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Teknolojik gelişmelerle birlikte veri tabanlarında tutulan veri  miktarı her geçen gün 

artmaktadır. Bu verilerden anlamlı bilgi çıkarımı veya gelecek tahmini yapılabilmesi 

için veri madenciliği yöntemleri kullanılması gerekmektedir. Bu amaçla veri 

madenciliği günlük hayatımızda sıkça kullanılan bir alan haline gelmiştir. 

Bu tez çalışmasında,  araç eğlence sistemleri için veri madenciliği yöntemleri 

kullanılarak bir yolcunun ilgi alanındaki en uygun reklam&anketin ne olduğu hakkında 

bir bilgisayar destekli analiz yapılmıştır.  Bu çalışmada, çok iyi bilinen Karar Ağaçları, 

Naive Bayes ve KNN veri madenciliği yöntemleri  gerçek datadan sentetik yolla 

çoğaltılarak elde edilen veri seti  üzerinde uygulanmıştır ve veri seti 3 farklı kategoriye 

göre sınıflandırılmıştır.  Karar Ağaçları, Naive Bayes ve KNN yöntemlerinin  seçilen  

reklam&anket değişkeni için sınıflandırma başarımları elde edilmiştir ve sonuçlar 

yöntemler bazında karşılaştırılarak araç eğlence sistemleri için en uygun optimizasyon 

sağlanmıştır. 

Ocak 2015, 77 Sayfa. 

Anahtar kelimeler: Veri madenciliği, akıllı araç eğlence sistemleri, karar ağaçları, 

KNIME analiz aracı,  iş akış diyagramları, sınıflandırma.                     
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1. GİRİŞ 

 

Veri madenciliği günlük hayatımızda sıkça kullanılan bir alan haline gelmiştir. Özellikle 

günümüz dijital ortamları düşünüldüğünde, bilgisayarlarda sürekli birikmekte olan 

veriler depolama ünitelerinde saklanmakta ve yedeklenmektedir. Acaba maden haline 

dönüşen bu verilerden anlamlı bilgi çıkarımı veya gelecek tahmini yapılabilir mi 

sorusuyla gündeme gelen veri madenciliği, aslında çeşitli yapay zeka (artificial 

intelligence) / makine öğrenmesi (machine learning) yöntemlerini kullanan bir çalışma 

alanıdır. Günlük hayatta ve iş ortamında biriktirilen verilere değişik yaklaşımlar 

uygulanarak bu veriler değerlendirilmekte ve ilgili kurum veya iş alanı için karakteristik 

özellikler çıkarılmaktadır. Karakteristik özellikleri çıkarabilmek için "özellik (feature)" 

olarak adlandırılan bilgilere ulaşma gerekmektedir. Bu işlem ise literatürde "özellik 

çıkarımı (feature extraction)" olarak isimlendirilir. Dolayısıyla, veri üzerinde bulunan ve 

veriyi en iyi şekilde ifade eden özelliklerin (features) uygun algoritmalar yardımıyla, 

bilgisayar tarafından otomatik bir şekilde tespit edilmeli ve bu bilgilere göre kümeleme 

(clustering) ve sınıflandırma (classification) yapılmalı ve veriler üzerinde birliktelik 

kuralları (association rules) aranmalıdır. 

Bu tez çalışmasında 2. Bölümde Veri madenciliğinin tanımı ve kullanım amaçları, veri 

madenciliğinde bilgi keşif süreci ve adımları detaylıca anlatılmış, veri madenciliği 

model ve teknikleri genel bir şekilde incelenmiştir. 

Karar ağaçları, makine öğrenmesi alanında en çok kullanılan yöntemlerden biridir. 

Karar ağaçlarında giriş verisi bir kümeleme algoritmasıyla defalarca gruplara 

bölünmektedir. Entropi yardımıyla yapılan işlemler bir anlamda analiz edilmektedir. 

Entropi, bir belirsizlik ölçütüdür ve sınıflandırma işlemlerinde bilgi kazancını 

hesaplamak için sıkça kullanılan ölçütlerden biridir. Burada özellikle ID3 ve C4.5 

incelenmiş ve ID3 ün geliştirilmiş versiyonu olan C4.5 algoritması veri üzerinde 

denenip veri üzerinde bir tarama gerçekleştirilmiş ve veriler için karar ağacı 

oluşturulmuştur.  
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Naive Bayes metodu ise son yıllarda güncel olan ve olasılıkçı bir yaklaşım kullanan bir 

yöntemdir. Bu analizde, kullanılacak niteliklerin istatistiksel bağımsız olması gerekir. 

Bazı uygulamalarda bu özellik de esnetilebilmekte ve veriye uygun bir yaklaşım 

sergilenmektedir 

Bu tez çalışmasında araç eğlence sistemleri için veri madenciliği yöntemleri kullanılmış 

ve bu sistemlerde bir yolcunun ilgi alanı için en uygun reklam&anketin ne olduğu 

hakkında bir analiz yapılmıştır.  

Tezin 3. Bölümünde kullanılan veri madenciliği yöntemleri ve bu yöntemlerin veri 

madenciliği analiz programı KNIME ile verileri üzerinde uygulamaları 

gerçekleştirilmiştir. KNIME(Konstanz Information Miner) Konstanz Üniversitesi görsel 

veri madenciliği araştırma grubu tarafından Eclipse Rich Client Platform üzerinde 

geliştirilmiş veri madenciliği analiz programıdır. Merpa Bilgi İşlem Limited Şirketi 

isimli firmadan alınan veriler referans alınarak referans alınarak 135 kayıtlık  sentetik 

veri seti oluşturulmuştur. Elde edilen veri seti SMOTE(Synthetic Minority Over-

sampling Technique)  tekniğiyle oversampling(çoğaltma) işlemi yapılarak veriler 

çoğaltılıp 1080 kayıtlık bir veri seti elde edilmiştir. Veri seti üzerinde KNIME 

platformunda veri madenciliği yöntemleri uygulanmıştır. 

KNIME ile kullanılan yöntemler arasında Karar Ağaçları, Naive Bayes ve K en yakın 

komşuluk (KNN) metodları bulunmaktadır. Tezin 4. Bölümünde veriler analiz edilmiş, 

kullanılan veri madenciliği yöntemleri ile veri setinde bulunan bir yolcuya ilişkin 

reklam&anket parametresine göre sınıflandırma gerçekleştirilmiş ve bu yöntemler ile 

doğruluk değerleri elde edilmiştir. Kullanılan yöntemler bu değerler üzerinden 

karşılaştırılmıştır.  
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2. GENEL KISIMLAR 

Veri madenciliğinde bilgi keşif süreci ve adımları detaylıca anlatılmıştır. Veri 

madenciliğinin tanımı ve kullanım amaçları anlatılarak hangi sektörlerde ve hangi 

alanlarda kullanıldığı anlatılmıştır. Veri madenciliği model ve teknikleri genel bir 

şekilde incelenmiştir. 

2.1.  VERİ MADENCİLİĞİNDE BİLGİ KEŞFİ 

 

Veritabanı, basit tanımıyla, verilerin depolanmasını, değiştirilmesini, silinmesini, 

erişilmesini kolaylaştırmak için sistematik olarak dosyalar biçiminde düzenlenmiş veri 

topluluklarını ifade eder[1].  

Veri ambarı ise belirli bir döneme ait yapılacak çalışmaya göre konu odaklı olarak 

düzenlenmiş ,birleştirilmiş ve sabitlenmiş işletmelere ait veritabanlarına denir. 

Tanımdan da anlaşılcağı üzere veri ambarları konu odaklıdır,bütünleşiktir ve belirli bir 

döneme veya zaman dilimine aittir. Veri ambarları geçici ve uçucu değildir[2]. 

Veri ambarı, bir işletmenin veya kuruluşun farklı birimleri tarafından toplanan 

verilerden değerli olanlarının, gelecekte analiz işlemlerinde kullanılması amacıyla 

işletimsel sistem veritabanından farklı bir ortamda birleştirilmesinden oluşan büyük 

çaplı bir veri deposudur. İşletimsel sistemlerde var olan verilerin ayıklanması ve 

temizlenmesi, karar verme mekanizmalarına hizmet edecek şekilde hazırlanması, doğru 

şekilde saklanması, çeşitli yazılımlar aracılığıyla veriye erişilmesi ve belirleyici veri 

ilişkilerinin aranıp bulunması işlemlerinin tümünü içeren bir aktiviteler zinciridir. Veri 

ambarı kullanıldığında, günlük işletimsel görevlerle yeterince meşgul olan veritabanı 

kullanılmadan, analiz işlemleri farklı bir ortamda kolay, hızlı ve doğru biçimde 

yapılır[3].  

Veriler istenilen amaca göre işlenmeden bir değer taşımayabilir. Bundan dolayı veri 

tabanlarındaki büyük verileri analiz edilerek geleceğe yönelik çıkarım yapmamız 
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gerekmektedir. Veri madenciliği yöntem ve teknikleri kullanılarak çıkarılan ve amaca 

hitap eden anlamlı veriler bize bilgiyi ulaştırır. Bu noktada “Bilgi Keşfi” kavramı ortaya 

çıkmaktadır [4]. 

Bilgi keşfi birbirini takip eden aşağıdaki aşamalardan oluşur [5]. 

• Veri Temizleme 

• Veri Bütünleştirme 

• Veri Seçme 

• Veri Dönüştürme 

• Veri Madenciliği 

• Örüntü(Desen) Değerlendirme 

• Bilgi Sunumu 

Şekil 2.1’ de gösterilen veri madenciliği bilgi keşfi [6] aşamalarından ilk üç aşama, veri 

madenciliği aşamasına verinin hazırlanması için uygulanan veri hazırlama (önişleme) 

aşaması olarak değerlendirilir. 

 

 

Şekil 2.1: Bilgi keşif süreci. 
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2.1.1.  Veri Madenciliğinde Bilgi Keşif Adımları 

 

Veri madenciliği bilgi keşif adımları sırasıyla aşağıdaki adımlardan oluşur. 

Veri Temizleme: Verinin nitelik değerlerindeki eksiklik ve hatalar “gürültü” olarak 

adlandırılır. Veri kümesi içinde yer alan ancak bir anlam içermeyen verilerdir. Örneğin, 

kullanıcının doğum tarihinin 1200 olması gibi. Ortalama değerlere göre çok düşük veya 

yüksek değerlere sahip aşırı uç veriler de bu sınıftandır. Gürültü, yanlış nitelik değerleri, 

veri girişi veya iletimi sorunları, teknolojik kısıtlılık ve tutarsızlıktan olabilir [7]. 

Kaynaklardan toplanan veri türlerinde bazen  eksik ve kayıplar olabilir. Örneğin, bir 

veritabanından alınan verilerde kişilerin medeni hali belliyken diğer veritabanında bu 

kayıtlar eksik veya hiç olmayabilir. İşte bu tür benzer durumlarda kirli veri olarak da 

adlandırılan kayıp ve gürültünün ortadan kaldırılmasına veri temizleme aşamasını 

oluşturur. Bunun yanında yanlış, mantıksız yani aşırı uçta bulunan(örneğin doğum 

tarihinin 1100 olması) verilerin ortadan kaldırılması işlemi de veri temizleme aşamasını 

oluşturur. 

Veri Birleştirme: Veri madenciliğinde kullanılacak olan veriler birden fazla kaynaktan 

alınmış olabilir. Genelde daha iyi sonuçlar elde edilebilmesi için veriler birden fazla 

kaynaktan alınır. Her kaynaktaki veriler kendi niteliklerine göre veritabanlarında 

tutulur. Bunların bir araya getirilmesi doğal olarak veri uyuşmazlığına neden 

olabilmektedir. Bu uyuşmazlıklar genelde verilerin farklı kodlama biçiminde 

olmasından kaynaklanır. Veri birleştirme aşaması, toplanan bütün verilerin aynı biçimde 

tek bir veritabanında veya veri ambarında birleştirilmesini kapsamaktadır [8]. Örneğin 

bir uzunluk sisteminde kayıtlar kilometre olarak kaydedilirken bir başkasında mil olarak 

tutuluyor olabilir. Bu tür durumlarda verileri veri bütünlüğü amacıyla aynı tür 

birleştirmek gerekir. 

Veri Dönüştürme ve Veri İndirgeme: Veri dönüştürme aşaması, verilerin anlam ve 

içeriklerinin değiştirilmeden veri madenciliğinde kullanılacak modele uygun olarak 

düzenlenmesidir. Veri madenciliği modellerini bazıları sadece sayısal  değerlerle 

çalışırken, bazıları da  sayısal veya mantıksal değerlerle çalışabilmektedir. Örneğin bir 

veritabanında “evet=1” , “hayır=0” biçiminde rakamsal değerler kullanılıyorken, farklı 
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bir veritabanında ise “evet/hayır” biçiminde değerler kullanılıyor olabilir. Veritabanı 

üzerine uygulanacak metod hangisini destekliyorsa bütün verilerin o formata 

dönüştürülmesi daha yararlı olacaktır [9]. 

Üzerinde çalışılacak veri setleri çok büyük olduğunda veri madenciliği 

uygulamalarından verimli sonuç almak zorlaşmakta ve işlemler daha çok zaman 

almaktadır. Verilerin öznitelikleri korunarak hacimce daha küçük biçime getirmeye veri 

indirgeme denir. 

Veri Seçme: Gereksiz verilerden temizlenen veri içerisinde işe yarayacak verileri 

seçmek daha kolaylaşmaktadır. Bu aşamada amaçlanan hedef için veriler 

dönüştürülmek ve daha sonra analiz edilmek için seçilmektedir. Veriler üzerinde 

öncelikle kurulacak modele göre seçim yapılmaktadır. Daha sonra amaca yönelik 

belirlenen veri madenciliği algoritması ile dönüştürme işlemi yapılmaktadır. Bu 

dönüşüm değişkenlerin standartlaştırılması veya normalleştirilmesi için gereklidir. 
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Şekil 2.2: Veri hazırlama (önişleme) işlemleri  [9]. 

 

Veri Madenciliği ve Örüntü Değerlendirme: Bu aşama, ortak özellik barındıran ve 

aralarında bir ilişki kurulabilen örnekleri veya özellikleri tanımlama ve sınıflama 

aşamasıdır. Veri madenciliği, veritabanlarından bilgi keşfi sürecinin en önemli 

aşamasıdır. Bu aşamada örüntülerin yani desenlerin belirlenmesi için veri madenciliği 

metotları kullanılmaktadır. Veri madenciliği aşamasında anlam ifade eden örüntülerin 

çıkarılması işlemi yapılmaktadır. Bu örüntüler bulunduktan sonra değerlendirilmeye 

alınır. Veri Madenciliği konusu ikinci kısımda ayrıntılı bir şekilde ele alınacaktır. 

Bilgi Sunumu: Bilgi keşfi sürecinin son aşaması bilgi sunumu aşamasıdır. Bilgi 

sunumunda bir nevi  yorumlama ve değerlendirme yapılır. Veriler üzerine uygulanan 

veri madenciliği modellerinin izlenmesi ve değerlendirilmesi yapılır. Bilgi keşfi 

sürecinin ne kadar başarılı olduğunu, işletmenin amaçlarını karşılayıp karşılayamadığını 

değerlendirme adımıdır.  
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Bu aşamada çeşitli görselleştirme ve raporlama araçları kullanılarak keşfedilmiş bilgiler 

ve sonuçlar kullanıcılara sunulur. Bu aşama ikinci kısımda veri madenciliği süreci 

içerisinde daha kapsamlı bir şekilde ele alınacaktır. 

2.2.  VERİ MADENCİLİĞİ 

 

Bilgisayarların, akıllı telefonların ve diğer elektronik aygıtların günlük yaşantımızda 

daha çok kullanılmasıyla birlikte, artık her yaptığımız işlem  dijital ortamda kayıt altına 

alınmaya başlandı. Mağazalarda, alış veriş merkezlerinde yaptığımız alışverişlerde satın 

aldığımız her bir ürün teknik ayrıntılarıyla birlikte bilgisayarlarda, veritabanlannda 

tutulmaktadır. Kamu kurumlarında, hastanelerde, alışveriş merkezlerinde veya internet 

ortamında yaptığımız her işlem teknolojik gelişmelerle birlikte anında veritabanlarında 

kayıt altına alınıyor. Bunun yanında bir alışveriş merkezine girerken  ya da çıkarken 

müşterilerin görüntüleri , ürünlere verilen yüz mimikleri, tepkileri bile hatta sıradan 

günlük yaşamdaki görüntüler de bir veritabanını meydana getiriyor .İşte bu tür verilerin 

içinden değerli olanların veriden bilgiye dönüştürülmesi gerekmektedir. 

Günümüzde birçok farklı alanda faaliyet gösteren  sektörler rekabet ortamında ileride 

olabilmenin yanında müşteri ilişkileri yönetimini sağlayabilmek için verilerini düzenli 

olarak dijital ortamlarda tutmaya başlamıştır. Bu veriler teknolojiyle doğru orantılı 

gelişen veri aygıtlarına uzun süre saklanabilmesi için kaydedilmektedir. Zamanla 

verilerin çok hızlı artışı insanlara bu verilerden öz ve gelecek açısından faydalı bilgiler 

için çıkarım yapmalarına yöneltmiştir. Veri tabanlarında biriken veri hedeflenen bilgiye 

erişebilmek için bilgi keşif sürecine girmektedir. Bir anlam ifade etmeyen verilerden 

anlamlı bilgiler çıkarabilmek ise veri madenciliği sayesinde mümkündür. Veri 

Madenciliği, verilerin işlenmesi için kullanılan teknikler ve analiz edilen örüntüler 

bütünüdür[10]. 

Veritabanlarının gelişmesinde bilgisayar ve bilgi teknolojilerinin gelişmesi rol 

oynamıştır. Veri madenciliği kavramının ortaya çıkmasında da veritabanı 

teknolojisindeki gelişmelerin önemi oldukça büyüktür. Veritabanı bir veri yığınıdır. Bu 

veri yığınının analiz edilmesi, sınıflandırılması, raporlanması gerekmektedir. Bu 

aşamada veri madenciliği gibi çeşitli teknikler devreye girmektedir. Var olan verilerden 
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çıkarılan veya hesaplanan sonuçlar üreten bir sorgulamanın sonucu olan geleneksel 

veritabanlarının aksine, veri madenciliği, veriler içerisindeki geçerli, orijinal, işe 

yarayabilecek ve anlaşılabilir desenleri (örüntüleri) tanıma işlemidir [11]. 

Veri madenciliği 1990’lardan beri veri depolama araçları, barkod ve RFID 

teknolojilerine paralel olarak gelişmekte ve kullanım alanı her geçen gün teknolojik 

gelişmelere paralel olarak yayılmaktadır. Bu nedenle, kullanılan yer ve zamana göre 

çeşitli tanımları yapılmıştır ve yapılmaktadır. Çünkü her geçen gün daha da geliştiği için 

bugün yapılan bir tanım teknolojik ilerlemelerle yetersiz kalabilmektedir. En yaygın 

tanımlamasıyla veri madenciliği daha önceden bilinmeyen, geçerli ve uygulanabilir 

bilgilerin geniş veritabanlarından elde edilmesi ve bu bilgilerin işletme kararları 

verirken kullanılmasıdır[5]. 

Burada dikkat edilmesi gereken önemli hususlardan birisi, elde edilecek bilginin 

“önceden bilinmeyen” olmasıdır; ulaşılacak bilginin önceden bilinmiyor olmasından 

kasıt, elde edilecek sonucun tahmin edilmemesi anlamını taşımaktadır. Zaten tahmin 

edilebilen, beklenen sonuçlar için veri madenciliği kullanmak pek de ekonomik 

olmayacaktır. Veri madenciliği daha önce hiç akla gelmemiş, düşünülmemiş sonuçları 

ortaya çıkarmasıyla diğer yöntemlerden farklılık gösterir. 

Veri madenciliği, veritabanlarında veya veri ambarlarında çeşitli biçimlerde depolanan 

büyük ölçekli verilerin içindeki gizli kalmış, önceden bilinemeyen ama potansiyel 

olarak kullanışlı olduğu düşünülen anlamlı bilginin keşfedilmesi sürecidir . 

Veri madenciliği, çok büyük veri tabanlarındaki veya veri ambarlarındaki veriler 

arasında bulunan ilişkiler, örüntüler, değişiklikler, sapma ve eğilimler, belirli yapılar 

gibi ilginç bilgilerin keşif sürecidir. Veri madenciliğinde kullanılan yöntem ve araçlar, 

çok kısa zamanlarda işin niteliğine yönelik stratejik soruları cevaplamada yardımcı 

olurlar. Ham veride gizli kalmış olan örüntüleri ve ilişkileri tahmini bilgilere 

dönüştürebilirler. Gartner Group tarafından yapılan bir diğer tanımda ise veri 

madenciliği, istatistik ve matematik tekniklerle birlikte örüntü tanıma(pattern 

recognition) veya desen tanıma teknolojilerini kullanarak, depolama ortamlarında 

saklanmış bulunan veri yığınlarının elenmesi ile anlamlı yeni korelasyon, örüntü ve 

eğilimlerin keşfedilmesi sürecidir . 
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Bu nedenle öncelikle veri madenciliğinin kullanım alanlarına ve amaçlarını bilip daha 

sonra bu amaçlar için geliştirilmiş teknik algoritma ve yazılımları kullanmakta yarar 

vardır. 

2.3.  VERİ MADENCİLİĞİNİN UYGULAMA ALANLARI 

 

Veri madenciliği bankacılık, pazarlama, sigortacılık, sağlık gibi değişik alanlarda 

uygulanmaktadır. Veri madenciliğinin kullanılmasında sektör farkı gözetilmemekle 

beraber, geniş veri ambarlarının oluşturulmasına olanak veren, perakende satış, si-

gortacılık, sağlık gibi alanlarda kullanılması daha yaygındır. Veri madenciliği uygulama 

alanlarından bazıları ana başlıklar halinde aşağıda listelenmiştir [2-5]: 

Perakende / Pazarlama 

 Müşterilerin satın alma örüntülerinin tespiti, 

 Müşterilerin demografik özellikleri arasında ilişkilendirme kurallarının 

bulunması, 

 Pazar sepeti analizi, 

 Müşteri ilişkileri yönetimi, 

 Müşteri değerlendirme, 

 Satış tahmini, 

Bankacılık 

 Sahte kredi kartı kullanımının tespiti, 

 Sadık müşterilerin belirlenmesi, 

 Kredi kartını değiştirme riski olan müşterilerin tahmini, 

Sigortacılık Hizmetleri 

 Talep analizi 

 Riskli müşterilerin davranış örüntülerinin belirlenmesi 

 Sahtekarlık tespitinde 

 Usulsüzlüklerin önlenmesi, 
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Tıp / Sağlık 

 Ofis ziyaretlerini tahmin etmek için hasta davranışlarının karakterize edilmesi, 

 Farklı hastalıklar için başarılı tıbbi tedavilerin tanımlanması, 

 Test sonuçlarının tahmini, 

 Ürün geliştirme, 

 Tedavi sürecinin belirlenmesi, 

 DNA içerisindeki genlerin sıralarının belirlenmesi, 

 Protein analizlerinin yapılması, 

 Hastalık haritalarının hazırlanması, 

 Hastalık tanıları ve ön teşhis, 

 

İnternet / Yazılım 

 Sitelerdeki illegal içeriğin otomatik tespiti, 

 Spam maillerin zeki ara birimlerce ayıklanması, 

 Yapılması planlanan bir yazılım projesinin özelliklerinden hareketle gerekli 

teknik ihtiyaçların otomatik çıkarımı, 

 Çok daha sağlıklı işleyen arama sonuçlarının ve arama motorlarının 

kurgulanması, 

 Bir metnin hangi dilde yazıldığının otomatik tespiti, 

 Şirketler bünyesindeki büyük veri setlerinin gruplanması ve veri madenciliğine 

uygun hale getirilmesi için kullanılabilir. 

Bilim ve Mühendislik 

 Ampirik veriler üzerinde modeller kurarak bilimsel ve teknik problemlerin 

çözümlenmesi, 

 Gen haritasının analizi ve genetik hastalıkların tespiti, 

 Kanserli hücrelerin tespiti. 
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2.4.  VERİ MADENCİLİĞİ MODEL VE TEKNİKLERİ 

 

Veri madenciliği teknikleri, tanımlayıcı teknikler ve tahmin edici teknikler olmak üzere 

iki gruba ayrılır. Tanımlayıcı teknikler, karar vermeye yardım edecek verilerin 

tanımlanmasını sağlar. Birliktelik kuralları (association rules) ve kümeleme (clustering) 

tanımlayıcı tekniklere örnek gösterilebilir. Tahmin edici teknikler ise sonuçları bilinen 

verileri kullanarak sonuçları bilinmeyen veri kümelerinin sonuçlarının tahmin 

edilmesini sağlar. Regression (gerileme) ve sınıflandırma (classification)) tahmin edici 

tekniklerdendir . 

Günümüzde kullanılan Veri Madenciliği teknikleri 3 grupta toplanır. 

■ Sınıflama ve Regresyon 

■ Kümeleme 

■ Birliktelik Kuralları ve İlişki Analizi  

 

 

Şekil 2.3: Veri madenciliği teknikleri [7]. 
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Sınıflama ve Regresyon: Sınıflama ve Regresyon, tahmin etmede ve regresyon 

analizinde en çok kullanılan bir yöntemdir. Sınıflama veri madenciliğinde sıkça 

kullanılan bir yöntem olup, veri tabanlarındaki gizli örüntüleri ortaya çıkarmakta 

kullanılır. Verilerin sınıflandırılmasında belirli bir süreç izlenir. Verilerin 

sınıflandırılması için ilk önce veri tabanının bir kısmı eğitim amacıyla kullanılarak 

sınıflandırma kurallarının oluşturulması sağlanır. Daha sonra bu kurallar yardımıyla 

yeni bir durum ortaya çıktığında nasıl karar verileceği belirlenir. 

Regresyon analizi, bağımlı bir değişkenin, bir veya birden fazla bağımsız değişkenle 

kurduğu ilişkinin bir fonksiyon biçiminde yazılması ve bu fonksiyon yardımıyla bağımlı 

değişkenin ulaşabileceği değerlerin tahmin edilmeye çalışılmasıdır. Sınıflama ve 

Regresyon modelleri arasındaki temel fark, tahmin edilen bağımlı değişkenin kategorik 

veya süreklilik gösteren bir değere sahip olmasıdır. Tahmin edilecek alan eğer sayısal 

(sürekli) bir değişken ise bir regresyon problemidir. Kategorik bir değişken ise 

sınıflama problemidir [10]. 

Sınıflama algoritmaları hastalık teşhisi, dolandırıcılık tespiti, telekomünikasyon ve 

pazarlama vb. alanlarda yaygın olarak kullanılır.  

Sınıflama modellerinde Karar Ağaçları, Yapay Sinir Ağları, Naive Bayes yöntemleri ve 

CART, SLIQ, Sprint, C4.5, C5, ID3 vb. algoritmaları kullanılır. 

 

Kümeleme: Kümeleme, genel olarak birbirine bezner veya yakın verileri kümelere 

ayırmaya dayanmaktadır. Kümeleme tekniğiyle elde edilen kümeler kendi içinde bir 

anlam ifade etmektedir. Kümeleme analizi bir hedef değişken içermediğinden sınıflama 

analizinden farklı bir yaklaşımdır. 

Kümeleme tekniğinde hedef değişkenin değerini belirlemeye yönelik sınıflama, tahmin 

etme veya kestirim yapılmaya çalışılmaz. Bunun yerine verinin tamamını bölümlere 

ayırmak için homojen alt gruplar veya kümeler araştırılır. Bu işlem gerçekleştirilirken 

kümeler içindeki verilerin benzerliği göz önüne alınır. Benzer olmayan veriler kümenin 

dışında kalacaktır [7].  
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Kümeleme tekniği; birimleri, veriler arası benzerlik ya da farklılıklara dayalı olarak 

hesaplanan bazı ölçülerden yararlanarak homojen gruplara bölmek amacıyla kullanılır 

[12]. 

 Kümeleme tekniği, sınıflandırmada olduğu gibi sahip olunan verileri gruplara ayırma 

işlemidir. Sınıflandırma işleminde, sınıflar önceden belirli iken kümelemede sınıflar 

önceden belirli değildir. Verilerin hangi kümelere ve kaç değişik gruba ayrılacağı eldeki 

verilerin birbirlerine olan benzerliğe göre belirlenir. Kümeleme tekniği biyoloji, tıp, 

antropoloji, pazarlama, ekonomi ve telekomünikasyon gibi birçok alanda 

kullanılmaktadır [2]. 

 

Kümeleme tekniği için K-Means, Clarans, Birch, Cure, Chamaleon vb yöntem ve 

algoritmaları kullanılmaktadır. 

Birlıktelik Kuralları ve İlişki Analizi:Birliktelik Kuralları ve İlişki Analizi, belirli bir 

veri kümesinde yüksek sıklıkta birlikte görülen özellik değerlerine ait ilişkisel kuralların 

keşfidir . Birliktelik kurallarının en çok kullanıldığı alan pazar sepeti analizidir (Market 

Basket Analysis). Bu analiz yapılan alışverişlerde alınan ürünlerin birbiriyle olan 

birliktelik ilişkisini incelemektedir. Ayrıca market sepeti analizinde müşteri ile ilgili 

veri hareketlerinden gelecekte müşterinin nasıl bir tercih yapacağına dair sonuçlar 

tahmin edilmektedir [2].  

Birliktelik kuralları, veri seti içindeki yaygın örüntülerin ve nesneleri oluşturan öğeler 

arasındaki ilişkilerin çıkarılması işlemidir. 

Birliktelik kurallarının kullanıldığı en tipik örnek market sepeti uygulamasıdır. Bu 

işlem, müşterilerin yaptıkları alışverişlerdeki ürünler arasındaki birliktelikleri bularak 

müşterilerin satın alma alışkanlıklarını analiz eder. Bu tip birlikteliklerin keşfedilmesi, 

müşterilerin hangi ürünleri bir arada aldıkları bilgisini ortaya çıkarır ve market 

yöneticileri de bu bilgi ışığında daha etki satış stratejileri geliştirebilirler. Örneğin bir 

müşteri süt satın alıyorsa, aynı alışverişte sütün yanında ekmek alma olasılığı nedir? Bu 

tip bir bilgi ışığında rafları düzenleyen market yöneticileri ürünlerindeki satış oranını 

arttırabilirler. Örneğin bir marketin müşterilerinin süt ile birlikte ekmek satın alan oranı 
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yüksekse, market yöneticileri süt ile ekmek raflarını yan yana koyarak ekmek satışlarını 

arttırabilirler [13]. 

Birliktelik kuralları ve ilişki analizinde kullanılan algoritmalar Apriori Algoritması, AIS 

Algoritması, SETM Algoritması, PAR vb. algoritmalarıdır. 
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3. MALZEME VE YÖNTEM 

3.1.  VERİ KÜMESİ 

Bu çalışmda Merpa Bilgi İşlem Limited Şirketi isimli firmadan alınan verilerden 

yararlanılmıştır. Firmadan alınan veriler referans alınarak 135 kayıtlık  sentetik veri seti 

oluşturulmuştur. Elde edilen veri seti SMOTE(Synthetic Minority Over-sampling 

Technique)  tekniğiyle oversampling işlemi yapılarak veriler çoğaltılıp 1080 kayıtlık bir 

veri seti elde edilmiştir. Daha sonra veriler üzerinde veri madenciliği yöntemleri 

uygulanmıştır. Çalışmada kullanılan  en önemli yöntem Karar ağaçları yöntemidir. 

Çalışma içinde karar ağaçları yöntemiyle sınıflandırma yapılmıştır. Karar ağaçları 

yöntemiyle sınıflandırma yapılırken C4.5 algoritması kullanılmıştır. Karar ağaçları 

yöntemi veri madenciliği analiz programı KNIME kullanılarak simule edilmiş ve 

bulgular elde edilmiştir. Karar ağaçları yönteminin yanında Naive Bayes ve K-Nearest 

Neighbor (KNN) yöntemleri de kullanılarak KNIME yazılımı üzerinde modelleme  

yapıldıktan sonra yöntemler veriler üzerinde uygulanmıştır. 

Bu çalışmadan kullanılan veri setinde yer alan kategorik değişkenler şunlardır: 

 •Cinsiyet: Bay ve bayan olmak üzere iki kategoriye ayrılmaktadır. 

•Yaş Durumu: Çocuk, genç ve yetişkin olmak üzere üç kategoriye ayrılmaktadır. 

•Eğitim Durumu: İlk, orta ve yüksek olmak üzere üç kategoriye ayrılmaktadır. 

•Medeni Hal: Evli ve bekar olmak üzere iki kategoriye ayrılmaktadır. 

•Müzik: Pop, rock, rap, türkü ve dini olmak üzere 5 kategoriye ayrılmaktadır. 

•Video: Drama, aksiyon, komik, romantik, korku, bilimkurgu, savaş ve çizgifilm olmak 

üzere 8 kategoriye ayrılmaktadır. 

•Resim: Komik, Dünya ve Anadolu olmak üzere 3 kategoriye ayrılmaktadır. 

•Oyun: Çocuk ve yetişkin olmak üzere iki kategoriye ayrılmaktadır. 



17 

 

 

 

•Kitap: Romantik, polisiye, öykü, macera, kişisel gelişim, komik, kadın erkek ilişkisi, 

korku, gizem, fantastik, dini, çocuk, politika ve sağlıklı yaşam olmak üzere 14 

kategoriden oluşmaktadır. 

•TV Kanalı: Dizi, çizgi film, haber, spor, müzik, magazin ve kültürel olmak üzere 7 

kategoriye ayrılmaktadır. 

•Reklam&Anket: Alışveriş&Gıda, Eğlencem ve Temizlik&Bakım olmak üzere 3 

kategoriye ayrılmaktadır. 

3.2.  KARAR AĞAÇLARI YÖNTEMİ 

 

Karar ağaçları, gerek anlaşılması gerekse uygulanıp yorumlanması konusunda kolaylık 

sağlamasından dolayı sınıflandırma algoritmaları içerisinde yaygın bir şekilde 

kullanılan algoritmalardan biridir. Diğer yöntemlerle kıyaslandığında karar ağaçlarının 

yapılandırılması ve anlaşılması daha kolaydır denilebilir [2]. Bu teknikte sınıflandırma 

için bir ağaç oluşturulur, daha sonra  veritabanındaki  herbir kayıt bu ağaca uygulanır ve 

çıkan sonuca göre de bu kayıt sınıflandırılır. Temel olarak iki adımdan oluştuğu 

söylenebilir: Birincisi ağacın kurulması, İkincisi de verilerin teker teker ağaca 

uygulanarak sınıflandırmanın gerçekleştirilmesi şeklindedir. 

Karar ağaçları matematiksel olarak şöyle tanımlanabilir: 

D = {t1…tn}, bir veritabanı olsun. 

Buradaki her ti = <ti, ... ti2> den oluşmaktadır ve bu veritabanı {A1, A2 ... An} 

alanlarından oluşmaktadır. 

Bunun dışında, C = {C1... Cn} kadar da sınıf verilmiş olsun. Bu durumda bir karar 

ağacı aşağıdaki gibi tanımlanabilir; bir sonraki sayfada da şekilsel olarak gösterilmiştir: 

-Herbir düğümü A; alanıyla isimlendirilmiş 

-Her düğümden ayrılan kollar bu alanla ilgili bir soruya yanıt veren 

-Her yaprağın bir sınıf olduğu bir ağaçtır [14]. 
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Şekil 3.1: Örnek karar ağacı. 

 

Şekil 3.1’ de örnek bir karar ağacı görülmektedir. Ağaçtaki A1. A2... An 'dan her biri bir 

düğümü oluşturmaktadır. Her düğüm kendinden sonra iki dala ayrılmaktadır. Bu 

ayrılma işlemi sürecinde A; düğümü hakkında cevabı veritabanında bulunacak bir soru 

sorulmakta ve verilen yanıta göre bir dal izlenmektedir. Ağaçtaki C1... Cn' lerin her biri 

birer yapraktır ve aynı zamanda bir sınıfı temsil etmektedirler. 

Karar ağaçlan kural üretmekle birlikte bazı parametre değerleri de sunarlar. Bunlardan 

en önemlilerinden bir tanesi kaldıraç (lift) kavramıdır. Kaldıraç her hangi bir düğümdeki 

kayıtların, tüm ağaca kıyasla ne kadarının hedef sınıfa ait olduğunu gösteren değerdir. 

Örneğin %255 kaldıraç (lift) değeri o düğümdeki kayıtların 2.55 kat daha fazla oranla 

belirlenen sınıfa ait olduğunu belirtir. 

Kaldıraç hesabını bir örnek üzerinden incelemesi için Tablo 3.1’de bir spor salonunu 

müşteri / üye süreleri ve müşterilerin sistemi terk edip etmedikleri verilmiştir[2]. 
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Tablo 3.1: Örnek kaldıraç tablosu. 

 

Veriler dikkatlice incelendiğinde aşağıdaki iki kural bulunacaktır. 

Kural 1: IF üyelik =1-5 THEN Terk = 0; 

Kural 2: IF üyelik = 6-15 THEN Terk = 1; 

Kural 1 ve veriler birlikte incelendiğinde toplam 5 adet 1 -5 kaydın dördünde 0 sınıfı ye 

almıştır. Tüm veri kümesindeki 0 sınıfı sayısı da 5 olduğu için kural 1 düğümündeki 

kaldıraç değeri şu şekilde hesaplanır: 

(4/5)/(5/9)= 1.44. 

Kural iki için ise, toplam 4 adet 6-15 kaydın üçünde 1 sınıfı vardır o halde kural iki 

düğümünün kaldıraç değeri: 

(3/4)/(4/9) =1.69 olur. 1.69 kaldıraç değerinin yorumu şu şekilde yapılabilir: 

 

“Müşteri terkini önlemek için yapılacak bir promosyon çalışmasında, mevcut 

müşterilerimizden hiç bir kurala dayanmadan rasgele seçim yaparak bir promosyon 

çalışması yapmak yerine, kural ikiye göre bir çalışma yapılacak olursa, işletmeyi terk 

etmesi muhtemel müşteriye ulaşma şansımız 1.69 kat artacaktır.” 

 

Ağaç oluşturulduktan sonra, her kayıt bu ağaç üzerine uygulanır ve her kayıt ulaşılan 

yaprağa göre sınıflandırılmış olur. Oluşturulan ağaç aslında birçok "eğer (if then)" den 

oluşan bir kurallar bütünüdür. 
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Örnek bir veritabanı üzerinde karar ağaçları algoritmalarının genel çalışma ilkelerini 

incelemek için Tablo 3.2’deki örnek veritabanı verilmiştir. D veritabanının ti 

tablosudur. Cinsiyet, boy, kilo alanları ise Ai’ lerdir. Beden alanı ise sınıfları (C) 

oluşturmaktadır. Burada beden değişkeni bağımlı değişken olarak da adlandırılabilir. 

Tablo 3.2: Örnek karar ağacı verileri. 

 

 

Karar ağacı kurulurken boy, kilo ve cinsiyet değişkenleri birer düğümü temsil edecek ve 

herbir düğümden sonra dallanma yaratılarak diğer düğümlere geçiş sağlanacaktır. Bu 

işlem yapılırken en önemli nokta hangi değişkenin ilk düğüm, yani "kök düğüm" 

olacağının hesaplanmasıdır. Kök düğümden sonra ağacın alt dallarını oluşturacak 

düğümleri belirlemek için de kök düğümün belirlenmesindeki yol uygulanır. 
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Karar ağacına dayalı olarak geliştirilen algoritmalar genel olarak aşağıda verilen kod 

düzeninde çalışır: 

D: Öğrenme veritabanı 

T: Kurulacak ağaç 

T=0  //başlangıçta ağaç boş küme 

Dallara ayırma kriterlerini belirle 

T=kök düğümü belirle 

T=dallara ayrılma kurallarına göre kök düğümü dallara ayır; 

 Herbir dal için 

Do 

 Bu düğüme gelecek değişkeni belirle  

 İf(durma koşuluna ulaşıldı) 

     Yaprak ekle ve dur 

 Else 

Loop 

 

Karar ağacı kurulurken eldeki veri tabanın bir kısmı öğrenme işlemi için kullanılarak 

ağaç oluşturulur bir kısmı da oluşturulan ağacı test etmek için kullanılır. Karar 

ağaçlarına dayalı olarak geliştirilen birçok algoritma vardır. Bu algoritmalar 

birbirlerinden kök, düğüm ve dallanma kriteri seçimlerinde izledikleri yol açısından 

ayrılırlar. Sıklıkla kullanılan karar ağaçlarına dayalı algoritmalar ID3 ve C4.5 

algoritmalarıdır. C4.5 algoritması ID3 algoritmasının geliştirilmiş şeklidir. 
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3.2.1.  ID3 Algoritması 

 

ID3 algoritması diğer değişkenler içerisinde sınıflamada en ayırıcı özelliğe sahip 

değişkeni bulurken entropi kavramından yararlanır. Entropi kavramı, eldeki bilginin 

sayısallaştınlmasıdır . Dunham entropinin bir veri kümesi içindeki belirsizlik, şaşkınlık 

ve rasgeleliği ölçmek için kullanıldığını söyler. Eldeki bütün veriler tek bir sınıfa ait 

olması durumunda entropi sıfır (0) olacaktır. Entropi 0-1 arasında bir değer alır. Bütün 

olasılıklar eşit olduğunda entropi maksimum değerine ulaşacaktır [14]. 

Entropinin matematiksel gösterimini ifade etmek için; s<P1, P2 ... Pn> olasılıkları ifade 

ederse tüm bu olasılıkların toplamı 1 (bir) olmalıdır. Entropi hesabı Denklem 3.1 de 

verilmiştir. 

 

𝐻(𝑝1, 𝑝2 … 𝑝𝑛) = ∑(𝑝𝑖 log(1/𝑝𝑖))                                                                     (3.1) 

 

ID3 algoritması veritabanı bölünmeden önce doğru sınıflandırma yapmak için gelen 

bilgiyle, veritabanı bölündükten sonra doğru sınıflandırma için gelen bilgi arasındaki 

farkı kullanarak, öncelikli düğümü ve dallanmalara karar verir. Bu aradaki fark ise 

kazanım olarak adlandırılır. Kazanım hesaplanması denklem 3.2 de gösterilmiştir. 

Burada H() veritabanının herhangi durumundaki halini temsil etmektedir. 

 

𝐾𝑎𝑧𝑎𝑛𝚤𝑚(𝐷; 𝑆) = 𝐻(𝐷) − ∑ 𝑃(𝐷𝑖)𝐻(𝐷𝑖)
𝑛
𝑖=1                          (3.2) 

 

ID3 algoritmasının adımları kabaca aşağıdaki gibidir: 

 

Data Seti Seç: D 

Sınıfı Seç:   

Alan sayısını seç:f 

Başla;Her C için genel durum enropisi hesapla(Denklem 3.1) 

Do for each for f 
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     Entropi hesapla(Denklem 3.1) 

     Olasılık hesapla   P(Di) 

     Kazanım Hesapla(Denklem 3.2) 

Loop 

En yüksek kazanım değerli f dal olarak atanır 

If durma kriteri=TRUE yaprak ata ve DUR 

     Else 

D=Dal ayrımı 

Başlaya Git: 

   

ID3 algoritmasının kullandığı kazanım hesaplanırken verilerin ham halinin entropisi ile 

yani başlangıçtaki entropiyle herbir alt bölümün entropilerinin ağırlıklı toplamı 

arasındaki fark alınır. Bu fark hangi alt bölüm için büyükse o alt bölüme doğru 

dallanma yapılır. 

3.2.2.  C4.5 Algoritması 

 

ID3 algoritmasının bazı eksik yönlerinin giderilmesi amacıyla Quinlan tarafından 1993 

yılında ortaya atılmıştır [14].Bu algoritmada ID3 algoritmasında kullanılan kazanım 

yerine Denklem 3.3 ve Denklem 3.4 ile hesaplanan kazanım oranı kullanılmıştır.  

 

Kazanım Oranı(D,S)=Kazanım(D|S) / Ayırma  Bilgisi(D,S)                         (3.3) 

 

Ayırma  Bilgisi(D,S)=𝐻 (
|𝐷1|

|𝐷|
, … .

|𝐷𝑠|

|𝐷|
)                                                               (3.4) 

 

C4.5 algoritmasının kabaca adımları aşağıda verilmiştir. 

Data Seti Seç: D 

Sınıfı Seç:   

Alan sayısını seç:f 

Başla;Her C için genel durum enropisi hesapla(Denklem 3.1) 
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Do for each for f 

 Ayırma Bilgisini Hesapla(Denklem 3.4) 

 Kazanım Oranını Hesapla(Denklem 3.3) 

Loop 

En küçük değerli kazanım oranlı değişkeni düğüm olarak ata. 

If durma kriteri=TRUE yaprak ata ve DUR 

     Else 

D=Dal ayrımı 

Başlaya Git: 

 

3.3.  NAIVE BAYES YÖNTEMİ 

 

Veri madenciliğinde verilerin önceden verilen sınıflara göre ayrılması, aslında, 

gelecekte elde edilecek sonuçların tahminidir; yani sınıfların tahminidir. Regresyon, 

zaman serileri analizi ve Bayesyen yaklaşım gibi istatistiksel yöntemler kullanılarak bu 

sınıflandırma işlemleri gerçekleştirilebilir. 

Bayesyen sınıflandırma tekniği, elde var olan, hali hazırda sınıflanmış verileri 

kullanarak yeni bir verinin mevcut sınıflardan herhangi birine girme olasılığını 

hesaplayan bir yöntemdir. Bayesyen kuralına dayalı geliştirilmiş algoritma ve 

sınıflandırma teknikleri bu adla anılır. Bu çalışmada naive bayes tekniği kullanılmıştır. 

Bayes teoreminin algoritması Şekil 3.5’deki gibi  gösterimi yapılabilir.X sınıf  üyeliği 

bilinmeyen M sınıflı veri örneği olarak alınsın. X={x1,x2…xn} nitelik değerlerinden 

oluşmaktadır. C1,C2…Cm sınıf değerleri ise sınıfı belirlenecek örnek için Denklem 3.5 

hesaplanır. Denklem 3.5 ile hesaplanan en yüksek değer için sınıf ataması 

yapılır[17,18].  

𝑃(𝐶1|𝑥𝑖) =
𝑃(𝑥𝑖|𝐶1)𝑃(𝐶1)

𝑃(𝑥𝑖)
                                                                                      (3.5) 
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3.4.  K-EN YAKIN KOMŞULUK YÖNTEMİ(KNN) 

 

KNN ile sınıflandırma yapılırken eldeki verilerin birbirlerine olan uzaklığı veya 

benzerliği kullanılarak sınıflamanın gerçekleştirilmesine dayalı bir başka sınıflandırma 

tekniğidir. Veriler arasındaki mesafe ölçülürken en çok kullanılan mesafe Euclid 

mesafesidir. Mesafeye dayalı algoritmalardan en bilineni "K-en yakın komşu 

algoritması" yani KNN’ dir. 

KNN yaygın olarak kullanılan algoritmalardan bir tanesidir. Sınıflandırma yapılırken 

sınıflandırmaya tabi tutulacak verisetindeki herbir kaydın diğer kayıtlarla olan uzaklığı 

hesaplanır. Ancak, bir kayıt için diğer kayıtlardan sadece k adedi hesaplamaya katılır. 

Algoritmanın isminden de anlaşılacağı gibi bu k adet kayıt, başka bir deyişle 

veritabanındaki nokta, mesafesi hesaplanan noktaya diğer kayıtlara göre en yakın olan 

kayıtlardır. 

Algoritmada k değeri önceden seçilir; değerinin yüksek olması birbirlerine benzemeyen 

noktaların bir araya toplanmasına yani sınıflanmasına, çok küçük seçilmesiyse birbirine 

yakın, benzer noktaların yani aynı sınıfın noktalan oldukları halde, bazı noktaların ayrı 

sınıflara konmasına ya da o tür noktalar için ayrı sınıfların açılmasına neden olur. En sık 

kullanılan k değerleri veri kümesinin büyüklüğüne göre 3,5 ve 7 dir [2].Örneğin yeni bir 

veri sınıflandırılması aşamasında k=5 seçilmiş ise, daha önce sınıflandırılmış 

komşulardan en yakın 5 tanesi dikkate alınır. En yakın gözlem değerine sahip komşular 

hangi sınıfa dahil ise, sınıflandırılacak veri de o sınıfa dahil edilir. Yapılan çalışmada k 

değeri 3,5 ve 7 olarak seçilip yöntem veriler üzerinde uygulanmıştır. 

Mesafe ölçümü euclid formülüyle hesaplanır. Sınıflandırılmak istenen örnek ile 

sınıflarda bulunan örnekler arasındaki yakınlık yani benzerlik bulunur. Sınıflanmış veri 

örnekleri X=(X1,X2,…Xn) ve sınıflandırılmak istenen veri ise Y=(Y1,Y2,…Yn) ile gösterimi 

yapıldığı kabul edilirse iki vektör arasındaki mesafe denklem 3.6 da gösterildiği gibi 

hesaplanır. 



26 

 

 

 

                                                                                              (3.6)  

KNN algoritmasının adımları aşağıdaki gibidir: 

*Uygun bir mesafe ölçüm uzayı belirle (Euclid mesafe ölçümü). 

*Birbirine en yakın k adet noktayı belirle. 

*Belirlenen grubun en çok rastlandığı sınıfı belirle. 

*Bu gruba belirlenen sınıfın ismini ata.  

 

3.5.  VERİ MADENCİLİĞİ ANALİZ PROGRAMI KNIME 

 

Knime programı ilk olarak 2006 da yayımlanan, GNU lisansıyla kullanılabilen açık 

kaynak kodlu bir yazılımdır. Knime veri ön işleme araçlarının ve makine öğrenme 

algoritmalarının bir araya getirildiği akademik çalışmalarda ve kurumsal işletmelerde 

kullanılan bir veri madenciliği programıdır. http://www.knime.org adresinden ücretsiz 

olarak indirilip kullanılabilir. KNIME, Eclipse tabanlı olmasının sağladığı avantaj 

sayesinde modüler ve görsel veri akış sistemi geliştirme ortamı sunmasının yanı sıra 

eğitim ve araştırma amaçlı ortak çalışma ortamı da sunmaktadır. 

KNIME aracı genişletilebilme özellikleri ile ön plana çıkmaktadır. Kullanıcılara bir 

yazılım geliştirme kiti (software development kit) sunarak kullanıcıların kendi 

modüllerini yazabilmelerine olanak sağlar. Eclipse platformunun desteklediği tüm 

işletim sistemlerinde kurulum gerektirmeden çalışabilmektedir. KNIME platformu 

gerekli eklentiler kurulduktan sonra benzer veri madenciliği yazılımları olan WEKA ve 

R yazılımlarını destekleyip bu yazılımlar için tasarlanmış algoritmaların da 

kullanılmasına olanak sağlar. KNIME aracı .txt uzantılı metin dosyalarından, .xls veya 

.csv uzantılı Excel dosyalarından  ve .arff uzantılı WEKA dosyalarından veri alabilme 

özelliğine sahiptir. KNIME platformunun Database öğesinin altında yer alan Data 

Manupulation öğeleriyle  verilerin hazırlanması ve temizlenmesi sürecinde  

kullanıcılara kullanım kolaylığı sağlar ve Veri Ambarı Aracı olarak kullanılmasına 

imkan verir[2]. Sahip olduğu zengin görselleştirme araçları ve efektif kullanım 
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imkanları ile benzer yazılımlara göre üstünlük sağlamaktadır. KNIME sahip olduğu bu 

güçlü özellikler ve sunduğu imkanlar dikkate alınarak bu çalışmada tercih edilmiştir. 

 Bu bölümde programın temel yapısı, bileşenleri sunulduktan sonra, örnek veriler 

üzerinde nasıl yürütüleceği ayrıntılı bir şekilde gösterilmiştir. KNIME programı ilk 

olarak açıldığında Şekil 3.2 ’dakine benzer bir ekran görüntüsü gelecektir. 

 

Şekil 3.2: KNIME açılış penceresi. 

 

Orta alan projenin  oluşacağı, verilerin akıp, analiz edileceği alandır. Sağ alt köşedeki 

Node Repository isimli pencerede programla ilgili her türlü model, algoritma ve 

uygulamaya erişilebilir. Sağ üst köşedeki Node Description penceresi seçtiğimiz öğe ile 

ilgili açıklamaları kullanıcıya sunar. Sağ alt köşedeki Console penceresi ise 

çalıştırdığımız algoritma ya da program parçacığı hakkında bilgi ve varsa hatasını 

kullanıcıya gösterir. 

Node Repository penceresinde en üstteki öğe IO öğesidir. Bu öğe sayesinde verilere 

ulaşılabilir ve eldeki veriler başka dosyalara kaydedilebilir. Bunun için Read ve Write 

alt öğeleri kullanılır[2]. 
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Şekil 3.3: Node repository ve IO bileşenleri. 

 

Şekil 3.3’ den de görüleceği gibi KNIME programı, sırasıyla ASCII formatında yalın 

metin dosyaları (File Reader), başka bir ücretsiz akademik veri madenciliği yazılımı 

olan WEKA programının dosya formatını (ARFF Reader), CSV türündeki dosyaları, 

Line Reader sayesinde de  bir dosyadan ya da İnternet adresinden metin dosyaları 

içeriğini herbir satırı bir kayıt olarak kabul ederek okur. 

Günümüzde xls (excel) formatındaki veriler önemli bir yer tutmaktadır. İndirilen 

KNIME sürümünde XLS Reader özelliği yoksa “File / Instal KNIME Extensions” 

menüsüyle İnternet üzerinden bu eklentiler yüklenebilir. 

 

Database öğesinin altında Data Manupulation öğesi verilerin hazırlanması ve 

temizlenmesi sürecinde sıklıkla kullanılan alt öğeleri içermektedir.  

“Node Repository” penceresindeki “Data Views” simgesi altındaki öğeleri kullanarak 

grafik ve tablo görüntüleri elde edilebilir. Statistics simgesi altındaki öğelerse verilerle 
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ilgili özet tanımlayıcı istatistik bilgileri elde edilmesini sağlayan öğeleri içermektedir. 

Mining kısmıysa veri madenciliği model ve algoritmalarının bulunduğu öğedir. 

Verilere erişmek için orta alana “IO/READ” menüsü altından “CSV Reader” öğesi 

çalışma alanına eklenir. Kullanılacak veriler  csv uzantılı bir dosyada  kayıtlı 

olduğundan bu öğe seçilmiştir. Şekil 3.4’de “CSV Reader” öğesinin orta alana 

sürüklenmiş hali görülmektedir. 

 

 

Şekil 3.4: Csv Reader ve Interactive table öğesi. 

 

İş akışı(workflow) için eklenen CSV Reader simgesi konfigüre edilerek çalışma için 

kullanılacak veriler seçilir ve öğeye eklenir. Eklenen veriler KNIME içinde 

görülebilmesi amacıyla “CSV Reader” öğesine “Data Views” sınıfından “Interactive 

Table” öğesi bağlanır. Interactive Table nesnesi bağlandıktan sonra “Execute” seçeneği 

tıklanarak çalıştırılır. Bu işlemden sonra veriler “CSV Reader” dosyasından okunacak 

ve “Interactive Table” öğesine aktarılacaktır. “Interactive Table” öğesi “Execute and 

Open Views” seçeneğiyle çalıştırılmış  veriler tablo halinde görünmesi sağlanmıştır. 

Kullanılacak verilerin tablo şeklinde görüntüsü Şekil 3.5’daki gibidir. 
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Şekil 3.5: Verilerin tablo halinde görünümü. 

 

Şekil 3.5’ de kullanıcı paternini oluşturan değişkenler (parametreler) ve tahmin edilmek 

istenen parametre olan Reklam&Anket parametresi görülmektedir. 

Veri setindeki tüm parametrelerinin tanımlayıcı istatistik değerlerini Knime aracılığıyla 

gösterilme için  “Node Description” kısmında yer alan “Statistics” öğesi daha önce 

eklenen  “CSV Reader” öğesine bağlanarak eklenir. Statistics simgesi çift tıklanarak 

açıldığında (Şekil 3.7) program tarafından tüm değişkenlerin analize dâhil edildiği 

görülecektir. Eğer analizden çıkarmak istenen değişken var ise bu değişken seçilerek, 

analizden çıkarılır. Tüm değişkenlerimizin bulunduğu nominal analiz şekil 3.6’da 

gösterilmektedir. 
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Şekil 3.6: Değişkenlerin istatistik değerleri. 

 

Bu analiz veri setinde yer alan ve kategorik olan veriler hakkında tanımlayıcı istatistik 

değerlerini vermektedir. Örneğin  “Eğitim” alanı incelendiğinde  veri setinde yer alan 

135 kayıttan 54’ü yüksek tahsilli, 45’i orta tahsilli, 36’sı da ilk öğretim tahsilli  

oldukları görülmektedir. 

Veri setimizdeki veriler üzerinde veri dağılımının incelenmesi için, veri madenciliği 

analizi içinde verilerin histogramının çizilerek incelenmesi gerekmektedir. KNIME 

programında bu işlemi yapmak için “Histogram (Interactive)” öğesinin veri kümesine 

bağlandıktan sonra bu simge “Execute and Open Views” seçeneğiyle çalıştırmak 

gerekmektedir. Histogramı çizmek istenilen değişken seçilerek istenilen değişken için 

histogram görüntüsü elde edilir. Şekil 3.7’de eklenmiş hali görünmektedir. 
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Şekil 3.7: Histogram öğesinin eklenmesi. 

 

Bir diğer grafik gösterim aracı olan Scatter Plot  sayesinde verilerin serpme grafiği elde 

edilebilir. Oluşturulmak istenen serpme grafiğinin parametreler için renklendirilmesi 

için “Data View” menüsünden “Color Manager” öğesi CSV Reader öğesine bağlayıp 

execute edilir. Daha sonra “Data View” menüsünden “Scatter Plot” öğesi şekil 3.8’ deki 

gibi “Color Manager” öğesine bağlanır ve istenilen parametreler seçilip bu parametreler 

arasında doğrudan bir ilişki hakkında yorum yapılabilmeye imkan veren serpme 

grafikleri elde edilir.  
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Şekil 3.8: Scotter Plot ve Interactive Table öğelerinin eklenmesi. 

 

Bu aşamadan sonra “Data Manipulation\Transform” menüsü altıdan yer alan “SMOTE” 

öğesi kullanılır. Bu öğe Synthetic Minority Over-sampling Technique  sözcüklerinin baş 

harflerinden ismi almaktadır. Karar ağaçlan ve yapay sinir ağları  gibi bazı denetimli 

öğrenme algoritmalarında kullanılacak verilerin veri kümesinde aynı sınıftan ve benzer 

kayıtlardan fazla örnekler yer alması kullanılan yöntemlerin daha sağlıklı sonuçlar elde 

etmesine imkan tanır. Uygulanacak yöntemler ile daha sağlıklı sonuçlar elde etmek için 

veriler “SMOTE” öğesiyle çoğaltılmıştır. “SMOTE” öğesi Reklam&Anket sınıf 

değişkenini temel alarak ve var olan veri seti içerisinde kurallar yakalayarak veri setine 

yapay kayıtlar ekleyerek veri seti 1080 kayıtlık bir veri setine dönüştürmüştür. 

Sekil 3.9’ da görüldüğü gibi “SMOTE öğesi CSV Reader” öğesine bağlanıp veriler 

çoğaltılarak 1080 kayıtlık yeni veri seti elde edilmiştir. 
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Şekil 3.9: Smote öğesinin eklenmesi. 

 

1080 kayıtlık veri setinin uygulanacak yöntemler ile k- katlı çapraz doğrulama (k-fold 

cross validation) işlemi yapılabilmesi için “Meta” menüsü altında yer alan “X-

validation” öğesi eklenmiştir. Böylece uygulanacak veri madenciliği yöntemlerinde 

çapraz doğrulama işlemi yapılarak daha sağlıklı istatistiksel sonuçlar ve doğuluk 

oranları elde edilmesi amaçlanmıştır. Şekil 3.10’ da “Cross Validation” öğesinin 

“SMOTE” öğesine başlanmış hali yer almaktadır. 
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Şekil 3.10: Cross Validation öğesinin eklenmiş hali. 

 

Bu aşamadan sonra çalışmanın temel amacı olan, reklam/anket parametresi tahmini için  

hangi parametrelerin önemli, faydalı ve kullanılabilir olduğunun ve tahmin için gerekli 

parametreleri üretecek olan karar ağacı yöntemi uygulanabilir. 

3.5.1.  KNIME İle Karar Ağacı Yöntemi 

Karar Ağacı yöntemi  için “X-Paritioner” öğesinin ilk portu “Mining\ Decision Tree” 

menüsü altından eklenen “Decision Tree Learner” öğesiyle iş akışı alanına Şekil 3.11’ 

deki gibi bağlantısı yapılmıştır. Böylece “Cross Validation” öğesiyle yaratılan iki veri 

kümesinden biri “Decision Tree Learner” öğesine eğitim veri kümesi olarak kullanılmak 

amacıyla aktarılmıştır.  
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“Decision Tree Learner” öğesine veriler aktarıldıktan sonra öğenin konfigürasyonu için 

sekil 3.11’ deki gibi yapılandırma yapılır. Gerekli konfigürasyon yapıldıktan sonra karar 

ağacı elde edilir.  

 

Şekil 3.11: Decision Tree Learner öğesi ve konfigrasyonu. 

 

  

“Decision Tree Learner” öğesiyle karar ağacı oluşturulduktan sonra “X-Paritioner” 

nesnesiyle elde edilmiş ikinci veri kümesi “Decision Tree Predictor” nesnesine aktarılır.  

“Decision Tree Predictor” öğesi sınıflandırma tahmini yapacağı veriyi “Decision Tree 

Learner” öğesindeki karar ağacı sınıflandırmasına göre yapmaktadır. Şekil 3.12’de 

“Decision Tree Predictor” öğesinin iş akışı alanına eklenmiş şekli gösterilmiştir. 
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Şekil 3.12: Decision Tree Predictor öğesinin eklenmiş hali. 

 

3.5.2.  KNIME ile Naive Bayes Yöntemi 

Veri madenciliğinde veriler üzerinde sınıflandırma işlemlerini icra etmek için  

kullanılan bir diğer yöntem ise Naive Bayes yöntemidir. Naive Bayes yöntemi karar 

ağaçları yöntemi gibi denetimli öğrenme metoduna göre sınıflandırma yapar. Naive 

Bayes yönteminde istatistiksel yöntemler kullanılarak bu sınıflandırma işlemleri 

gerçekleştirilir. Navie Bayes  sınıflandırma yönteminde, elde var olan, hali hazırda 

sınıflanmış veriler kullanılarak yeni bir verinin mevcut sınıflardan herhangi birine girme 

olasılığı hesaplanıp  sınıflandırma işlemi yapılmaktadır. 

Knime il Naive Bayes yönteminin uygulanması için karar ağaçları yönteminde yapılan 

adımlar gibi gerekli öğeler eklendikten sonra kullanılacak veriler “X-Paritioner” öğesine 

eklenir ve veriler iki veri kümesine bölünmüştür. Naive Bayes yöntemi  için “X-

Paritioner” öğesinin ilk portu “Mining\ Bayes” menüsü altından eklenen “Naive Bayes 

Learner” öğesiyle iş akışı alanına Şekil 3.13’deki gibi bağlantısı yapılmıştır. Böylece 

“X-Paritioner” öğesiyle yaratılan iki veri setinden biri “Naive Bayes Learner” öğesine 

eğitim veri seti olarak kullanılmak amacıyla aktarılmıştır.  
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“Naive Bayes Learner” öğesine veri aktarıldıktan sonra “X-Paritioner” nesnesiyle elde 

edilmiş ikinci veri kümesi “Naive Bayes Predictor” nesnesine aktarılır.  “Naive Bayes 

Predictor” öğesi sınıflandırma tahmini yapacağı veriyi “Naive Bayes Learne”r 

öğesindeki istatiksel işlemlere dayalı sınıflandırma sonuçlarına göre yapmaktadır. Şekil 

3.13’ da “Naive Bayes Predictor” öğesinin iş akışı alanına eklenmiş şekli gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 3.13: Naive Bayes öğelerinin eklenmiş hali. 

 

3.5.3.  KNIME ile KNN Yöntemi 

Veri madenciliğinde veriler üzerinde sınıflandırma işlemini icra etmek için  kullanılan 

bir diğer yöntem ise KNN yöntemidir. KNN yöntemi, sınıflandırma yapılırken eldeki 

verilerin birbirlerine olan uzaklığı veya benzerliği kullanılarak sınıflamanın 

gerçekleştirilmesine dayalı bir başka sınıflandırma tekniğidir. 

KNN yöntemi  için “X-Paritioner” öğesinin ilk portu “Misc  Classifiers”  menüsü 

altından eklenen “K-Nearest Neighbor”  öğesinin port 0 girişine iş akışı alanında Şekil 

3.14’ deki gibi bağlantısı yapılmıştır. Böylece “X-Paritioner” öğesiyle yaratılan iki veri 

setinden biri “K-Nearest Neighbor”  öğesine eğitim veri seti olarak kullanılmak 
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amacıyla aktarılmıştır. K-Nearest Neighbor öğesi eklendikten sonra “X-Paritioner” 

nesnesiyle elde edilmiş ikinci veri kümesi “K-Nearest Neighbor” öğesinin port 1 

girişine aktarılır. Şekil 3.14’ de “K-Nearest Neighbor”  öğesinin iş akışı alanına 

eklenmiş şekli gösterilmiştir. 

 

 

Şekil 3.14: KNN öğesinin eklenmiş hali. 
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3.6.  ARAÇ EĞLENCE SİSTEMİ 

Araç eğlence sistemleri; otobüs, tren, uçak, gemi vb. yolcu taşımacılığı yapan araçlarda, 

genellikle koltuk arkasına monte edilerek kullanılmaktadır(Şekil 3.15). USB, kulaklık 

vb. girişleri bulunan, dokunmatik veya tuş kontrolüyle kullanılan bir monitör sistemidir. 

Genel olarak Android işletim sistemine sahiptir.  Bu sistemler sayesinde yolcular, 

internet tarayıcılarına bağlanarak günlük işlerini takip edebilmekte; müzik, video, film, 

oyun vb. eğlence uygulamalarını kullanarak daha keyifli bir seyahat sürdürebilmektedir. 

 

Şekil 3.15: Araç koltuğuna monte edilmiş dokunmatik ekranlı eğlence Sistemi. 

 

Reklam&anket kaynağı,  reklam ve anket firmalarının sahip olduğu  reklam ve anket 

portallarından oluşmaktadır.  Bu çalışmanın amacına uygun olarak tasarlanacak 

sistemlerin araç eğlence sistemlerine entegre edilmesiyle kullanıcı paternlerinden 

edinilen sonuçlar doğrultusunda web üzerinden reklam&anket portallarına bağlanılıp ve 

uygun olan reklam&anket seçilerek kullanıcıya sunulmasına imkan verileceği 

öngörülmektedir. 
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4. BULGULAR 

Bu bölümde, tez çalışmasında kullanılan verilerin dağılımlarını gösteren değişken bazlı 

histogram şekilleri (Şekil 4.1-4.11) elde edilmiştir. Ayrıca veri setinde yer alan 

değişkenlerin birbirleriyle olan ilişkileri incelemek adına serpme grafikleri elde 

edilmiştir (Şekil 4.12-4.15). 

Tez çalışmasında, literatürde en iyi bilinen Karar Ağaçları yöntemi kullanılarak  veriler 

için karar ağacı elde edilmiş ve oluşan  karar ağacı analiz edilerek tespit ve yorumlar 

yapılmıştır. Karar ağacına göre reklam&anket tercihini etkileyen en önemli değişken 

tespit edilip diğer değişkenlerin birbirleriyle olan korelasyonları karar ağacı üzerinde 

analiz yapılıp tespit edilmiştir. 

Veri madenciliği yöntemlerinden Karar Ağaçları, Naive Bayes ve KNN yöntemleri veri 

madenciliği analiz programı KNIME ile   tüm iş akışı uygulamaları elde edilmiştir. 

Karar Ağaçları, Naive Bayes ve KNN yöntemleri için oluşturulan iş akışı uygulamaları 

ile veriler üzerinde sınıflandırma yapılmış ve sınıflandırma sonucunda reklam&anket 

değişkeni için doğruluk değer oranları tespit edilmiştir. 

4.1.  DEĞİŞKEN BAZLI HİSTOGRAMLAR 

 

Analizde kullanılacak cinsiyet, yaş, eğitim, medeni hal, müzik, video, resim, oyun, 

kitap, TV izleme, reklam türü gibi çeşitli değişkenler veri madenciliğinin grafiksel 

araçları ile incelenmiş ve aşağıdaki sonuçlar elde edilmiştir: 

Cinsiyet: Şekil 4.1’de yer alan histogramda görüldüğü gibi bay ve bayan yolcu sayıları 

yolcu sayıları birbirine yakın sayıda, 65 bay yolcu ya karşı 70 bayan yolcu 

bulunmaktadır. 
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Şekil 4.1: Cinsiyet dağılımı. 

 

Yaş Durumu: Yaş dağılımında 14 çocuk, 60 genç ve 61 yetişkin yolcu bulunmaktadır. 

 

 

Şekil 4.2: Yaş durumu dağılımı. 

 

Eğitim Durumu: İlköğretim mezunu 36, orta öğretim mezunu 45 ve yüksek öğretim 

mezunu 54 kişi bulunmaktadır. 
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Şekil 4.3: Eğitim durumu dağılımı. 

 

Medeni Hal: Medeni hal histogramından görüldüğü gibi yolcuların çoğunluğu bekardır. 

73 bekar yolcuya karşı 62 evli yolcu bulunmaktadır. 

 

Şekil 4.4: Medeni hal durumu dağılımı. 

 

Müzik: Yolcuların müzik dinleme seçeneklerine bakıldığında pop müziğin en çok 

dinlenilen müzik türü olduğu görülmektedir 24 kişi dini müzik, 41 kişi pop müziği, 13 

kişi rap müziği, 29 kişi rock müziği ve 28 kişi de türkü müziği dinlemiştir. 
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Şekil 4.5: Müzik dinleme tür dağılımı. 

 

Video: Video izleme histogramı incelendiğinde komik videolar en çok izlenilen video 

türü olduğu görünmektedir. 

 

Şekil 4.6: Video izleme dağılımı. 

 

Resim: Resim seçeneklerinden Dünya, Anadolu ve komik seçenekleri birbirine yakın 

sayıda olmakla beraber dünya 50 kişi, Anadolu 37 kişi ve komik 48 kişi tarafından 

tercih edildiği görülmektedir. 
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Şekil 4.7: Resim türü dağılımı. 

 

Oyun: Oyun değişkenine ait histogram incelendiğinde büyük oranda yetişkin oyunları 

tercih edildiği görülmektedir. 

 

Şekil 4.8: Oyun türü dağılımı. 

 

Kitap: Okunan kitap türlerine ait histogram incelendiğinde dini ve macera kitapları en 

çok okunan kitaplar olduğu görülmektedir. 
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Şekil 4.9: Kitap türü dağılımı. 

 

TV Kanalı: İzlenilen TV kanalı değişkenine ait histogramdan en çok dizi ve haber 

kanalları izlendiği görülmektedir. 

 

Şekil 4.10: Tv kanalı türü dağılımı. 

 

Reklam&Anket Gösterim Durumu: Reklam&Anket değişkenine ait histogram grafiği 

incelendiğinde Alışveriş&Gıda’nın en çok gösterimi yapılan Reklam&Anket türü  

olduğu görülmektedir. 
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Şekil 4.11: Reklam&Anket gösterim dağılımı. 

 

4.2.  DEĞİŞKENLER ARASI SERPME GRAFİKLERİ 

 

Değişkenlere ait histogram grafiklerinin yanında değişkenlerin reklam değişkeni 

üzerindeki etkilerini gösteren serpme grafikleri veri madenciliği analiz programı 

KNIME ile elde edilmiştir. 

Şekil 4.12’ deki  cinsiyetin reklam/anket değişkeni üzerinde etkisini gösteren serpme 

grafiği incelendiğinde bay ve bayanlarda kırmızı ile boyanmış olan Alışveriş&Gıda 

reklam&anketinin en çok gösterimi yapıldığı görülmektedir. Temizlık&bakım 

seçeneğinin bayanlar tarafından baylara oranla daha fazla tercih edildiği görülmektedir. 

Bunun yanında eğlence reklam&anketinin baylar tarafından bayanlara kıyasla daha 

fazla tercih edildiği de görülmektedir. 
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Şekil 4.12: Cinsiyetin Reklam&Anket Üzerine etkisi. 

 

Şekil 4.13’ deki  yaş değişkeninin reklam/anket değişkeni üzerinde etkisini gösteren 

serpme grafiği incelendiğinde çocuk, genç ve yetişkin olarak kategorilere ayrılan yaş 

değişkeninde, her üç kategoride de yine Alışveriş&Gıda’nın daha  çok tercih edildiği ve 

bu tercih oranının genç ve yetişkin yaş gruplarında birbirlerine  yakın olduğu tespit 

edilmiştir. Çocuk bireylerde Eğlence kategorisi daha çok tercih edilmiş olup 

Temizlik&Bakım kategorisinin tercih edilmediği görülmektedir. 
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Şekil 4.13: Yaş Durumunun Reklam&Anket  Üzerine etkisi. 

 

Şekil 4.14’deki serpme grafiğinde ise eğitim durumunun reklam değişkeni üzerindeki 

etkisi görülmektedir. Farklı eğitim seviyesindeki bireylerin farklı reklam izleme 

eğilimleri bulunmaktadır. 



50 

 

 

 

 

Şekil 4.14: Eğitim Durumunun Reklam&Anket Üzerine etkisi. 

 

Şekil 4.15’de medeni hali değişkeninin reklam&anket değişkeni üzerinde etkisi 

görülmektedir. Serpme grafiğinden bazı reklam&anketlerin bekar bireylerce, bazı 

reklamların ise evli bireylerce daha fazla tercih edildiği görülmektedir. Örneğin Eğlence 

reklam&anketinin bekar bireylerce evli bireylere göre daha fazla tercih edildiği 

görülmektedir. 
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Şekil 4.15: Medeni Halin Reklam&Anket Üzerine etkisi. 

 

4.3.  VERİ MADENCİLİĞİ YÖNTEMLERİNİN UYGULANMASI 

 

Çalışmada kullanılan veri madenciliği yöntemleri olan Karar ağaçları, Naive Bayes ve 

KNN yöntemleri veri madenciliği analiz programı KNIME ile başarılı bir şekilde veriler 

üzerinde uygulanmış ve bu yöntemlerin veriler üzerinde sınıflandırma başarısını yani 

doğruluk değer oranlarını gösteren yakınsaklık matrisleri (confusion matrix) elde 

edilmiştir. Yakınsaklık matrisleri tablosunda sınıflandırmaya tabi tutulmuş veriler 

üzerinde doğruluk ve hata sayısını ve yüzdelik oranları matris tablosu şeklinde 

gösterilmektedir. 

Doğruluk değer oranları için kullanılan terimler şunlardır: 

Yakınsaklık matrisi: Doğru olarak sınıflandırılan örneklerin sayısı bu matrisin diyagonal 

elemanlarının toplamına eşittir. 
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Doğru Sınıflama (Correct Classified): Sınıflandırma algoritması tarafından herhangi bir 

sınıfa atanan verilerden gerçekte o ilgili sınıfa  ait olanların yani doğru sınıflandırılmış 

verilerin sayısını gösterir.  

Yanlış Sınıflama (False Classified): Sınıflandırma algoritması tarafından herhangi bir 

sınıfa atanan verilerden gerçekte o ilgili sınıfa  ait olmayanların yani yanlış 

sınıflandırılmış verilerin sayısını gösterir.  

Gerçek Pozitif (True Positive): Gerçekte pozitif olup sistemin de pozitif olarak 

sınıflandırdığı verileri temsil etmektedir. 

Yanlış Pozitif (False Positive): Gerçekte negatif olup sistemin pozitif olarak 

sınıflandırdığı verileri temsil etmektedir. 

Gerçek Negatif (True Negative): Gerçekte negatif olup sistemin de negatif olarak 

sınıflandırdığı verileri temsil etmektedir. 

Yanlış Negatif (False Negative): Gerçekte pozitif olup sistemin negatif olarak 

sınıflandırdığı verileri temsil etmektedir. 

Doğruluk (Accuracy): Sınıflandırma algoritması tarafından herhangi bir sınıfa atanan 

verilerden gerçekte o ilgili sınıfa  ait olanların yani doğru sınıflandırılmış verilerin tüm 

sınıflandırmaya tabi tutulan veriler içindeki oranını gösterir. Doğruluk denklemi 

denklem 4.1 de verilmiştir. 

𝐷𝑜ğ𝑟𝑢𝑙𝑢𝑘 =
𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓+𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓

𝑇𝑜𝑝𝑙𝑎𝑚 𝑉𝑒𝑟𝑖 𝑆𝑎𝑦𝚤𝑠𝚤
                                                          (4.1) 

 

Duyarlılık (Precision): Sınıflandırma algoritması tarafından herhangi bir sınıfa atanan 

verilerden gerçekte pozitif olanlar arasından pozitif seçme oranını temsil eder..Denklem 

4.2 de gösterimi verilmiştir. 

𝐷𝑢𝑦𝑎𝑟𝑙𝚤𝑙𝚤𝑘 =
𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓

𝐺𝑒𝑟ç𝑒𝑘 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓+𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓
                                                          (4.2) 
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Seçicilik (Specifity): Sınıflandırma algoritması tarafından herhangi bir sınıfa atanan 

verilerden gerçekte negatif olanlar arasından negatif seçme oranınını gösterir.  

          𝑆𝑒ç𝑖𝑐𝑖𝑙𝑖𝑘 =
𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓

𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑁𝑒𝑔𝑎𝑡𝑖𝑓+𝑌𝑎𝑛𝑙𝚤ş 𝑃𝑜𝑧𝑖𝑡𝑖𝑓
                                                           (4.3) 

Hata (Error): Sınıflandırma algoritması tarafından herhangi bir sınıfa atanan verilerden 

gerçekte o ilgili sınıfa  ait olmayanların yani yanlış sınıflandırılmış verilerin tüm 

sınıflandırmaya tabi tutulan veriler içindeki oranını gösterir. 

Cohen’s Kappa istatistiği: Tahmin doğruluğunun ölçüsünü göstermektedir. 

k-katlı çapraz doğrulama (k-fold cross validation): Veri seti k-katlı çapraz doğrulama 

yöntemi ile eğitim ve test işlemine tabi tutulmuştur. k-katlı çapraz doğrulama ile veri 

seti k adet kümeye bölünür. Eğitim işlemi için k-1 küme, test için de 1 küme 

kullanılarrak çapraz doğrulama yapılır. Eğitim ve test k adım kadar tekrar ettirilir. 

Böylece her veri kümesi hem test veri seti olarak, hem de eğitim veri seti olarak 

kullanılır[19]. Bu çalımada her test için k=5 ve k=10 değerleri kullanılmıştır. Bu 

değerlere göre uygulanan yöntemler için elde edilen sonuçlar Tablo 4.1 - 4.10 da 

verilmiştir. 
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Şekil 4.16: Karar Ağacı yöntemi KNIME iş akışı yapısı. 
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Şekil 4.17: Karar Ağacının ilk düğümleri. 
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Şekil 4.18: Karar Ağacının basit gösterimi. 
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Tablo 4.1: 5 katlı çapraz doğrulama için Karar Ağacı yöntemi doğruluk değerleri. 

 

 

 

  

Tablo 4.2: 10 katlı çapraz doğrulama için Karar Ağacı yöntemi doğruluk değerleri 

 

 

 

 

 

Alışveriş&Gıda 453 47 501 48 0,906 0,914

Eğlence 288 34 689 38 0,894 0,953

Temizlik&Bakım 203 24 803 19 0,894 0,971

Cohen’s 

Kappa
Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma

 Doğruluğu

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif

89,99% 0,837

Alışveriş&Gıda 466 32 513 34 0,936 0,941

Eğlence 297 26 699 23 0,92 0,964

Temizlik&Bakım 207 17 803 18 0,924 0,979

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa

92,80% 0,882
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Şekil 4.19: Naive Bayes yöntemi KNIME iş akışı yapısı. 

 

 

Tablo 4.3: 5 katlı çapraz doğrulama için Naive Bayes yöntemi doğruluk değerleri. 

 

 

Tablo 4.4: 5 katlı çapraz doğrulama için Naive Bayes yöntemi doğruluk değerleri. 

 

Alışveriş&Gıda 320 155 413 192 0,674 0,727

Eğlence 147 82 662 189 0,642 0,89

Temizlik&Bakım 179 197 651 53 0,476 0,768

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa

59,82% 0,382

Alışveriş&Gıda 318 155 413 194 0,672 0,727

Eğlence 146 78 666 190 0,652 0,895

Temizlik&Bakım 181 202 646 51 0,473 0,762

59,72% 0,382

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa



59 

 

 

 

 

Şekil 4.20: KNN yöntemi KNIME iş akışı yapısı. 
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Tablo 4.5: 5 katlı çapraz doğrulama için KNN (k=3) yöntemi doğruluk değerleri. 

 

 

 

 

Tablo 4.6: 5 katlı çapraz doğrulama için KNN (k=5) yöntemi doğruluk değerleri. 

 

 

 

 

Tablo 4.7: 5 katlı çapraz doğrulama için KNN (k=7) yöntemi doğruluk değerleri. 

 

 

Alışveriş&Gıda 488 23 545 24 0,955 0,96

Eğlence 313 22 722 23 0,934 0,97

Temizlik&Bakım 227 7 841 5 0,97 0,992

95,19% 0,924

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa

Alışveriş&Gıda 494 36 532 18 0,932 0,937

Eğlence 302 24 720 34 0,926 0,968

Temizlik&Bakım 216 8 840 16 0,964 0,991

93,70% 0,9

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa

Alışveriş&Gıda 482 48 520 30 0,909 0,915

Eğlence 290 33 711 46 0,898 0,956

Temizlik&Bakım 210 17 831 22 0,925 0,98

90,93% 0,856

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa
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Tablo 4.8: 10 katlı çapraz doğrulama için KNN (k=3) yöntemi doğruluk değerleri. 

 

 

 

 

 

Tablo 4.9: 10 katlı çapraz doğrulama için KNN (k=5) yöntemi doğruluk değerleri. 

 

 

 

 

 

Tablo 4.10: 10 katlı çapraz doğrulama için KNN (k=7) yöntemi doğruluk değerleri. 

 

 

Alışveriş&Gıda 496 15 553 16 0,971 0,974

Eğlence 318 15 729 18 0,955 0,98

Temizlik&Bakım 228 8 840 4 0,966 0,991

96,48% 0,944

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa

Alışveriş&Gıda 491 30 538 21 0,942 0,947

Eğlence 306 22 722 30 0,933 0,97

Temizlik&Bakım 223 8 840 9 0,965 0,991

94,44% 0,912

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa

Alışveriş&Gıda 480 45 523 32 0,914 0,921

Eğlence 293 28 716 43 0,913 0,962

Temizlik&Bakım 217 17 831 15 0,927 0,98

91,67% 0,868

Reklam&Anket 

Kategorisi
Gerçek Pozitif Yanlış Pozitif Gerçek Negatif Yanlış Negatif Duyarlılık Seçicilik

Tüm 

Sınıflandırma 

Doğruluğu

Cohen’s Kappa
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5. TARTIŞMA VE SONUÇ 

Veri madenciliği günlük hayatımızda sıkça kullanılan bir alan haline gelmiştir. Özellikle 

günümüz dijital ortamları düşünüldüğünde, bilgisayarlarda sürekli birikmekte olan 

veriler depolama ünitelerinde saklanmakta ve yedeklenmektedir. Acaba maden haline 

dönüşen bu verilerden anlamlı bilgi çıkarımı veya gelecek tahmini yapılabilir mi 

sorusuyla gündeme gelen veri madenciliği, aslında çeşitli yapay zeka (artificial 

intelligence) / makine öğrenmesi (machine learning) yöntemlerini kullanan bir çalışma 

alanıdır. Günlük hayatta ve iş ortamında biriktirilen verilere değişik yaklaşımlar 

uygulanarak bu veriler değerlendirilmekte ve ilgili kurum veya iş alanı için karakteristik 

özellikler çıkarılmaktadır. Karakteristik özellikleri çıkarabilmek için "özellik (feature)" 

olarak adlandırılan bilgilere ulaşma gerekmektedir. Bu işlem ise literatürde "özellik 

çıkarımı (feature extraction)" olarak isimlendirilir. Dolayısıyla, veri üzerinde bulunan ve 

veriyi en iyi şekilde ifade eden özelliklerin (features) uygun algoritmalar yardımıyla, 

bilgisayar tarafından otomatik bir şekilde tespit edilmeli ve bu bilgilere veri 

madeniciliği yöntemleri uygulanmaladır. Bu çalışmada da veri madenciliği 

sınıflandırma (classification) tekniğiyle veriler işlenip sonuçlar elde edilmiştir. 

Veri madenciliğinin tanımı ve kullanım amaçları, veri madenciliğinde bilgi keşif süreci 

ve adımları detaylıca anlatılmış, veri madenciliği model ve teknikleri genel bir şekilde 

incelenmiştir. 

Tez çalışmasında araç eğlence sistemleri için veri madenciliği yöntemleri kullanılmış ve 

bu sistemlerde bir yolcunun ilgi alanı için en uygun reklam&anketin ne olduğu 

hakkında bir analiz yapılmıştır. 

Çalışmada kullanılan verilerin veri dağılımlarını gösteren histogram şekilleri elde edilip 

değişken bazlı grafik sonuçları analiz edilmiştir. Ayrıca veri setinde yer alan 

değişkenlerin birbirleriyle olan ilişkileri incelemek adına serpme grafikleri elde 

edilmiştir. 
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Tez çalışmasında kullanılan en önemli yöntem olan Karar Ağaçları yöntemiyle veriler 

için karar ağacı elde edilmiştir. Oluşan  karar ağacı analiz edilerek tespit ve yorumlar 

yapılmıştır. Karar ağacına göre reklam/anket tercihini etkileyen en önemli değişken 

tespit edilip diğer değişkenlerin birbirleriyle olan korelasyonları karar ağacı üzerinde 

analiz edilmiştir. Oluşan karar ağacı incelenip reklam&anket tercihi üzerinde en belirgin 

parametrenin elde edilen ağacın kök düğümünü de oluşturan “Oyun” parametresi 

olduğu tespiti yapılmıştır. 

Oluşan karar ağacında analiz yapıldığında bazı oransal sonuçlara ulaşılmıştır. Örneğin 

kullanıcılar içersinden bir kullanıcı yetişkin oyununu tercih etmişse, Alışveriş&Gıda 

reklam&anketini tercih etme oranı %45,2 ile en yüksektir. Ayrıca eğer bir birey çocuk 

oyununu tercih etmiş ise Temizlik&Bakım reklam&anketini tercih etmemiştir. Buna 

benzer olarak  bir kullanıcı yetişkin ve medeni hali evli  ise Alışveriş&Gıda 

reklam&anketini tercih etme oranı %59,5 ile en yüksektir. Bir başka değerlendirmede 

de eğer bir kullanıcı çocuk oyununu tercih etmiş, romantik kitap okumuş ve pop müzik 

dinlemişse Eğlence reklam&anketini tercih etme oranı %75 ile en yüksektir. Buna 

benzer bir çok değerlendirmenin tespiti  elde edilen karar ağacı üzerinden  yapılabilme 

durumu elde edilmiştir. 

Veri madenciliği yöntemleri olarak kullanılan karar ağaçları, Naive Bayes, KNN 

yöntemleri kullanılarak  veri madenciliği analiz programı KNIME ile başarılı bir şekilde 

veriler üzerinde uygulanmış ve bu yöntemlerin veriler üzerinde sınıflandırma başarısını 

yani doğruluk değer oranlarını gösteren yakınsaklık matrisi (confusion matrix)leri ve 

doğruluk(accuracy), duyarlılık(precision) ve seçicilik(specifity) değerleri elde 

edilmiştir. Kullanılan yöntemler için elde edilen tüm değerler Tablo 5.1’de 

listelenmiştir.  
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Tablo 5.1: Sınıflandırma Doğruluk Tablosu. 

 

 

Buna göre veri seti üzerinde uygulanan karar ağacı yönteminde 5 parçalı(katlı) çapraz 

doğrulama sonucu incelendiğinde tüm sistemin sınıflandırmadaki başarı oranı olan 

doğruluk oranı yüzde 90 olarak tespit edilmiştir. Bunu yanında veri seti üzerinde 

uygulanan karar ağacı yönteminde 10 parçalı çapraz doğrulama sonucu incelendiğinde 

tüm sistemin sınıflandırmadaki başarı oranı olan doğruluk oranı yüzde 92,8 olarak tespit 

edilmiştir. 

Veri seti üzerinde uygulanan naive bayes yönteminde 5 parçalı çapraz doğrulama 

sonucu incelendiğinde tüm sistemin sınıflandırmadaki başarı oranı olan doğruluk oranı 

yüzde 59,8 olarak ölçülmüştür. naive bayes yönteminde 5 parçalı çapraz doğrulama 

sonucu incelendiğinde tüm sistemin sınıflandırmadaki başarı oranı olan doğruluk oranı 
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yüzde 59,8 olarak ölçülmüştür. Naive bayes yönteminde 10 parçalı çapraz doğrulama 

sonucu incelendiğinde ise  tüm sistemin sınıflandırmadaki başarı oranı olan doğruluk 

oranı yüzde 59,7 olarak ölçülmüştür. 

Sınıflandırma işleminde veri seti üzerinde uygulanan bir diğer yöntem olan KNN 

yönteminde ise k=3, 5 ve 7 olarak seçilip 5 parçalı çapraz doğrulama işlemi yapılmıştır. 

Çapraz doğrulama sonucu incelendiğinde tüm sistemin sınıflandırmadaki başarı oranı 

olan doğruluk oranı  en yüksek yüzde 95,1 olarak tespit edilmiştir. KNN yönteminde 10 

parçalı çapraz doğrulama sonucu incelendiğinde ise  tüm sistemin sınıflandırmadaki 

başarı oranı olan doğruluk oranı k değerlerine bağlı olarak en yüksek yüzde 96,4 olarak 

ölçülmüştür. 

Doğruluk değerlerinin yanında her bir reklam&anket parametresi için duyarlılık ve 

seçicilik oranları uygulanan yöntemler sonucunda elde edilip Tablo 5.1’de 

listelenmiştir. 

Buna göre yapılan çalışmalarda en uygun yöntemin yüzde 96.4’lük doğruluk oranıyla 

KNN yöntemi olduğu tespit edilmiştir. KNN yöntemini yüzde 92,8 doğruluk oranıyla 

Karar Ağacı yöntemi izlemiştir. KNN ve Karar Ağacı yöntemlerini yüzde 59,8 doğruluk 

oranıyla Naive Bayes yöntemi takip etmektedir. Naive Bayes yöntemi KNN ve Karar 

Ağacı yöntemlerine nispeten  düşük bir doğruluk oranı verdiği tespit edilmiştir.  

Çalışmada uygulanan veri madenciliği yöntemleriyle uygulanan teknikler ve elde edilen 

sonuçlar doğrultusunda , günlük yaşamda kullanılan araç eğlence sistemleri üzerinde 

gerçeklendiği takdirde araç eğlence sistemlerini kullanan  seyahat halindeki yolculardan 

araç eğlence sistemleri aracılığıyla alınan ilgi ve eğlence örüntülerinin (paternlerinin) 

veri madenciliği yöntemleriyle işlenerek, kişiye uygun (yolcuya özgü) akıllı 

reklam/anket gönderimi yapılması ve bu sayede reklam/anketlerin daha doğru hedef 

kitleye ulaşılması sağlanabileceği ve gösterimi yapılan reklam/anketlerden en üst 

düzeyde verim alınacağı  tespiti yapılmıştır. Bunun yanında kişi örüntüsüne uygun 

olmayan reklam/anketlerin, verimi düşük örneklerin ilgili kişiye gösterimi yapılmayarak 

reklam/anketlerin düşük verimlerinden veya gereksiz reklam/anket gösterimden 

kaçınılmış olacağı değerlendirmesi yapılmıştır. 
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