WE_Diem

= \ow Lurent fa ke Wow wrnuiod fald setnge

Fie Daty  Fir | Types | Anctsions

B '50- p Caccal Aopty Fesat

Sekil 4.6. Analize dahil edilecek veya edilmeyecek degdiskenlerin segimi
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Verinin dogru bir sekilde analiz edilebilmesi icin “types” tabi’nda alanlarin 6zellikleri
belirtilir. Evet/hayir gibi iki deger alabilen degigkenlerde “flag” tipini kullanilir. Cinsiyet
ve yillik dilim degiskenleri bu sekilde iki deger aldigi icin “flag” olarak tanimlanmistir.
Bir dogal duzenleme ic¢inde birden ¢ok deger alabilen maas skalasi, 6grenim durumu
gibi verileri tanimlamak i¢in “order (siral) set” tipi kullanilir. Egitim durumu bu yapiya
uygun oldugu igin tipi “order set” secilmistir. Birden ¢ok farkli degerde veri iceren
degisken tanimlamalarinda “set” tipi kullanilir. Diger degiskenlerimiz igin “set” tipi
secilmistir. Aciklanmak istenen abonelerin iptal nedenleri oldugu igin iptal nedenleri

cikti, diger degiskenler girdi olarak secilmigtir. (Sekil 4.7)

& (ordetacxy
o L2 etean | 3
@ -
= CRz_uygul amatend aba c39
A\ ﬁn P FeadValiss | Clan Viues | Claar AR Yahos
Fialg Twe NEsng Thock Diacton
Al Tuk Bogeter &) et Nar N b
A} CREEIVET o Flag Naf Ny ¥
Ry NN N h
| Ko Al Ordeced Set v N\,
o St Nare N F
al_bo & it 1 55 N 8§ ou
TRaL e Flng g N b
»Vow Lurent fa ke Wow wnuied fald setngs
Fie DOaty  Fiher  Types  Anotmions
[a]" Cancel Aoty Heset

Sekil 4.7. Degisken tiplerinin belirlenmesi

Ote yandan, degisken tiplerinin segilmesi, format yapilarinda degisiklik yapiimasi type

nodu ile de gergeklestirilebilir. (Sekil 4.8)
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m || | Read\falueal ClearYalues [ Clear All Values ]

Field | Type | Yalues Missing | Check | Direction

@ Tuik Bolgeler &5 Set "TR10 {lstan... Mone sy N

[&] CINSIVETI Om Flag KIE Maone ™y In
3 Meslek kodu @b Set 1,2,3,456,7,.. Mane ~ In
3 Egitim_Durum... Jif Ordered Set 1,2,2,4567,.. Mane N, In
3 Paket_kodu @ Set 1,2,3,4 Mane i In
3 Iptal_kodu @5 Set 1,2,3,4.56 Maone © out
{} Yillik_Dvilirm o® Flag N Mone sy In

(®) View current fields () View unused field settings

Types ‘ Format | Annotations |

[ 2k ” Cancel ] ’ Apply ” Reset ]

Sekil 4.8. Degisken tiplerinin type nodunda belirlenmesi

Verinin genel yapisi hakkinda bilgi sahibi olabilmek i¢in var.doc noduna “data audit *

nodunu eklenir. Data audit nodunda her satir bir alana karsilik gelmektedir. Her sttun

da grafik tip bilgisi ve istatistiksel 6zellikler icermektedir. (Sekil 4.9)
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Sekil 4.9. Veri noduna data audit nodunun eklenmesi

Verinin genel yapisi 7 degiskenden olusmaktadir. TUIK Bélgeler 26 adet bolge bilgisi
icermektedir. Yillik dilim ilk ve ikinci alti aylik doneme ait olmasina gore 2 gesittir.
Meslek kodu 15 meslek grubunu icermektedir. Paket bilgisi 4 cesit paket Urini
kapsamaktadir. Egitim durumu 10 diizeylidir. iptal kodu ise abonelerin hizmeti iptal
ederken belirttikleri 6 nedeni icermektedir. (Sekil 4.10)
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[ Data Audit of [7 fields]

[ZlFile |7 Edit £ Generate [@gﬂ% Xl@
Field | Graph | Type Min (LE=Y'S Mean Std. Dey Skewness Unigue | Walid ”

Tuik Bolgeler &3 Set - - - - - 26 186474
CIMNSIVETI i o® Flag -- -- -- -- -- 2 186474
Meslek kodu I II &) Set 1 15 -- -- -- 15 186474
Egitirn_Dururmu_Kodu I {I Ordered Set 1 10 - - - 10 186474

ills I -

Paket_kodu l I &) Set 1 4 -- -- -- 4 186474
Intal_kodu I & Set 1 4 - - - 4 186474
rillik_Dilim i o® Flag 1 2 -- -- -- 2 186474

Audit | Annotations |

Sekil 4.10. Verinin genel yapisi

Model olusturmadan 6nce verinin bdélme islemi “partition nodu” ile gerceklestirilir.
(Sekil 4.11)

Veri bolme igleminin yapilmasi modelin veriyi 6grenmemesini saglar. Veri 2 yada 3
parcaya bolunebilir. Calismada veri “training” ve “testing “olarak iki parcaya
bolinmustir. ilk bélimde model calistirilirken diger bélimde kontrol edilmesi
saglanir. Bu yeni bir veri seti Uzerinde modelin basarili olmasini saglar. Boylece veri

ezberlenmemis olur. (Sekil 4.12)
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Sekil 4.11. Data bolme iglemi (partition) eklenmesi
# partition
#) Generate @
g
+3>
Partition field: Partition |
P aritions: (%) Train and test () Train, test and validation
Training partition size: mE Label: |Training |Va|ue = |"1_Training" |
Testing parition size: E Label: |Teating |Va|ue = |"2_Teating" |

Tatal size: 100%
Yalues: () Use systern-defined values 1", "2" and "3

(51 Append labels to system-defined values

() Use labels as values

Setrandom seed Seed:| 1234467 I%” Generate

validation partition size: Label: | validation |value = |"3_valigation" |

Settings | Annotations |

l QK “ Cancel ]

’ Apply ” Reset ]

Sekil 4.12. Data bolme iglemi (partition)
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4.3.1 CHAID Algoritmasi

Chaid algoritmasini calistirmak igin “partition nodu
calistirihr. (Sekil 4.13)

na chaid modeli baglanir ve

@ —@ —4
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e,
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i

n e ] = | '«mv-ﬁ

Sekil 4.13. CHAID nodunun eklenmesi

Chaid modeline ait sonuglar analiz ve matris nodlari eklenerek incelenir. (Sekil 4.14)

61



Lo 3% mwt pee Tein Joetew frdos  lem
JUM AT SG o 0 L O L

Eewe O e
-

e Lo\ A
FH) —= (& —.‘g»

e

@ ' f -u\ S

..,,..X f. \*R
x L

bt s dheat

e e e ~..,—
mEQ R FHHEES QR B &EE &

L L e L T L R T
~ - " S B A = - -

W
B fwrmm e S | e

Sekil 4.14. CHAID modeline analiz ve matris nodlarinin eklenmesi

Analiz sonucuna gore modelin test ve training sonugclarinin birbirine yakin ¢iktigi ve

%75 dogru skorlama yaptigr gérulmektedir. (Sekil 4.15)

EN Analysis of [Iptal_kodu]

EECR=

[ & Collapse Al ” T Expand Al ]

E-Results for output field Iptal_kodu
E}---C_Umparing FR-Iptal_kodu with Iptal_kodu

'Partition’ 1_Training 2_Testing
i | Correct 84 064 75,16% 55.930 T4.95%
""" Wrong 27.78Y 24 84% 18.693 25,05%
Total 111.851 74623

Analysis | Annotations |

Sekil 4.15. CHAID analiz sonucu
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Model skorlama sonugclari ile gergcek degerler karsilastirildiginda iptal nedeni 1

(Bireysel Tercih) olan verilerin model sonucunda iptal nedeni 1 tahmin edilme orani

%66 (tum veri dikkate alindiginda), iptal nedeni 2 (Ekonomik Nedenler) olan verilerin

model sonucunda iptal nedeni 2 tahmin edilme orani %9’dur. Model sonucu tahminler

sadece iptal nedeni 1 ve iptal nedeni 2’yi icermektedir. Bunun nedeni verinin bu iki

neden uzerine dominant olmasindan kaynaklanmaktadir. (Sekil 4.16)

Matrix of Iptal_kodu by $R-Iptal_kodu #3 =13
Bre Cen @oven (@A) X2
SR-Iptal_kodu
Intal_kadu 1| 2|
1 Count 123257 11801
Row % 31 262 5.738
Colurmn % 78.409 40.309
Total % 56,099 B.328
7 Count 27822 16737
Row % £2.439 37 561
Colurmn % 17.699 57170
Total % 14.920 5,976
3 Count 30 T3
Row % 39,126 70.874
Colurnn % 0.019 0.249
Total % 0.015 0.039
4 Count 57 141
Row % 40.756 59,744
Colurmn % 0.062 0.482
Total % 0.052 0.076
5 Count 1029 170
Row % 85,822 14178
Colurnn % 0.655 0.581
Total % 0.552 0.091
B Count 4053 354
Row % 33,342 B.B5E
Colurnn % 3157 1.200
Total % 7 661 0,190

Cells contain: cross-tabulation of fields (ncluding missing values)
Chi-sguare = 21.945, 492, df = &, probahility=10

hatrix | Appearance | Annotations

Sekil 4.16. CHAID karsilastirma matrisi

Chaid modeli sonucunda olusan karar agacinin genel yapisi
gorilmektedir.

Sekil 4.17’de
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Sekil 4.17. CHAID karar agaci genel yapisi

Karar agaci incelendiginde baslangic noktasi olan nod 0’da tim veri dikkate
alindiginda iptal nedeni 1 olanlarin oraninin %72, iptal nedeni 2 olanlarin oraninin
%23,92, iptal nedeni 6 (Telefon iptali Sebebiyle) olanlarin oraninin % 2,84 oldugu

gorulmektedir. Diger nedenlerden dolayi iptal edenlerin orani %0,8’dir. (Sekil 4.18)

Karar agacinda ilk ayirim yillik dilime géredir. Yilin ilk yarisini igceren nod 1'de iptal
nedeni 1 oraninin %51, iptal nedeni 2 oraninin %46,54 olarak degistigi gériimektedir.
iptal nedeni 6 orani ise %1 ‘e diugmistir. Yani veri biitiin olarak disinildigiinde
aboneler yogun olarak bireysel tercih nedeniyle aboneliklerini iptal ettirirken, yilin ilk 6
aylik diliminde bireysel tercih ve ekonomik nedenlerden iptal birbirine yakin

oranlardadir. (Sekil 4.19)

Karar agacinda yilin ilk yarisini igeren bolimde agag yapisi TUIK bolgeler — meslek

kodu- egitim durumu olarak dallara ayrildigi gérulmektedir.
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Sekil 4.18. Nod 0 (Baslangig dugumu)
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Sekil 4.19. Nod 1
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ilk 6 aylik dilimi igeren nod 1'de bireysel nedenler iptal orani %51, ekonomik nedenler

iptal orani %46 oldugu halde bu oranin alt dizeylerde degistigi gozlenmigtir.

Nod 15 icin: Bireysel nedenlerden iptal oraninin %69 ‘a yukseldigi gézlenmigstir. Bu
nod Van, Mus, Bitlis, Usak, Bilecik gibi illeri icermektedir. (Sekil 4.20)

Nod 19 icin: Ekonomik nedenlerden iptal oraninin %59a hatta bir alt diizeyde yer
alan nod 20’de egitim durumu ilkokul ve daha alt diizey olanlarda bu oranin % 65 ‘e
yukseldigi gorulmektedir. Egitim seviyesi azaldik¢a ekonomik nedenlerle iptal orani
artmaktadir. (Sekil 4.20)
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Sekil 4.20. Nod 1 altinda yer alan nod 15 ve nod 19
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Nod 25 igin: Ekonomik nedenler iptal orani %66 ya ylUkselmistir. Bu nod Dogu
Anadolu ve Akdeniz Bolgesi'ndeki illeri icermektedir. (Sekil 4.21)

Nod 26 icin: Karadeniz Boélgesi'ndeki illeri icermektedir ve bu nodda bireysel

nedenlerden iptal oraninin %76 ya yukseldigi gorulmektedir. (Sekil 4.21)

(Zeie  Ogenerate |l @l

3 e Eass el

TREY (Antava, isparty, Surdw), TRAT (Erourum, Erincan, Soyburl TR (Knkxale, Aksaray, Nigde, Nevsehin, irzehir ), TR21 (Zongusdak, Karabuk, Esran), TRE3 (Ssmsun, Toks, Comur

Nods 25 | Node 26
Calagon % n Category “ n
=000 32023 546 = 1000 76883 1613
82000 66452 1133 " 2000 1 450 453
& 3000 0.058 1 " 3000 0.085 2
L X 10 0.293 5 WL 000 0711 15
W50 0838 16 W 5000 0ere 10
5000 0235 3 “booa u3rs 8
Tots 1.52¢ 1705 Tots 1.887 2111
et : 1 -
‘, —— »
Modsd | \Viewee | Summary  Bsfteys  Annotasons
| ox Cancol Appk || Reset |

Sekil 4.21. Nod 1 altinda yer alan nod 25 ve nod 26

Karar agacinda yilin ikinci yarisini igeren nod 27’de iptal nedeni 1 oraninin %80,82,
iptal nedeni 2 oraninin %14,99 olarak degistigi gériilmektedir. iptal nedeni 6 orani ise
%3,57 ‘e yukselmigtir. Veri bitin olarak disuldigunde aboneler yogun olarak
bireysel tercih nedeniyle aboneliklerini iptal ettirirken, yilin ikinci 6 aylik diliminde
bireysel tercih nedeniyle iptal orani daha da artmig ekonomik nedenlerden iptal orani
azalmistir. (Sekil 4.22)
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Sekil 4.22. Nod 27 (yilhk dilimi= 2 i¢in baslangi¢ dUgumu)

Karar agacinda yilin ikinci yarisini igeren bélimde adag yapisinin meslek kodu- TUIK

bolgeler - egitim kodu- paket kodu olarak dallara ayrildigi gértilmektedir.
ikinci 6 aylik dilimi iceren nod 27’nin alt diizeyleri incelendiginde ;

Nod 48 icin: Bireysel nedenlerden iptal oraninin %90 ‘a yukseldigi gbzlenmistir. Yani
yilin ikinci 6 aylik diliminde meslek kodu= 4 (emekli) olanlarin aboneliklerini bireysel

nedenlerden dolayi iptal ettirdikleri gorulmektedir. (Sekil 4.22)

Nod 70: ilk baslangic diigiimii nod 0’da iptal nedeni 6 (telefon iptali sebebiyle) orani
% 2.87, yillik dilimlere gbre ayrilinca ikinci 6 aylik dénem igin(nod 27) %3.57 olarak
degismisti. Finans meslek grubuna ait olan ticari limitli paket koduna sahip, egitim
durumlari lise ve daha az dizeyde olan TR31,TR32,TRC1,TRB2 bdlgelerinde
yasayanlari temsil eden nod 70’de bu oranin %8.2’'ye ylkseldigi gorulmektedir. (Sekil
4.23)
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Sekil 4.23. Nod 70
4.3.2 C5.0 Algoritmasi
C5.0 algoritmasi oOlgulebilir 6zellikteki veriler igin daha yaygin kullaniimakla birlikte bu

calismada da uygulanmistir.

C5.0 algoritmasini galistirmak igin partition noduna C5.0 modeli baglanir ve

cahstinlir. C5.0 modeline ait sonuglar analiz nodu eklenerek incelenir. (Sekil 4.24)

Analiz sonucuna gore modelin test ve training sonugclarinin birbirine yakin ¢iktigi ve
%75 dogru skorlama vyaptigi gorilmektedir. Bu chaid modeli ile paralellik
gostermektedir. (Sekil 4.25)
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Sekil 4.24. C5.0 modeli ve analizi

BN Analysis of [Iptal_kodu] #3

Srile T eait 2l =% | .

’ & Collapse Al ” T Expand Al ]

EF-Results for output field Iptal_kodu
=8 Cnmparmg FC-Iptal_kodu with lptal_kodu

‘Patition’ 1_Training 2_Testing
- | Correct 84399 75 46% §5.937  T4,06%
""" Wrong 27452 24,54% 18686  25,04%
Total 111.851 74623

Analysis Annotations

Sekil 4.25. C5.0 analiz sonucu
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C5.0 modeli sonucunda olusan karar agacinin genel yapisi Sekil 4.26’da

gorulmektedir.

#* jap - Iptal_kodu E

0
1

M [ i gujj L fJ
i

Sekil 4.26. C5.0 karar agaci genel yapisi

[ 00 DO

C5.0 karar agaci incelendiginde yillik dilim ayriminda 2. dilim igin herhangi bir aga¢
yapisi olusmadigi gorilmustir. ilk 6 ay1 kapsayan yillik dilimde ise biiyiik degisim

nodlar:

Nod 160 igin: Nod 2‘de bireysel tercihlerden iptal orani %51 iken nod 160’da bu oran
%90’a yukselmistir. Bu nod TR72 (Kayseri, Sivas, Yozgat) illerini icermektedir.
(Sekil 4.27)

Nod 108 igin: Bir Ust dugum nod 106’da bireysel tercihlerden iptal orani %41 iken nod
108 paket kodu 2 (Bireysel limitsiz) segenegi icin bu oran %100’e ylUkselmistir.
(Sekil 4.28)

Genel olarak degerlendirildiginde C5.0 diger yontemler kadar saglikli bir sonug
vermemigtir. Bunun nedeni olarak ele alinan veri yapisinin C5.0’a uygun olmadigi

soylenebilir.
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Sekil 4.27. Nod 160

* Iptal_kodu

[ZlFile ) Generate

Node 104 Node 105 Hode 106 Node 110 Node 111 Hode | *
n Category % n Category % n Category % n Category % n Category % n Category
24| (®1000 100000 1| |®1000 100,000 1] ™ 1.000 HATE 7| |®1.000 50.000 1] |™ 1.000 50.000 3 1000 48
1| (™ 2000 0.000 o |®zo0o0 0.000 of | 2000 58,824 10 |®z.000 50.000 1] ™ Z.000 33333 b3 B 7000 5
o |® 3000 0.000 o |®3.000 0.000 of |= 3000 0.000 o] |®3.000 0.000 o |®3.000 0.000 1] = 3.000
of (™ 4000 0.000 o |®4000 0.000 o (™ 4000 0.000 of [®4.000 0.000 o [®4.000 0.000 1] B 4000
of (™ 5000 0.000 o |®5.000 0000 of (™ 5.000 0.000 of [®5.000 0000 of [®5.000 16,667 1 B 5.000
1 5.000 0.000 0 5.000 0.000 1] 5.000 0.000 0 5.000 0.000 0 6.000 0.000 1] 5.000
45 Total 0.001 1 Total 0001 1 Total 0.015 17 Total 0002 I Tatal 0.005 G Total
| = |
Paketl_kodu CINS
1.000 Ul 3.000; 4.000 ||<
Mode 107 Mode 108 MNode 109 Hode 118
Category % n Category % n Category % n Category % n
= 1.000 28571 4| |® 1000 100000 3| |™1.000 0.000 0 1000 58621 17
2000 71429 10| |® 2000 0.000 Of [®E000 0000 0 000 e 1"
3000 0.000 of |® 32000 0.000 o] |®z.000 0.000 0 3000 0.000 0
4000 0.000 of | 4000 0.000 0| |®4.000 0.000 0 B 4000 0.000 0
B 5000 0.000 of |® 5000 0.000 0| |®s.000 0.000 0 5000 3448 1
6.000 0.000 0 6.000 0.000 0 £.000 0.000 0 £.000 0.000 0
Total 0.013 14 Total 0.003 3 Total 0.000 0 Total 0.026 ]
| [»]

Model | Wiewer | Summary | Settings | Annotations

Sekil 4.28. Nod 108
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4.3.3 Lojistik Regresyon

Lojistik regresyon hedef ve tahminleyici alan bilgileri Cizelge 4.1’de gdsterilmektedir.

Cizelge 4.1. Logistik regresyon bilgileri

Hedef Alan : iptal Nedeni

Tahminleyici Alanlar: Yilhk dilim

Cinsiyet

Paket Kodu

TUIK Bélgeler

Meslek Kodu

Egitim Durumu

Paket Kodu

Lojistik regresyon caligtirmak igin “partition nodu”na lojistik nodu baglanir ve
cahstinlir. Lojistik regresyona ait sonuglar analiz nodu eklenerek incelenir.

(Sekil 4.29)
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Sekil 4.29. Lojistik regresyon ve analizi
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Lojistik regresyon nodunda “model tab™ ile denklemde sabit deger bulunup
bulunmadigi belirlenir. Method alaninda enter metod secildiginde anlamli olsun
olmasin tum degiskenleri dikkate almaktadir. “Model type” alaninda “main effect”
(temel etkiler) secilerek model faktorlerin ve sayisal tahmin edicilerin temel etkileri
incelenir. (Sekil 4.30)

Lojistik regresyon nodunda “expert tabi”nda “ append all probabilities” segilirse her
kayitin yanina output alaninin butin kategorileri igin tahmin edilen olasiliklar kayit
edilecektir. Secilmezse tahmin edilen kategori icin bir tane olasilik alani
eklenecektir.(Sekil 4.31) Exper butonunda output secilerek default olarak gelen
‘summary statistics™ 0Ozet istatistikleri, “parameter estimates”- parametre tahminleri
ve “likelihood ratio test’- olabilirlik oran testi alanlariyla beraber “clasification table”

alani da segilir. (Sekil 4.32)

O @

mModel narme: (=) Auto () Custam
I[~] Use paritioned data
ethod: Enter '_J

mModel type: (=) Main Effects () Full Factarial () CGustam

==
-
W+] Include constant in equation
Fields odel Expert Annotations
| (0] 4 _“ P Execute || Cancel | | Apply || Feset

Sekil 4.30. Lojistik regresyon nodu model tabi
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[ (0] 4 ” B Execute ” Cancel ] [ Apply ” Reset

Sekil 4.31. Lojistik regresyon nodu expert tabi

4 Logistic Regression: Advanced Output
Summary statistics Parameter estimates

Likelihood ratio tests Confidence interval; 85,0 %|I

|| Asymptotic correlation || Asymptotic covariance

|| Goodness of fit chi-square statistics [v]|Classification table|

stepis)

|| lteration histary for every 1

| oK || cancel || Hew |

Sekil 4.32 Lojistik regresyon nodu expert tabi output butonu

Logistik regresyon sonucunda elde edilen kayit durum 6zeti tablosu Cizelge 4.2’de
yer almaktadir. Bu tabloda alanlarin kategorilere gore sikliklari ve yuzdeleri yer
almaktadir. Bir kayitin analizde yer alabilmesi i¢in burada yer alan tim alanlarin dolu
olmasi gerekmektedir. Ylizdelik dilimler incelendiginde kayitlarin %72’sinin bireysel
nedenlerden dolayl aboneliklerini iptal ettirdikleri, TUIK bélgeler incelendiginde

%25'lik oranla TR10 (istanbul) ‘un ilk sirada yer aldidi, iptal eden abonelerin
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%76’sinin erkek oldugu, %26’sinin lise mezunu oldugu, %37’sinin ticari limitli pakete

sahip oldugu ve %71’inin yilin 2. diliminde aboneliklerini iptal ettirdigi gorulmektedir.

Analizde yaklasik 112.000 kayit yer almaktadir.

Cizelge 4.2. Kayit durum ozeti

‘ Nominal Regression

Case Processing Summary

N Marginal Percentage
1 80963 72.4%
2 26755 23.9%
Iptal_kodu 3 67 1%
4 137 1%
5 714 .6%
6 3215 2.9%
TR10 (Istanbul) 28426 25.4%
TR21 (Tekirdag, Edirne, Kirklareli) 2844 2.5%
TR22 (Balikesir, Canakkale) 3156 2.8%
TR31 (Izmir) 9541 8.5%
TR32 (Aydin, Denizli, Mugla) 5218 4.7%
TR33 (Manisa, Afyon, Kitahya, Usak) 3185 2.8%
TR41 (Bursa, Eskisehir, Bilecik) 6511 5.8%
TR42 (Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova) 5399 4.8%
TR51 (Ankara) 10600 9.5%
TR52 (Konya, Karaman) 2736 2.4%
TR61 (Antalya, Isparta, Burdur) 4866 4.4%
TR62 (Adana, Mersin) 5276 4.7%
TR63 (Hatay, Kahramanmaras, Osmaniye) 2263 2.0%
Tuik Bolgeler TR71 (Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir,
Kirsehir) 1729 1.5%
TR72 (Kayseri, Sivas, Yozgat) 3124 2.8%
TR81 (Zonguldak, Karabik, Bartin) 1603 1.4%
TR82 (Kastamonu, Cankiri, Sinop) 822 7%
TR83 (Samsun, Tokat, Corum, Amasya) 3295 2.9%
TR90 (Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin,
Glmushane) 2997 2.7%
TRA1 (Erzurum, Erzincan, Bayburt) 956 .9%
TRAZ2 (Agri, Kars, Igdir, Ardahan) 583 5%
TRB1 (Malatya, Elazig, Bingdl, Tunceli) 1638 1.5%
TRB2 (Van, Mus, Bitlis, Hakkari) 830 7%
TRC1 (Gaziantep, Adiyaman, Kilis) 1859 1.7%
TRC2 (Sanliurfa, Diyarbakir) 1471 1.3%
TRC3 (Mardin, Batman, Sirnak, Siirt) 923 .8%
Cinsiyeti E 85408 76.4%
K 26443 23.6%
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1 483 4%
10 8818 7.9%
11 116 1%
12 2078 1.9%
13 3584 3.2%
14 4591 4.1%
15 1727 1.5%
Meslek kodu 2 501 1%
3 29998 26.8%
4 11920 10.7%
5 13173 11.8%
6 21681 19.4%
7 1485 1.3%
8 480 4%
9 11216 10.0%
1 683 .6%
10 262 2%
2 418 4%
3 28209 25.2%
Egitim_Durumu_Kodu 4 10835 9.7%
5 40942 36.6%
6 7432 6.6%
7 20959 18.7%
8 1480 1.3%
9 631 6%
1 27010 24.1%
Paket_kodu 2 19177 17.1%
3 53291 47.6%
4 12373 11.1%
Yillik_Dilim L 31650 28.3%
2 80201 71.7%
Valid 111851 100.0%
Missing 0
Total 111851
Subpopulation 9844(a)

a. The dependent variable has only one value observed in 5739 (58.3%) subpopulations.

Modelin modelin anlamhhigini test etmek igin Ki kare istatistigi kullanilir.

Ho - Model anlamsizdir. 4.1)

H; .Model anlamlidir. (4.2)
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Cizelge 4.3 ‘e gére p <0.05 oldugu igin model anlamlidir. Pseudo R? model

iyiligi - Slgutidar.

tarafindan aciklanan degiskenligi veren uyum
degiskenlik %16 oraninda agiklanmaktadir.
Cizelge 4.3. Model uyum tablosu
Model Fitting Information
Model
Fitting Likelihood Ratio Tests
Criteria
-2 Log . .
Model Likelihood Chi-Square df Sig.
Intercept
Only 55.060.214
Final 35.495.414 19.564.800 265 .000
Pseudo R-Square
Cox and
Snell 160
Nagelkerke
.210
McFadden
121

Modelimizde

Model uyum tablosu omnibus testi ile modelin anlamhhgini test etmektedir. Olabilirlik

oran testi (Likelihood ratio tests) ise modeldeki bitin etkilerin dnemliligini test eder.

Cizelge 4.4’e gore butin etkiler 6nemlidir. Bu tabloya goére sabit degerler test

edilememektedir ancak sabitlerin anlamhligi icin parametre tahminleri tablosu yer

almaktadir. (Cizelge 4.5)
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Cizelge 4.4 Olabilirlik oran testi tablosu

Likelihood Ratio Tests

Mode_l Fitting Likelihood Ratio Tests
Criteria
-2 Log
Likelihood of . .
Reduced Chi-Square df Sig.
Effect Model
Intercept 35495.414(a) .000 0 .
Tuik Bolgeler 38057.242(b) 2.561.828 125 .000
Cinsiyeti 35541.198(b) 45.784 5 .000
Meslek kodu 36.673.925 1.178.511 70 .000
Egitim_Durumu_Kodu
35.942.498 447.084 45 .000
Paket_kodu 37448.609(b) 1.953.195 15 .000
Yillik_Dilim 37.954.801 2.459.387 5 .000

Parametre tahminleri tablosunda butlin degiskenlerin denklemlerdeki katsayilari ve

bu katsayilarin anlamlarini test etmek icin hesaplanmig istatistikler bulunmaktadir.

Hedef dediskenimizin 6 dizeyi oldugu icin lojistik regresyon bes ayri denklem

vermektedir. Ornek olarak iptal nedeni 1 (Bireysel tercih) incelendiginde paket kodu

(1,2,3) cinsiyet (erkek) ve yillik dilim(1) katsayilarinin anlamh oldugu goérulmektedir.
(Cizelge 4.5)

Cizelge 4.6 ‘da yer alan siniflandirma tablosu goézlemlerin ne kadarinin dogru, ne

kadarinin hatal siniflandinldigini gostermektedir. Toplamda modelin %74.5 oraninda

dogru tahminde bulundugu goériimektedir. Tabloda satirlar gergek dizeyleri, sttunlar

ise tahmin edilen duzeyleri vermektedir. En iyi tahmin edilen grubun iptal nedeni 1

(bireysel tercih) oldugu gorilmektedir.
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Cizelge 4.5. Parametre tahminleri tablosundan bir kesit

Parameter Estimates

95.0% Confidence
Interval for Exp(B
B EStd' wald df Sig. Exp(B) P(®)
rror
Iptal Lower Upper
kodu(a) Bound Bound
Intercept 3.162 | .320 | 97.379 1 .000
[Tuik Bolgeler=TR10
(Istanbul)]
791 | .140| 32.045 1 .000 2.205 1.677 2.899
[CINSIYETI=E] 261 049 | 28.745 1 .000 1.298 1.180 1.429
[CINSIYETI=K] 0(b) 0
[Meslek kodu=1] -.687 203 | 11.482 1 .001 503 .338 749
1 [Meslek kodu=10] .379 092 | 16.792 1 .000 1.460 1.218 1.750
[Meslek kodu=11] -.100 520 .037 1 847 .905 326 2.507
[Paket_kodu=1] -.998 135 | 54.728 1 .000 .369 .283 480
[Paket_kodu=2] 1327 | .080 | 277.197 1 .000 265 227 310
[Paket_kodu=3] -797 075 | 112,516 1 .000 451 .389 522
[Paket_kodu=4] 0(b) 0
[Yillik_Dilim=1] 928 | .107 | 74.935 1 .000 2.530 2.051 3.122
[Yillik_Dilim=2] 0(b) 0
Cizelge 4.6. Siniflandirma tablosu
Classification
Predicted
Percent
1 2 3 4 5 6
Observed Correct
1 74524 6439 0 0 0 0 92.0%
2 17998 8757 0 0 0 0 32.7%
3 25 42 0 0 0 0 .0%
4 77 60 0 0 0 0 .0%
5 612 102 0 0 0 0 .0%
6 3032 183 0 0 0 0 .0%
Overall
Percentage
86.1% 13.9% .0% .0% .0% .0% 74.5%

Lojistik regresyon sonuglari yorumlandiktan sonra Clementine ‘de sonuglari genel

olarak degerlendirebilmek igin “analysis”, “table” ve “quality °

(Sekil 4.29)

nodlari c¢aligtirilir.
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Analiz sonucuna gore modelin “testing” ve “training” sonuglarinin birbirine yakin
ciktigr ve %74 dogru skorlama yaptigi gorulmektedir. Bu chaid modeli ile paralellik
gostermektedir. (Sekil 4.33)

Analysis of [Iptal_kodu] #4

[ZlEile [T Edit E‘@ - .

[ 2 Collapse Al ][ o Expand All ]

E-Results for output field Iptal_kodu
EI---C_-::mparing FL-Iptal_kodu with Iptal_kodu

‘Partition’ 1_Training 2_Testing
i Carrect 83.281 T4, 46% 55.441 T4,29%
""" WWrong 28.570 25,54% 19.182 25,71%
Total 111.851 Fd.623

Analysis | Annotations |

Sekil 4.33. Lojistik regresyon analiz sonucu

“‘Quality nodu” bir veri akiminda eksik degerlerin raporlanmasini saglar. Tum

degdiskenlerimiz icin eksik bilgi olmadigi gorulmektedir. (Sekil 4.34)

”

“Table nodu”nda degiskenlerin gercek degerleri ile olusturulan model sonucunda

ctkan deger bilgileri goruntulenmektedir. (Sekil 4.35)
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Quality of [12 fields]

[SIFile 7 Edit ¢ Generate g2l 24| )

Field | % complate | valid Records |
$L-Iptal_kodu 100 186474
FLP-Iptal_kodu 100 186474
CINSETI 100 186474
Egitim_Durumu... 100 186474
IPTAL_MEDERNI 100 186474
Intal_kodu 100 186474
Meslek kodu 100 186474
PAKET_aDI 100 186474
Pakel_kodu 100 186474
Partition 100 186474
Tuik Balgeler 100 186474
“illik_Dilim 100 186474

Quality | Annotations |

Sekil 4.34. Quality nodu

Table {10 fields, 186.474 records) M=

[ZFile " Edit ) Generate @gh‘%hﬁ ><|®
Tuik Baolgeler | CINSIYEﬂ—Meslek kodu| Egitim_Durumu_Kodu| Paket_kodu| |ptal_kodu| Yillik_Dilim| Parition | $L-Iptal_kodu $LP-IptaI_k0du|

1 TR10 {Istanbul} E 3 3 2 2 11_Training 2 0.566 |=|

2 TR10 {Istanbul} E 3 3 2 1 11_Training 2 0.566 |

3 TR10 {Istanbul} E 3 3 2 1 11_Training 2 0.566

4 TR10 {Istanbul} E 3 3 2 1 1 2_Testing 2 0.566

5 TR10 {Istanbuly E 3 3 2 2 11 _Training 2 0.566

4 TR10 {Istanbuly E 3 3 2 1 11 _Training 2 0.566

7 TR10 {Istanbuly K 3 3 2 1 12_Testing 2 0.585

8 TR10 {Istanbuly E 3 3 2 2 11 _Training 2 0.566

g TR10 {Istanbuly E 3 3 2 5 11 _Training 2 0.566

10 TR10 {Istanbuly E 3 3 1 1 11 _Training 2 0.555

11 TR10 {Istanbul) E 3 3 2 2 1 2_Testing 2 0.566

12 TR10 {Istanbul} E 3 3 2 2 11_Training 2 0.566

13 TR10 {Istanbul} E 3 3 2 ] 1 2_Testing 2 0.566

14 TR10 {Istanbul} E 3 3 2 2 11_Training 2 0.566

15 TR10 {Istanbul} E 3 3 2 2 1 2_Testing 2 0.566

16 TR10 {Istanbuly E 3 3 2 2 12_Testing 2 0.566

17 TR10 {Istanbuly E 3 3 2 2 11 _Training 2 0.566

18 TR10 {Istanbuly K 3 3 1 2 11 _Training 2 0.674

149 TR10 {Istanbuly E 3 3 1 1 12_Testing 2 0.555

20 TR10{Istanbuly E 3 3 1 2 11 _Training 2 0.555

21 TR10 {Istanbul) K 3 3 1 2 11_Training 2 0.575

22 TR10 {Istanbul) E 3 3 1 2 1 2_Testing 2 0555 |

21 TR10 (stanhul E 3 ] ] ] 1.1 Traininn 2 nAaRf 1L

Table | Annotations |

Sekil 4.35. Table nodu
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5 SONUG VE ONERILER

Calismada veri madenciligi kavramini, gelisim streci, uygulama metodlari ve bunlarin
istatistikteki yerini anlatmak amaglanmistir. Bu dogrultuda 6ncelikle veri madenciligi
surecinin tarihgesi, OLAP ve istatistik gibi disiplinlerle iligkisi ele alinmis olup sirec¢
orneklerle ayrintili olarak ele alinmis ve veri madenciligi yontemleri ayrintili olarak
incelenmigtir. Son boélimde de SPSS Clementine’in veri madenciligi slrecinde

uygulamasi adim adim verilmistir.

GUnumuzde bilgisayarlarin ¢ok yaygin kullaniimasiyla birlikte her tirlt veri sayisal
ortamda kayit altina alinmaya baslanmistir. SUpermarkette yapilan alisveristen,
bankacilik islemlerine, telekomuinikasyon hizmetlerinden saglik sektorine kadar her
bir islem veritabanlarinda birer kayit olarak karsilik bulmaktadir. Sonu¢ olarak
terabaytlar dizeyinde veritabanlari olugsmakta ve bu verinin miktari ginden glne
artmaktadir. Dolayisiyla buyuk hacimli veriler arasinda stratejik dneme sahip bilgi

elde etmenin yolu Veri Madenciligidir.

SPSS Clementine kullanilarak yapilan uygulama 2GB RAM ve 160 GB sabit diske
sahip bir diz Ustu bilgisayarda yapilmistir. Bilgisayarin yeterli 6zelliklere sahip olmasi,
Clementine programinin  kurulum ve c¢alistirma adimlarinin  kisa surede
gerceklestiriimesini saglamistir. Clementine’nin veri buyukligunde herhangi bir
kisittamasi olmamasi 0Ozelliginden dolayr veri incelemesinde bir sorunla

karsilasiimamistir.

Calismada yapilan uygulama sonucunda 7 boyutlu 186474 veriden bir servis
saglayici firmanin 2009 yilina ait ADSL hizmetini iptal eden abonelerin iptal nedenleri

ve bunu etkileyen degiskenleri incelenmisg ve yorumlanmistir.

Elde edilen sonuglar konunun uzmanlariyla paylasiilmis ve ortaya ¢ikan sonuglar
neticesinde yilin 2 dénemi arasindaki farkllasmanin alternatif servis saglayici
firmalarinin  olmasi, fiyat kirma stratejileri ve ekonomik nedenlerden

kaynaklanabilecegi fikrine variimistir.

Verileri anlamli bilgiye ¢evirmek igin bir ¢ok istatistik programi bulunmaktadir. Ancak
bu programlarin ¢ogu buyuk hacimlerdeki veriler ile galisamamaktadirlar. Clementine

bu yonuyle arastirmalarin daha kapsamli ve kesin sonuglar alinmasinda etkili olmus
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ve 6n plana ¢ikmistir. istatistigin daha anlasilabilir ve uygulanabilir olmasina yol

acmistir.

Uygulamada veriler, clementine programi kullanilarak daha kolay analiz edilebilir ve

yorumlanabilir hale getirilmistir.

Calismada servis saglayici firmanin abonelik iptal edilirken almis oldugu bilgiler
kullanilmistir. incelemelerde iptal nedenlerinin bireysel tercih ve ekonomik nedenler
Uzerine baskin oldugu gozlemlenmistir. Daha ayrintili bilgi iceren bir verinin
toplanarak incelenmesi ile sonuglarin yeniden degerlendiriimesi onerilebilir. Bu, iptal
islemi sirasinda abonelere yodneltilen soru sayisinin artiriimasi ve iptal sebebinin

ayrintili olarak incelenmesi ile mimkun olabilir.
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SOZLUK

Terabayt : Bilgisayarlarda kullanilan, 1024 gigabayt bayukligtndeki 6l¢u birimidir.

Gigabayt : Bilgisayarlarda kullanilan, 1024 megabayt anlamina gelen bir dlgl

birimidir.

Rasyo : isletmenin yapisi ve isletme faaliyetlerinin verimliligi hakkinda bilgi veren
rakamlardir.
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EKLER DiZziNi

EK 1. TUIK BOLGELER
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EK 1. TUIK BOLGELER

TR10 (istanbul)

TR21 (Tekirdag, Edirne, Kirklareli)

TR22 (Balikesir, Canakkale)

TR31 (izmir)

TR32 (Aydin, Denizli, Mugla)

TR33 (Manisa, Afyon, Kitahya, Usak)

TR41 (Bursa, Eskisehir, Bilecik)

TR42 (Kocaeli, Sakarya, Diizce, Bolu, Yalova)

TR51 (Ankara)

11

TR52 (Konya, Karaman)

12

TR61 (Antalya, Isparta, Burdur)

13

TR62 (Adana, Mersin)

14

TR63 (Hatay, Kahramanmarag, Osmaniye)

15

TR71 (Kirikkale, Aksaray, Nigde, Nevsehir, Kirsehir )

16

TR72 (Kayseri, Sivas, Yozgat)

17

TR81 (Zonguldak, Karabuik, Bartin)

18

TR82 (Kastamonu, Cankiri, Sinop)

19

TR83 (Samsun, Tokat, Corum, Amasya)

20

TR90 (Trabzon, Ordu, Giresun, Rize, Artvin, Gimushane)

21

TRAL (Erzurum, Erzincan, Bayburt)

22

TRAZ2 (Agn, Kars, Igdir, Ardahan)

23

TRB1 (Malatya, Elazig, Bingdl, Tunceli)

24

TRB2 (Van, Mus, Bitlis, Hakkari)

25

TRC1 (Gaziantep, Adiyaman, Kilis)

26

TRC2 (Sanlurfa, Diyarbakir)
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EK 2. CINSIYET

KADIN

ERKEK

EK 3. YILLIK DIiLIiM

1

ILK 6 AYLIK DILIM

IKINCI 6 AYLIK
DiLIM

EK 4. PAKET KODU

1

BIREYSEL LIMITLI

BIREYSEL
LIMITSIZ

TICARI LIMITLI

TICARI LIMITSIZ
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EK 5. MESLEK KODU

BASIN YAYIN/ REKLAM/ HALKLA
ILISKILER

CALISMAYAN

DIGER

EMEKLI

EV HANIMI

FINANS

HIZMET SEKTORU

HUKUK

ISCI

10

KAMU

11

KULTUR-SANAT-SPOR

12

MUHENDIS/MIMAR

13

OGRENCI

14

OGRETMEN/ OGRETIM GOREVLISI/
AKADEMISYEN

15

SAGLIK
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EK 6. EGITiM DURUMU

EGITIMSIiz

OKUL ONCESI

ILKOKUL

ORTAOKUL

LISE

YUKSEK OKUL

UNIVERSITE

YUKSEK LISANS

DOKTORA

10

TANIMSIZ

EK 7. iPTAL NEDENI

1

BIREYSEL TERCIH

EKONOMIK
NEDENLER

MUSTERI ]
MEMNUNIYETSIZLIG]

SERVIS SAGLAYICI
DEGISIKLIGI

TEKNIK ENGELLER

TELEFON IPTALI
SEBEBIYLE
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