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GIRIS
Bilgi teknolojilerinde yasanan hizli gelisme, karar verme stireclerinde kullanish
olabilecek veri miktarmin giderek artmasini saglamis ancak verilerin depolanmasi ve
yonetilmesi konusunda bir takim zorluklar1 da beraberinde getirmistir. Bu durum,
basit veri tabani sistemlerini yetersiz kilmis ve yeni bir takim veri tabani mimarilerinin
gelistirilmesine neden olmustur. Karar destek sistemlerinin bir bileseni olarak iliskisel

veri tabanlarinin ve veri ambarlarinin kullanimi giderek yayginlik kazanmaktadir.

Ancak verilerin elde edilmesi, depolanmasi ve yonetilmesi de tek basina yeterli
olmamaktadir. Veri miktarindaki artis, bu verilerden anlamli ve kullarish bilginin
¢ikarimi konusunda yeni firsatlar sunmaktadir. Yigin halindeki verilerin anlamli ve

kullanishi bilgiye dontistiirilmesi ise giintimiiz isletme yoneticisi igin 6nemli bir

rekabet avantaji yaratmaktadir.

Karar verme siireclerinde geleneksel veri analizi yontemlerinin kullanilmasi
halen gecerli olsa da ozellikle veri tabani teknolojileri ve yapay 6grenme alaninda
yasanan gelismelerin de dahil oldugu yeni bilgi kesfi yaklasimlari giderek onem
kazanmaktadir. Onceleri veri tabanlarinda bilgi kesfi olarak adlandirilan bu yaklagimlara

son donemlerde veri madenciligi ad1 verilmektedir.

Veri madenciligi, verilerin elde edilmesinden anlamli bilginin ¢ikarimina ve
hatta bu bilginin bir eylem planina doénustiirtilmesine kadar gecen tiim bir stireci ifade
etmek icin kullamilmaktadir. Bu stireg, bilginin gesitli formlarda elde edildigi ve gok

sayida teknigin kullanildig bir stirectir.

Veri madenciligi stireci, kat1 ve acik kurallar1 olmamakla birlikte isi anlama,
verileri anlama, verileri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve konuslandirma gibi

temel asamalarla tanimlanmaktadar.

Veri madenciligi, tanimlayici nitelikteki faaliyetleri kapsayabilecegi gibi 6ngori
amacli modellerin gelistirilmesini de icerebilir. Veri tamimlama ve gorsellestirme,
kavram tanimlama, boliimleme, smiflandirma, 6ngorii ve baginti analizi veri

madenciliginin fonksiyonlarimi ifade etmektedir.



Guintimtizde ¢ok miktarda verinin ve anlamli bilgi ¢cikarimi ihtiyacinin oldugu
kriminolojiden astronomiye, tiptan meteorolojiye kadar bir cok alanda veri madenciligi
uygulamalarindan yararlanmak miimkiindir. Bu ¢alismada ise uygulama alani olarak
bankacilik miisteri veri tabani kullanilacak ve kapsami daraltmak amaciyla veri

madenciliginin siniflandirma fonksiyonuna iligkin teknikleri tizerinde durulacaktir.

Bu cercevede, calismamm amaci ise veri madenciliginin simiflandirma
fonksiyonuna iliskin tekniklerini gercek yasam verileri {izerinde uygulamak, veri
madenciligi stirecini tiim asamalar: ile gerceklestirmek, uygulamada elde edilen
sonuglarla tekniklere iliskin farkliliklar: tartismak ve hangi teknigin hangi kosullarda
uygulanmasinin daha etkin olacagina yonelik onerilerde bulunmaktir. Bu nedenle,

calismamu iki ana boltiim halinde tasarlamis bulunmaktayim.

Birinci boliimde, veri madenciligi kavrami ve gelisimi, veri madenciligi siireci,
veri madenciliginin fonksiyonlar1 ve veri madenciliginin smiflandirma fonksiyonu
tizerinde duracak, siniflandirma tekniklerinden lojistik regresyon analizi, yapay sinir

aglar1 ve C5.0 karar kurali tiiretme algoritmasini teorik olarak inceleyecegim.

fkinci boliimde, bankacilik miisteri veri tabami tizerinde veri madenciliginin
simiflandirma fonksiyonuna iliskin teknikleri i¢in veri madenciligi siirecinin tim
asamalarin1 kapsayan bir uygulama gergeklestirecegim. Ug farkli smiflandirma
tekniginin t¢ farkli bankacilik trtinti tizerinde uygulanmasi ile toplam dokuz farkh
siniflandirma modeli elde etmis olacagim. Bu modelleri degerlendirerek uygulanan

teknikleri karsilastirma yoluna gidecegim.

Calismamin sonunda ise bu uygulama sirasinda edinilen deneyimlerin ve hem
is hedefleri hem de veri madenciligi amaci dogrultusunda elde edilen bulgularin

paylasilmasi amaciyla bir sonug boliimii yer alacaktir.



1. VERI MADENCILIGI VE SINIFLANDIRMA FONKSIiYONU

Bu boliimde, veri madenciligi konusunda yapilmis olan calismalarla ulasilan
bilgi dtizeyi dogrultusunda, ikinci boliimde gerceklestirilecek uygulama icin gereken
teorik cercevenin aktarilmasi hedeflenmektedir. Bu kapsamda, veri madenciligi
kavramindan baslayarak veri madenciligi stireci, veri madenciliginin fonksiyonlar1 ve

son olarak veri madenciliginin siniflandirma fonksiyonu tizerinde durulacaktir.
1.1. VERI MADENCILIGI

Karar verme siireclerinde ise iliskin uzmanlik ile istatistiksel modelleme
araclarmi birlestirme gayreti icerisinde olan geleneksel veri analizi yerine son yillarda
bir takim yeni egilimlerin ortaya ¢iktigini gérmekteyiz. Bu degisimin olusmasinda veri
toplama ve depolama alaninda yasanan teknolojik gelisme, hizla elde edilen ve
uygulanan veri tabanli ¢o6ziimlemenin yarattifi rekabet avantaji ve c¢oziimleme
sonuglarinin karar verici acisindan kolayca anlasilmas: ve uygulanmas: ihtiyact en

onemli etkenleri olusturmaktadir.!

Veri toplama ve depolama teknolojilerindeki hizli gelisme veri tabani, veri
ambar1 ve www (world wide web) alanlar1 gibi bir cok veri deposunda her gecen giin
daha fazla verinin birikmesine neden olmaktadir. Bu olagantistii gelismeyi giiclii veri
analizi araclar1 olmaksizin kavramak insanoglunun yeteneklerini asan bir durum
haline gelmis ve bu durum karar vericiyi veri zengini fakat bilgi fakiri konumuna

sokmustur.2

Ayn1 donemde diinya ekonomisinde yasanan rekabetci ve pazar pay:
kazanimina dayanan yapi, musterinin elde edilmesi ve tutulmasinin 6nemini de aym
oranda arttirmustir. Artik giiniimiiz isletme yoneticisinin veri zenginligini bilgi

zenginligine dontistiirmesi kritik basari faktorii haline gelmistir.3

1 Apte C. ve digerleri, “Business Applications of Data Mining”, Communications of the ACM,
Vol 45, No 8, 49-53, 2002

2Han J., Kamber M., Data Mining : Concepts and Techniques, Academic Press, 2001, sf.4

3 Bayraktar R., “Veri Taban1 ve Akilc1 Diistince Uzerine”,
http:/fwww.bilgiyonetimi.org/cm/pages/mkl_gos.php?nt=127, [Erisim 14.03.2006]
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Glintumiizde bir cok isletme, miisteri yasam cemberinin yeni musterilerin
kazamlmasi, mevcut miisterilerden kazancin arttirilmasi ve iyi mdiisterilerin elde
tutulmas: gibi asamalarinda veri madenciligini kullanmaktadir. Karli musterilerin
niteliklerinin belirlenmesi yolu ile benzer nitelikteki miisteri grubu hedeflenmekte, bir
tirtinti satin alan misteri tipi yolu ile benzer miisteri grubuna yonelmek miimkiin
olmakta veya kaybedilen miisteri tipinden hareketle kaybedilme olasihig1 giiclii
misterilerin elde tutulmasi saglanmaktadir. Ciinkii yeni mdiisterinin kazanilmasi

mevcut miisterinin elde tutulmasindan ¢ok daha fazla maliyete neden olmaktadir.

DEGERLEN DIRME
VE SUNUM

VERI MADEN CILIGI
VERI DONUSTIURME &r’
R . BILGI
VERI ON I§LEME
VERI SECIMI . I
. GRUNTULER

. E ' DONUISMIUE
2 ON IFLENMIG VERI KUMESI
. - VERI KUMESI
VERL BASLANGIC,
DEPOSU VERILERI

Sekil 1.1. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Stireci ¢

Teknolojik iletisimin hizla yayginlasmas: ve temelde internet kullaniminin ticari
uygulamalara getirdigi yeniliklerle ortaya c¢ikan e-ticaret kavrami dahi bicim
degistirerek artik yerini e-is kavrammna birakir durumdadir. E-ticaret denildiginde
internet tizerinde gerceklestirilen ticari islemler akla gelirken e-is daha genis bir anlam
ifade etmektedir. E-is kavramu, egitim, eglence, web sayfalar1 olusturma ve destekleme,
tedarik saglama, tedarik zinciri yonetimi, miisteri yardim hizmetleri gibi her tiirlu

internet tabanli ticari faaliyeti kapsamaktadir.

Ogzellikle 1980'1i yillarda ortaya gikan ve karar siireglerinde veri segimi, veri 6n

isleme, veri dontistirme, veri madenciligi, degerlendirme ve sunum basamaklarinin

4 Aboniji J., Feil B., Cluster Analysis for Data Mining and System Identification, BirkHauser
Verlag AG, 2007, sf.X

5 Clifton C., Thuraisingham B., “Emerging Standards for Data Mining”, Computer Standards &
Interfaces, No.23, 187-193, 2001



tamamini kapsayan stire¢ “veri tabanlarinda bilgi kesfi” adi ile tanimlanmaktaydi.
Ancak gtintimiizde bu stirecin tamami “veri madenciligi” olarak adlandirilmakta ve

“veri tabanlarinda bilgi kesfi” adlandirmasi gittikce daha az kullanilmaktadir.

Veri madenciligi, tum diinyada bilinen adi ile data mining, sozcik se¢imi
agisindan bakildiginda verilerin icinde sakli bulunan bir seyler oldugu ya da
olabilecegi ve bunun verilerin “eselenmesi” yoluyla ortaya cikarilabilecegi anlamin
cagristirmaktadir. Konu kapsami agisindan herkesin tizerinde uzlastig1 tek bir ifade
bulunmamakla birlikte, tercih edilisleri ve tarihsel siralamasi acisindan farklh

kaynaklarda en fazla one ¢ikan tamimlari asagidaki gibidir.

Veri madenciligi, veri igerisinde gizli kalmug, dnceden bilinemeyen ve potansiyel olarak

kullamgl olan anlaml bilginin ¢ikarimudir.s

Veri madenciligi, icerisinde varolan anlamli ériintii ve kurallart ortaya cikarmak
amaciyla, biiyiik miktarlardaki verinin otomatik ve yari otomatik araclar yardimiyla incelenmesi

ve analiz edilmesi siirecidir.”

Veri madenciligi, cesitli mimarilerde depolanms olan biiyiik miktarlardaki verilerden

ilgi gekici bilginin kegfedilmesi stirecidir.

Veri madenciligi, veri ambarinda tutulan cok cesitli verilere dayanarak daha dnce
kesfedilmemis bilgileri ortaya ¢ikarma wve bu bilgileri, karar vermek ve eylem planim

gerceklestirmek icin kullanma siirecidir.

Veri madenciligi, veriye sahip olan kisi ya da kurum icin, kurallart ve iliskileri
kesfederek, dnceden bilinemeyen acik ve yararli sonuclar elde etmek amaciyla, ¢ok miktardaki

verinin secilmesi, incelenmesi ve modellenmesi stirecidir.10

¢ Flawley W.]., Piatetsky-Shapiro G., Matheus C.J., “Knowledge Discovery in Databases : An
Overview”, AI Magazine, Vol. 13, No. 3, 57-70, 1992

7 Berry M.J.A., Linoff G.S., Mastering Data Mining : The Art and Science of CRM, John Wiley
& Sons, 2000, sf.7

8 Han J., Kamber M., a.g.e., sf.7

9 Swift R., Accelerating Customer Relationship, Prentice Hall PTR, 2001, sf.93

10 Giudici P., Applied Data Mining: Statistical Methods for Business and Industry, John Wiley
& Sons, 2003, sf.2



Yukarida verilen en eski tamima zaman icerisinde “otomatik ve yar1 otomatik
araglar”, “cesitli mimarilerde depolanmis”, “veri ambarinda tutulan”, “kurallar1 ve
iliskileri kesfederek” gibi ifadelerin eklendigi gortilmektedir. lerleyen boliimlerde,

tanimin tiim bu boyutlar: tizerinde durulacaktir.

Ancak tiim bu tanimlama ¢abalar: incelendiginde, “cok fazla miktarda veri” ve

“anlaml1 bilgi ¢ikarim1” ifadeleri dikkat gekici bir sekilde 6n plana ¢ikmaktadir.!

Yine bu tanumlamalardan hareketle kolayca gortilmektedir ki, veri madenciligi
belirli bir teknik ya da algoritma olmaktan ¢ok bir siire¢ ifade etmektedir. Bu siireg,
verilerin elde edilmesi ile baslayan ve bulgularin gercek yasama aktarilmasina kadar

stiren tum faaliyetleri kapsamaktadir.12

Veri madenciliginin en 6nemli tstiinltigii gesitli disiplinleri bir araya getirerek
verilerin analizini gerceklestirmesi ve isletme stratejileri ya da cesitli arastirmalara
katkida bulunacak sekilde 6nemli veri ¢riintiilerini ortaya gikarabilmesidir. Bu sayede,
st tiste biriken ve faydasiz bir gomdit halini alan verilerden altin degerindeki bilginin

tiretilmesi miimkiin olmaktadar.

Ancak bu bakis acisi, yaygin olarak bazi yanlis algilamalar1 da beraberinde
getirmis ve veri madenciliginin oldugundan daha etkin bir ara¢ olarak gortilmesine
neden olmustur. Veri madenciligini bir yontem olarak secen tiim uygulamacilarmn veri
madenciligini dogru bir sekilde anlamas1 ve beklentilerini bu dogrultuda belirlemesi

son derece dnemlidir.

Veri madenciligi uygulamalarinin basarili olabilmesi i¢in uygulamacinin
mutlaka dikkate almasi gereken bir takim yaklasimlar sz konusudur. Bu yaklasimlar:

asagidaki gibi 6zetleyebiliriz.13

11 Ozmen S., “Is Hayat1 Veri Madenciligi ile Istatistik Uygulamalarin1 Yeniden Kesfediyor”, V.
Ulusal Ekonometri ve Istatistik Sempozyumu, Adana, 2001

12 Edelstein H., “Data Mining in Depth: Description is not Prediction”, Mart 2003,
http:/fwww.dmreview.com/issues/20030301/6388-1.html, [Erisim 08.05.2005]

13 Edelstein H., “Data Mining in Depth: Using Data Mining to Find Terrorists”, May1s 2003,
http:/fwww.dmreview.com/issues/20030501/6655-1.html, [Erisim 08.05.2005]
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Oncelikle, veri madenciligi araglar1 problemlerimize kendiliginden ¢6ziim
tiretmezler. Veri madenciligi her asamasinda 6zenli calisma gerektiren ayrintili bir

stirectir.

Ikinci olarak, veri madenciliginin her adiminda insan zekast ve bilgi birikiminin
siirece dahil olmast gerekir. Insan deneyimi ve bilgi birikiminin dahil olmadig1 bir veri

madenciligi uygulamas: disiiniilemez. Bu stiregte insan verilerden daha 6nemlidir.

Uciincti olarak, veri madenciligi projesinin tirettigi fayda zaman zaman kendi
maliyetlerini dahi karsilamayabilir. Bu nedenle, calismadan beklenilen fayda ile goze

alman maliyetin 6nceden ve titizlikle belirlenmesi gerekir.

Ayrica veri madenciligi yazilimlar1 kullanici odakli tasarlanmis da olsa hem
analitik zeka hem de yapilan is ve uygulanan teknikler agisindan bilgi birikimi
gerektirir. Veri madenciliginin kolay uygulanabilir olmasi herkes tarafindan

uygulanabilecegi anlamina gelmez.

Bununla birlikte, veri madenciligi teknikleri davrams kaliplarini ortaya koysa
da nedenleri ile ilgilenmezler. Sadece verilerde gizli bulunan iligkileri ortaya ¢ikarirlar.
Bu iligkilerin nedenlerinin ortaya c¢ikarilmasi, s6z konusu isin uzmanlar1 tarafindan

gerceklestirilebilir.

Ve son olarak, veri madenciliginin en 6nemli adimi tim diger veri analiz
tekniklerinde oldugu gibi yine veri hazirlama asamasidir. Bu da verilerin
madencilikten daha 6nemli olduguna isaret eder. Higbir veri madenciligi uygulamasi

kalitesiz verilerle basarili olarak gerceklenemez.

Elbette tiim bu yaklasimlari siralayarak veri madenciligini kullanmamamiz
gerektigini diisinmemekteyim. Aksine veri madenciliginin arastirmalarda insanin
yerini alan degil insamin destekgisi olan dogasim fazlasiyla ©nemsedigimi

belirtmeliyim.

Ancak basarili veri madenciligi icin insanin 6nemi cok fazla da olsa
uygulamanin kendisi i¢in olmazsa olmaz bir diger kosul ise veri madenciligi

araclaridir.  Veri madenciligi projeleri tamamen otomatik araglar yoluyla
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yurttildiginden, belirli bir projede kullanilacak yazilimin secilmesi de ©nem
kazanmaktadir. Bir ¢cok yazilim, ayni adlandirmaya ancak farkli uygulamaya sahip
komutlar1 icermektedir. Bununla birlikte hafiza kullanimi, veri depolama mimarisi, hiz

ve gecerlilik gibi karakteristikleri agisindan da yazilim secimi son derece énemlidir. 4

En yaygin kullanimli veri madenciligi yazilimlar1 arasinda SPSS Clementine,
SAS Enterprise Miner, IBM Intelligent Miner for Data, DBMiner, Statistica Data Miner
ve XLMiner gibi paket yazilimlar ile Weka, Yale ve Orange gibi 6zgiir yazilimlar yer

almaktadur.
1.1.1. Veri Madenciliginin Kokenleri

Veri madenciliginin yeni bir calisma alan1 oldugu ne kadar dogru ise, yeni bir
bulus oldugunu diistinmek de o derecede yanhstir. Ciinkii veri madenciligi sanilanin

aksine, cesitli disiplinleri bir araya getiren bir agilim, yeni bir paradigmadir.’>

Veri madenciligi, gercekte ¢cok uzun yillara dayanan bir evrimin sonucu
olmakla birlikte, “veri tabanlarinda bilgi kesfi” ¢alismalarmin devami olarak bugiin
kullanilan anlamiyla tam karsiligini 1990'l1 yillarda bulmustur. Bilimsel calismalarin
paylasilmas1 ve tartisiimasina olanak tamyan ilk uluslararasi veri madenciligi
konferansi® 1995 yilinda gerceklestirilmis, ilk stireli yayin™ 1997 yilinda yayimlanmaya

baslanmustir.

Glinimiizde Kuzey Amerika’da gerceklestirilen Knowledge Discovery in
Databases, Avrupa’da gergeklestirilen Principle of Knowledge Discovery in Databases
ve Avustrasya tilkelerinde gerceklestirilen Pasific Asia Knowledge Discovery and Data
Mining konferanslar1 veri madenciligi alaninda gerceklestirilen calismalarin

sunuldugu ve tartisildig1 baslica platformlardir.

Veri madenciliginin birden cok disiplini bir araya getiren bir calisma alan

oldugu distintiltirse, koklerini biraz daha genisletmek hatta ytizlerce yil 6nceye kadar

14 Two Crows Co., “Introduction to Data Mining and Knowledge Discovery”,
http://www.twocrows.com/intro-dm.pdf, [Erisim 08.05.2005]

15 Lovell M.C., “Data Mining”, The Review of Economics and Statistics, Vol.65, No1, 1-12, 1983
* The First International Conference on Knowledge Discovery and Data Mining, Montreal, QC

™ Journal of Data Mining and Knowledge Discovery, Springer US
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gottiirmek miimkiindir. Ctinkii veri madenciligi basta istatistik, yapay ¢grenme ve veri
tabami teknolojileri olmak {tizere bir ¢ok disiplini i¢inde barmdirmaktadir. Veri
madenciliginde istatistik gecerliligi, veri tabani teknolojileri verimliligi ve yapay

ogrenme ise faydalilig1 6n plana ¢ikarmaktadir.'6

[statistigin kokleri acisindan matematige, yapay ogrenmenin ise bilgi-iglem
teknolojileri ve yapay zeka c¢alismalarina dayandig: diistintiliirse, veri madenciliginin

tarihsel gelisimi daha iyi anlagilmus olur.

Bu noktada veri madenciliginin iki farkli yaklagimi icerdigini gormekteyiz.
Cunki istatistik Oncelikle teorik cerceveyi karsilamaya ve daha sonra pratikte
uygulamaya vurgu yaparken, yapay ¢grenme herhangi bir teorik kamit aramaksizin
oncelikle pratik uygulamadaki verimliligi dikkate almaktadir. Sonug olarak istatistik

modellemeyi, yapay 6grenme ise algoritmay1 6n plana ¢ikarmaktadir.?”

[statistiksel veri analizi, tistiin teori ve analitik yontemlerle gerceklestirilse de
bazi noktalarda gliniimiiz ihtiyaclaria cevap verme konusunda yetersiz kalmaktadir.
Bunun baslica sebebi, standart istatistik yontemlerin nominal ve yapilandirilmis veri
tiirleri barindiran veri tabanlarinda sorun yasamasidir. Ikincisi ise istatistigin alan
bilgisinin ontine gececek sekilde tamamen verilere bagimli olarak gerceklenmesidir.
Ayrica, istatistiksel analiz sonuglarmin yorumlanmas: oldukga giic ve goz korkutucu
olabilmektedir. Ve son olarak, istatistik yontemleri verilerin nerede ve ne sekilde analiz

edilecegi konusunda uygulamacinin gtiglii rehberligine ihtiya¢ duymaktadirlar.1

Bununla birlikte istatistik alanindaki gelisme daha ¢ok miitevaz1 miktarlardaki
veri kuimeleri tizerinde gergeklesmistir. Hizla gelisen ve maliyetleri azalan veri
teknolojileri ile birlikte ortaya ¢ikan cok daha fazla miktarlardaki verinin analizi
ihtiyac1 ise yeni ¢oztimlerin kesfedilmesine olanak saglamistir. Buradaki kritik nokta,
veri madenciliginin uygulanmada profesyonel istatistikcilere ihtiya¢ duymaksizin
birikimli calisanlara da firsat taniyan bir yapiya sahip olmasi ve bu niteligi ile

bireylerin tiretkenliklerinin artmasina yardimci olmasidir.

16 Zhou Z., “Three Perspectives of Data Mining”, Artificial Intelligence, No.143, 139-146, 2003
17 Kantardzic M., Data Mining: Consepts, Models, Methods and Algorithms, IEEE, 2003, sf.4
18 Flawley W.]., Piatetsky-Shapiro G., Matheus C.J., a.g.e.
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Ancak istatistiksel veri analizi teknikleri uzun zaman once gelistirilmis olsa da
ileri dtizey zeki veri analizi teknikleri hentiz tam olgunlasmamis ve evrimini
stirdiirmektedir. Bu nedenle, giintimtizde tiretilen veri miktari ile verilerin anlasilma
duizeyleri arasinda hizla buiyiiyen bir bosluk olusmaktadir. Aymi zamanda, verilerin
islenmesi ile rekabet avantaji saglayacak degerli bilginin elde edilebilecegi beklentisi ve
bu yondeki uygulamalar da gelismektedir. Bu agidan, gelecek donmem bilgi kesfi
egilimlerin ne yonde olacag1 6nemli bir soru isaretidir. Bu konudaki beklentileri su

sekilde ozetleyebiliriz.1

Uzmanhgin bilgi kesfinin her asamasinda ¢nem tasimaya devam edecegi
konusunda kuskuya yer yoktur. Ayrica verimli algoritmalarin kullanimimin 6nem
kazanacagl, kendi kesfettigi bilgiyi yeniden kullanabilen artimli (incremental)
yontemlere daha gok ihtiya¢ duyulacag1 diistiniilmektedir. Insan ve makine birlikteligi
icin en iyi yaklasim olan etkilesimli sistemlerin yakin dénemde bilgi kesfi icin biiytik
firsatlar sunmas: beklenmektedir. Gelecegin en 6nemli ihtiyaclarindan biri ise bilgi

kesfinin gesitli seviyelerinde entegrasyonun gerceklestirilmesi olarak gortilmektedir.

Bir baska deyisle, gelecek donem veri madenciliginde 6zdevimli, 6lgeklenebilir
ve gitivenilir tekniklerin gelistirilmesi ile ise yonelik olarak karmasik tekniklerle elde

edilen bilginin kolayca ve hizli bir sekilde ¢6ztimlenmesi ihtiyac1 6n plana ¢ikacaktir.

Kanimca veri madenciligi, bugtinkii adlandirmasi ya da stire¢ modeli ile olmasa
bile, temel hedefleri agisindan insanoglu varoldukca hem varligini stirdiirecek hem de
mevcut teknolojik gelisme stireci devam ettikce onemini giderek artiracaktir. Clinki
veri birikiminin artis1 stirditkge bu birikimin bilgiye dontisttirtilmesi ihtiyacinin da

giderek artacagini soyleyebiliriz.
1.1.2. Veri Taban1 Teknolojilerinin Gelisimi

Verilerin elde edilmesindeki gelisme ile birlikte depo edilmesine yonelik
calismalar da hiz kazanmis ve basit veri dosyalarindan gelismis veri tabam
mimarilerine kadar genis bir cesitlilik ortaya ¢ikmistir. Bu acidan, veri madenciliginin

prensipte farkli veri taban1 mimarileri tizerinde uygulanmasi s6z konusudur.

19 Flawley W ]., Piatetsky-Shapiro G., Matheus C.J., a.g.e.
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Basit tanimiyla veri tabani, verilerin depolanmasini, degistirilmesini ve
cagrilmasinm kolaylastirmak {izere organize edilmis ve mantiksal olarak bir ya da daha

fazla dosya halinde bir araya getirilmis veri toplulugunu ifade etmektedir.20

Giuintimiizde yaygin olarak kullanilan veri tabaru mimarileri arasinda iliskisel
veritabanlari, islemsel veritabanlari, veri ambarlari, yatay kiittikler (flat files) ve www
alanlar1 sayilabilmektedir. Ayrica gelismis veritabam sistemleri olarak adlandirilan
nesne merkezli (object - oriented) veritabanlari, nesne iligkili (object - relational)
veritabanlar1 ve 6zel uygulama merkezli (specific application - oriented) veritabanlar:
bu listeye eklenmelidir. Ozel uygulama merkezli veritabanlar1 kapsaminda uzaysal
(spatial) veritabanlari, zaman serileri veritabanlari, metin veritabanlar1 ve ¢oklu ortam

veritabanlar: bulunmaktadir.2!

Aym zamanda bir veri tabami treticisi de olan glinimiiziin yazilim devi
Microsoft, bir veri tabaninin sunmasi gereken temel 6zellikleri 6lceklenebilir ve esnek
olmasi, gtivenilir olmasi, yiiksek performansli ve yonetilebilir olmasi olarak

siralanmaktadir.22

Olgeklenebilirlik ve esneklik, veri tabaninin gerek bellek gerekse islemci
bazinda daha ytiksek kapasite ihtiyaclarini karsilayabilirligi anlamina gelmektedir.
Verilerin elde edilmesinde her gecen giin artan bir biiytime s6z konusu iken bu
bliytimeyi karsilayamayan veri tabani sistemlerinin yaratacag: sorunlarla basa ¢ikmak

hem etkinlik hem de maliyet acisindan 6nemli bir sorun olusturacaktur.

Givenilirlik, ytiksek teknolojinin her asamasinda 6nem tastyan bir sorun olarak
gortilmektedir. Veri tabanlar1 agisindan giivenilirlik, hem ticari hem askeri hem de
kamusal alanlarda onem tasimaktadir. Giivenilirlik sorunu, verilerin gizliliginin
korunamamas:1 ya da veri tabanlarinin bilgi kesfi stirecinde saghkli bir sekilde

kullanilamamasina yol agabilmektedir.

20 Flawley W.]., Piatetsky-Shapiro G., Matheus CJ., a.g.e.

21 Han J., Kamber M., a.g.e., sf 10-21

22 Microsoft Tiirkiye, “Bir Veri Tabaninin Sunmas: Gereken Temel Ozellikler”,
http:/fwww.microsoft.com/turkiye/.../.../sqlserver/veritabani.asp, [Erisim 16.10.2005]
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Verilerin sadece depolanmasiin yeterli olmayacagi, bilgi kesfi stirecinde
verilere erisimin ve veri tabanmin yonetilmesinin de gereklilik oldugu acik bir
gercektir. Bu agidan veri isleme performans: ve yonetilebilirlik, veri tabanlar1 igin en

onemli bagar1 kriterleri sayilmaktadir.

Bu noktada, veri madenciligi uygulamalariin basarist agisindan, veri
tabanlarinin  barindirabilecegi bir takim sorunlar1 dile getirmekte de fayda
gormekteyim. Veri tabanlarinda karsilasilabilecek baslica sorunlar, dinamik veri yapisi,
gecersiz veri alanlari, kayip veri alanlari, kayip veri degerleri, giirtiltii ve belirsizlik

olarak siralanmaktadir.2

Dinamik veri yapisi, verilerin zaman duyarli olmasma ragmen gozlemlerin
zamandan bagimsiz olarak elde edilmesinden kaynaklanan bir sorunu ifade eder. Bu
sorunun ortadan kaldirilamadigr durumlarda bilgi kesfi stirecinin olumsuz

etkilenecektir.

Gecersiz veri alanlari, veri kiimesinde yer alan veri alanlarinin belli bir kisminin
bilgi kesfi hedefine uygun diismemesinden kaynaklanan bir sorundur. Bu nedenle,
veri hazirlama stirecinde bilgi kesfi hedefine uygun alanlarin segilmesi ©nem

kazanacaktir.

Ayrica bazi durumlarda bilgi kesfi stireci agisindan 6nem tasiyan veri alanlari
mevcut veri tabaninda yer almayabilir. Bu durum kayip veri alanlar1 sorunu olarak
adlandirilmakta ve ortadan kaldirilmas: bu veri alanlarina ait verilerin elde edilmesi ile
miimkiin olmaktadir. Eger bu alanlara ait verilerin elde edilmesi olanaksiz ise bilgi

kesfi stireci tam anlamiyla basarili olamayacaktir.

Bilgi kesfi hedefine uygun, bir baska deyisle gecerli veri alanlarinda kayip veri
degerlerinin yer almasi da onemli bir sorundur. Bir etkilesimli sistemde kayip veri
degerleri yerine atama yapilabilecegi gibi bu degerlerin bilgi kesfi siirecini olumsuz
etkilemeyecek sekilde yansiz degerler atanarak ortadan kaldirilmasi da miimkiindiir.
Ancak kayip veri degerlerinin bilgi kesfi stireci agisindan sanki 6zel bir davranismis

gibi algilanmasi kesinlikle kagimilmasi gereken bir durumdur.

2 Flawley W ]., Piatetsky-Shapiro G., Matheus C.J., a.g.e.
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Gurultt  ve belirsizlik sorunlar1 ise daha ¢ok verilerin dogasindan
kaynaklanmaktadir. Gegerli veri alanlarinda belirsizlikten kaynaklanan hatanin
siddeti, ilgili alandaki veri tlirtinin izin verilen degerlerine bagh olarak
gerceklesmektedir. Verilerin stirekli veya tamsay: ttirtinde nicel, isim veya sirali tiirde
nitel olmasina gore barindiracagr belirsizlik de farklilik gostermektedir. Belirsizligin

farklx bir tiirti olan gtiriiltti de beklendik bir sorun olarak diistintilmelidir.

Bir veri tabani sistemi, ya da veri taban1 yonetimi sistemi (DBMS), veri tabanin
olusturan ve karsilikli iligki halindeki verilerin bir toplulugu ile, verilere erisimi ve

verilerin yonetilmesini saglayan bir grup yazilimi icermektedir.2*

Veri taban1 yonetimi sisteminin énemli bir parcasi olan veri taban1 yazilimlarina
Microsoft Access, dBase, FoxPro, Paradox ve hatta Microsoft Excel gibi kisisel veri
taban1 yazilimlarini veya Oracle, DB2, Sysbase, Informix, Progress, MS SQL Server gibi
iliskisel veri tabani yazilimlarini ve veri ambarlar: tizerinde karmasik analizlere imkan

veren OLAP (online analytical processing) coziimlerini 6rnek vermek miimkiind{ir.2>

Geleneksel sorgulama ve raporlama araclari ile OLAP arasindaki en temel
farklilik, OLAP ¢oziimlerinin veri tabaninda ortaya ¢ikan ortinttilerin nedenlerini de
aciklayabilmesidir. OLAP uzmani hipoteze dayal1 bir dizi oriintii veya iliski tiretmekte
ve bunlar1 kanitlamak veya reddetmek icin veri tabani {izerinde sorgulari
kullanmaktadir. Bu nedenle OLAP analizi veri madenciligi anlamina gelmemektedir.

Ctinkti OLAP analizi timdengelim, veri madenciligi ise tiimevarim siireci ifade eder.26

Veri ambarlari, veri madenciligi s6z konusu oldugunda akla gelen en 6nemli
veri taban1 mimarisi olup, yonetim kararlar1 verme stirecini kolaylastirmak amaciyla
¢ok sayida heterojen veri kaynaginin tekbigimlestirilerek ortak bir alan altinda organize

edilmesiyle olusturulan biiytik bir veri deposu olarak tamimlanmaktadir.?”

% Han J., Kamber M., a.g.e., sf.10

2 Bayraktar R., a.g.e.

26 Alpaydin E., “Zeki Veri Madenciligi : Ham Veriden Altin Bilgiye Ulasma Yontemleri”, Bilisim
2000 Egitim Semineri, Istanbul, 2000

27 Man D., “ Answering Some Common Data Warehousing Questions”, Direct Marketing,
Vol.59, No.§8, 12-15, 1996
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Bir baska ifade ile veri ambarlari, bir kurumda gerceklesen tiim operasyonel
islemlerin en alt diizeydeki verilerine kadar inebilen, etkili analiz yapilabilmesi igin
ozel olarak modellenen, tarihsel derinligi olan, fiziksel olarak operasyonel verilerden

farkli ortamdaki yapilardir.
1.2. VERI MADENCILIGI SURECI

Veri madenciliginin sadece belirli tekniklerin uygulanmasi olarak goértilmemesi
gerektigini, gercekte ham verinin elde edilmesinden anlaml bilginin ¢ikarimina kadar
biittin bir stireci ifade ettigini daha 6nce belirtmistik. Veri madenciligi, ise iliskin
ihtiyacin ortaya ¢ikmasindan, olusturulacak modelin gercek yasama aktarilmasina

kadar ytrttiilecek tiim faaliyetleri iceren bir siireg olarak diistintilmelidir.2

Veri madenciligi stirecinin bir diger onemli boyutu ise yinelemeli bir stireg
olmasidir. Veri madenciligi uygulamalarinda genellikle birden ¢ok model
olusturulmakta ve en uygun modelin elde edilmesi hedeflenmektedir. Eger elde edilen
en uygun model de yeterli goriilmez ise siire¢ yeni kayitlarin veri setine dahil edilmesi

ya da kayitlardaki sorunlarin giderilmesi yoluyla yeniden gerceklestirilir.?

Veri madenciligi siireci, temel bir takim ortak faaliyetleri kapsamakla birlikte,
baslangicta her uygulamaci tarafindan farkli sekilde ytiriitiilmekteydi. Bu nedenle,
uygulamada ortaya ¢ikan farkliliklar: en aza indirecek bir standart stireg gelistirilmesi
ihtiyac1 ortaya gikmistir. Bu ihtiya¢ dogrultusunda, veri madenciligi uygulamalarmin
dort onemli lideri* ile iki ytizden fazla arastirmaciyr bir araya getiren CRISP-DM™
konsorsiyumu, diizenledigi cesitli calistaylarla veri madenciligi uygulamalarinin
olgunluk kazanmasi ve tiim uygulamacilara yol gosterecek bir standart stireg

modelinin olusturulmasi igin 1996 yilinin sonlarinda ¢alismalarina baslamistir.3

28 CRISP - DM Konsorsiyumu, “CRISP - DM 1.0 Step - by - Step Data Mining Guide”,
http:/fwww.crisp-dm.org/CRISPWP-0800.pdf, [Erisim 21.01.2005]

2 Fayyad U., Uthurusamy R., “Data Mining and Knowledge Discovery in Databases”,
Communications of the ACM, Vol.39, No.11, 24-26, 1996

* DaimlerChrysler, SPSS, NCR Systems Engineering, OHRA Verzekeringen en Bank Groep

™ CRoss - Industry Standard Process for Data Mining

30 Shearer C., “The CRISP-DM Model: The New Blueprint for Data Mining”, Journal of Data
Warehousing, Vol.5, No.4, 13-22, 2000
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Bu konsorsiyum, bir yil sonra Avrupa Komisyonu'nun sagladigi fon ile
calismalarmi hizlandirmis ve 1990’1 yillarin sonuna gelindiginde ¢alisma taslag: biiytik
oranda olusturulmustur. Giincellenmis sekli ile CRISP-DM 1.031 dokiimani ise 2000
yilinda yayimlanmistir. CRISP-DM 1.0, sadece akademik bir calisma olmayip veri
madenciligi konusunda pratik, gercek yasam deneyimleri iizerine kurgulanmis bir
stire¢ modelidir. Bu siire¢ modeli, temel hedefine ulasmis olmakla birlikte nihai nitelik
tastmamakta ve giincellestirme ihtiyaclar1 dogrultusunda CRISP-DM 2.0 {izerindeki
calismalar yine CRISP-DM SIG tarafindan stirdiirtilmektedir.

Guntimiizde veri madenciligi stireci disinda veri madenciligi araglar1 ve
mimarisine doniik standartlastirma cabalar1 da tim giicliigine ragmen devam

etmektedir.
1.2.1. Veri Madenciligi Standart Siireci

Veri madenciligi standart siirecinin ilk versiyonu olan CRISP - DM 1.0, veri
madenciligi uygulamalarinda izlenmesi gereken asamalar: standartlastiran bir kilavuz
niteligindedir. Calismamin bu alt béltimiinde, veri madenciligi stirecinin asamalarina

iliskin olarak aktarilacak bilginin temel ¢atisin1 da bu dokiimanin igerigi olusturacaktir.

CRISP-DM veri madenciligi metodolojisi (Sekil 1.2), genelden 6zele olmak
tizere dort farkli soyutlama seviyesinden olusan hiyerarsik bir yapiya sahiptir. Bu
hiyerarside alt1 farkli asama, her bir asamaya 6zgii genel gorevler, tim genel gorevlere
iliskin bir takim 6zel gorevler ve son olarak bu 6zel gorevlerdeki somut faaliyetleri

tanimlayan stire¢ drnekleri yer almaktadir.

Bu hiyerarsinin en tist seviyesinde veri madenciligi stirecinin ana faaliyetlerini
ifade eden isi anlama, verileri anlama, verileri hazirlama, model olusturma,
degerlendirme ve konuslandirma asamalari yer almaktadir. ikinci seviyede, ilgili
asamada yapilmas: gereken faaliyetleri siralayan genel gorev, {iclincii seviyede ise
genel gorevlerin belirli durumlarda nasil yiiriitiilecegini tanimlayan o6zel gorevler
bulunmaktadir. Son seviyedeki stire¢ O©rnegi, gercek bir veri madenciligi

uygulamasinin sonuglarini, kararlarini ve eylemlerini ifade etmektedir.

31 CRISP - DM Konsorsiyumu, 4..e
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Asama — Genel Gorev — Ozel Gérev — Siirec Ornegi
>

CRISP - DM Hiyerarsisi

Sekil 1.2. CRISP-DM Metodolojisi

Veri madenciligi cercevesi (Sekil 1.3) olarak ifade edilen yol haritas: ise
genelden o©zele olmak tizere dort farklhi seviyede degerlendirilmektedir. En st
seviyede yer alan uygulama alani veri madenciligi projesinin ytirtitiilecegi alanini,
ikinci seviyedeki problem tipi ise projenin iliskilendirildigi veri madenciligi
fonksiyonunu vurgulamaktadir. Ugiincii seviyedeki teknik goriintim, veri madenciligi
sirasinda genellikle karsilasilan cesitli teknik giticliikleri tanimlamaktadir. Son

seviyedeki arag ve teknik ise kullanilan yazilimlar1 ve uygulanan teknikleri icerir.

Uygulama Alan1 — Problem Tipi — Teknik Gortinim — Arag ve Teknik

>
CRISP - DM Yol Haritas:

Sekil 1.3. Veri Madenciligi Cergevesi

CRISP-DM modeli, veri madenciligi stirecini alt1 temel asamadan olusan bir
yasam cemberi (Sekil 1.4) olarak betimlemektedir. Bu betimleme, veri madenciligi
projelerinin asamalar1 ve stirecin yinelemeli dogasinin gorsel bir ifadesi gibidir. Model,
her bir asamanin tamamlanmasz ile yeni bir asamaya gecilmesini ya da gerektiginde
onceki asamalara dontilmesini 6nermektedir. Veri madenciligi projesinin
tamamlanmas: dahi bir son anlamina gelmemekte, siire¢ boyunca ve siire¢ sonunda
alman derslerle, yeni ve siklikla ise yonelik yeni sorularin {iretilmesi mumkiin

olmaktadair.

Goruldigu gibi, stirec isi anlama asamasi ile baslamakta ve ardisik yinelemeli
verileri anlama, verileri hazirlama, modelleme, degerlendirme ve konuslandirma

asamalarindan olusmaktadir.
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Sekil 1.4. Veri Madenciligi Yasam Cemberi

1.2.2. Isi Anlama

Veri madenciligi projesinin belki de en 6nemli asamasi proje hedeflerini is
perspektifi ile anlamayi, bu bilgiyi veri madenciligi problem tanmimina dontistiirmeyi
ve ilgili hedeflere ulasmak icin bir proje plani olusturmay: kapsayan isi anlama
asamasidir. Isi anlama, bir baslangi¢ asamasi olarak, is perspektifi bakimindan projenin
hedef ve ihtiyaclarim1 anlamaya odaklanmayi ve buradan edinilen bilgi ile veri
madenciliginin problem tanimini olusturarak, bir o6nsel plana doniistiirmeyi
kapsamaktadir. Bu asama ile ilgili temel gorevler ve ilgili ciktilar1 asagidaki tabloda

(Tablo 1.1) goriilmektedir.

Is hedeflerinin belirlenmesi gorevi, veri madenciligi siireci sonunda tam olarak
ne elde edilmek istendiginin belirlenmesi anlamina gelmektedir. Bu gorevdeki basari,
proje sonunda yanlis sorulara dogru cevaplar bulmak gibi bir basarisizlikla

karsilasmamak agisindan son derece énemlidir. Bu gorev dogrultusunda, veriye sahip
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olan organizasyonun is durumu hakkinda bilgi edinilecek, ilgili organizasyonun bu

projeden temel beklentisinin ne olacagimin dogru olarak tespit edilmesi miimkiin

olacak ve projenin basar1 kriteri belirlenecektir. Projenin basar1 kriteri, genel ve 6znel

olabilecegi gibi, 6zel ve nesnel de olabilir.

Tablo 1.1. Isi Anlama Asamast

Asama | Isi Anlama

Gorev | Is Hedeflerini Belirlemek

Cikt1 | Is Gecmisi

Cikt1 | Is Hedefleri

Cikt1 | Is Basar1 Kriteri

Gorev | Durumu Degerlemek

Cikt1 | Kaynaklarin Envanteri

Cikt1 | Gereklilikler, Varsayimlar ve Kisitlar

Cikt1 | Riskler ve Coziim Alternatifleri

Cikt1 | Terminoloji

Cikt1 | Maliyetler ve Faydalar

Gorev | Veri Madenciligi Basarisin1 Belirlemek

Cikt1 | Veri Madenciligi Amacglar:

Cikt1 | Veri Madenciligi Basar1 Kriteri

Gorev | Proje Planin1 Hazirlamak

Cikt1 | Proje Plam

Cikt1 | Arag ve Tekniklerin Baslangic Degerlemesi

Durum degerlemesi gorevi, veri

madenciligi

basaris1 ve proje plam

olusturulmasinda akla gelebilecek tiim yeterliliklerin, simirlamalarin, varsayimlarin

ayrintilarmin ortaya konmasim saglamaktadir. Bu gorev dogrultusunda, projeye

katilabilecek personel olanaklari, veri ihtiyaclari, donamim ve yazilim olanaklar1 ortaya

¢itkmis olacak, bir is takvimi olusturulacak, veri giivenligine iliskin gereklilikler ile

basta teknolojik olmak tizere tiim sinirlamalarin ortaya konmasi saglanacaktir.

Yine bu gorev sirasinda, projenin gecikmesine ya da basarisiz olmasina neden

olabilecek tehditler ile bu tehditlerin gerceklesmesi halinde yiirtitiilecek alternatif plan

da olusturulacaktir. Ayrica, projeye iliskin terimler sozliigiiniin olusturulmasi

onerilmektedir. Ve son olarak bu gorev neticesinde, projenin bir fayda maliyet analizi
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yapilmis olacak ve tiretilecek faydanin maliyeti karsilama orani miimkiin oldugunda

net olarak belirlenecektir.

Veri madenciligi basarisini belirleme gorevi, is hedefleri acisindan veri
madenciligi uygulamas: ile neye ulasilmak istendiginin ve ulasilacak sonuglarin
degerlendirilmesinde 6znel ya da nesnel anlamda projenin basari kriterinin ne

olacagimin ortaya konmasini ifade eder.

Bu noktada, basari kriteri kavramumi biraz acmakta fayda gormekteyim.
Projenin basarisini, is hedefleri ve veri madenciligi hedefleri acisindan ayri ayr
dustinmek gerekmektedir. Is hedefi, ise sahip olan kisi ya da kurumun bu projeden
beklentilerini, veri madenciligi hedefi ise uygulamacinin teknik olarak ulasmak istedigi
beklentileri ifade etmektedir. Bu iki farkli hedef, proje kapsaminda siki sikiya bagli olsa

da bire bir 6rtiismeyebilir.

Proje planimi hazirlama gorevi, hem veri madenciligi hem de is hedeflerine
yonelik olarak sezgisel anlamda projenin asamalarinin bir listesini ve veri madenciligi
stirecinde s6z konusu olabilecek olasi stire¢ yinelemelerini kapsayan bir proje planinin
hazirlanmasini ifade etmektedir. Bu plan ayn1 zamanda, kullanilacak arag ve teknikleri
de icermektedir. Proje plani, dinamik bir dokiiman oldugundan, her tamamlanan

asama ve gorevden sonra yenilenmesi gerekecektir.

Basaril1 veri madenciligi icin anahtar niteligindeki iki seyden biri bu asamada
problemin hassas bir tamimlanmasi, digeri ise bir sonraki asamada deginecegimiz gibi

dogru verilerin kullanilmasidir.
1.2.3. Verileri Anlama

Verileri anlama, baslangi¢ verilerinin elde edilmesini, verileri tamimaya doniik
analizleri ve verilerde sakli olabilecek bilgi icin ilk izlenimlerin olusturulmasin

kapsayan bir asamadir.

Bu asama, verilerin elde edilmesinden baslayarak verinin genel yapisi hakkinda
fikir gelistirmeye, veri kalitesi problemlerini tespit etmeye ve hatta veri icerisinde

ilging olabilecek alt kiimeleri tespit etmeye kadar bir ¢cok ¢alismay1 kapsamaktadir. Bu

19



asama ile ilgili temel gorevler ve ilgili c¢iktilar1 asagidaki tabloda (Tablo 1.2)

gorulmektedir.

Tablo 1.2. Verileri Anlama Asamasi

Asama | Verileri Anlama

Gorev | Baslangi¢ Verilerini Elde Etmek

Cikt1 | Baslangig Verilerini Elde Etme Raporu

Gorev | Verileri Tanimlamak

Cikt1 | Veri Tamimlama Raporu

Gorev | Verileri Incelemek

Cikt1 | Veri Inceleme Raporu

Gorev | Veri Kalitesini Dogrulamak
Cikt1 | Veri Kalitesi Raporu

Baslangic verilerini elde etme gorevi, proje yeterlilikleri c¢ercevesinde
tanimlanan verilerin elde edilmesi ve veri kiimesinin tanimlayici nitelikteki ilk
calismalarmi  yapabilmek amaciyla ilgili yazilima yiiklenmesi islemlerini
kapsamaktadir. Bu gorev ile veri kiimesinin listelenmesi, verinin elde edilmesi ve
yliklenmesi sirasinda yasanan zorluklarin 6zetlenmesi, projenin ilerleyen asamalari
agisindan varsa bu zorluklara kars: gergeklestirilmis basarili miidahalelerin belirtilmesi

gibi bilgileri iceren bir raporun olusturulmasi 6nerilmektedir.

Verileri tanimlama gorevi, elde edilen veri kiimesinin ilk incelemelerde tne
cikan ytizeysel ozelliklerinin gozden gecirilmesini icermektedir. Bu gorev sonunda,
verilerin genel yapisi, alan ve kayit sayilari, alanlarin 6zellikleri gibi ytizeysel bilgileri
iceren ve ayrica verinin ilgili proje agisindan yeterliligini tartisan bir raporun

olusturulmasi 6nerilmektedir.

Verileri inceleme gorevinde, veri madenciliginin veri sorgulama, veri
gorsellestirme ve raporlama gibi yontemlerle aciklanabilecek sorularmna cevap
aranmaktadir. Bu gorev, basit iliski analizleri ve birlestirme islemleri, temel alt ana
kiitle karakteristikleri ve basit istatistiksel analiz gibi faaliyetleri kapsamaktadir. Bu
faaliyetlerin sonucunda, veri tanimlama ve veri kalitesi raporlarinin olusmasina ya da

daha ileri analizleri besleyici ¢ikarimlara katkida bulunacak bilginin {tiretilmesi
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beklenmektedir. Bu gorevin bir ciktisi olarak, tiim faaliyetleri 6zetleyen ve alman

dersleri iceren bir raporun olusturulmasi 6nerilmektedir.

Gercek yasam verileri genellikle dinamik, eksik, giirtltilt ve g¢ok biytik
miktarlarda oldugundan veri kalitesinin saglanmasi hem uzun zaman hem de yogun

dikkat ve caba gerektiren oldukga gti¢ bir gorevdir.32

Veri Kkalitesini dogrulama gorevi ile tiim gecerli alanlar1 kapsayan bir veri
kiimesine sahip olunup olunmadig}, veri kiimesinin hata icerip icermedigi, hatalarin ne
derece yaygin oldugu, kayip veri problemi bulunup bulunmadig: gibi veri kalitesini
gozden gecirmeye dayanan sorulara yanit aranmaktadir. Bu gorev sonucunda, veri
kalitesi sorunlar1 ve bu sorunlara yonelik uygun c¢oziimlerin bir listesini icerecek

raporun olusturulmasi 6nerilmektedir.
1.2.4. Verileri Hazirlama

Bu asama, modelleme amaciyla kullamlacak olan veri kiimesinin
olusturulmasina iliskin tiim faaliyetleri icermektedir. Projenin tablo, degisken ve kayit
secimi, birlestirme ve temizleme islemleri gibi faaliyetleri bu asamada

gerceklestirilmektedir.

Bu asama, model gelistirme stirecinde kullanilacak olan veri kiimesini
olusturmak icin gerekli tiim c¢alismalar1 kapsamaktadir. Bu asama icin ©nceden
belirlenmis bir kalip bulunmamakta, mevcut veri kiimesi {izerinde tablo, alan ve kayit
se¢imlerinin yani sira modelleme araglari icin veri temizlemesi ve veri dontstimii gibi
islemler yurtitilmektedir. Bu asama sonucunda, modelleme ya da projenin temel
analiz c¢alismas: icin kullanilacak veri kiimesinin hem olusturulmasi hem de
tanimlanmas1 miimkiin olmaktadir. Bu asama ile ilgili temel gorevler ve ilgili ciktilar

asagidaki tabloda (Tablo 1.3) gortilmektedir.

Verileri se¢me gorevinde, veri madenciligi hedefi ve veri kalitesi agisindan
edinilen ilk bilgi 151¢1nda, analiz asamasinda kullanilacak veri kiimesinin segilmesine

karar verilir. Bu gorev ile, veri kiimesine yapilacak ekleme ve cikarma islemlerine

32 Fayyad U., Piatetsky-Shapiro G., Smyth P., “ The KDD Process for Extracting Useful
Knowledge from Volumes of Data”, Communications of the ACM, Vol.39, No.11, 27-34, 1996
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iliskin kararlarin nedenleri agiklanmalidir. Bu islemlerde, hem kayitlarin hem de

alanlarin segilmesinin s6z konusu olacagi unutulmamalidr.

Tablo 1.3. Verileri Hazirlama Asamasi

Asama | Verileri Hazirlama
Cikt1 | Veri Kiimesi

Cikt1 | Veri Kiimesi Tanimlamasi

Gorev | Verileri Segmek

Cikt1 | Veri Seciminin Mantig:

Gorev | Verileri Temizlemek

Cikt1 | Veri Temizleme Raporu

Gorev | Verileri Yapilandirmak

Cikt1 | Tturetilmis Degiskenler
Cikt1 | Uretilmis Kayitlar

Gorev | Verileri Birlestirmek
Cikt1 | Birlestirilmis Veri Seti

Gorev | Verileri Bicimlendirmek

Cikt1 | Yeniden Bicimlendirilmis Veri Seti

Verileri temizleme gorevi ile veri kalitesinin segilen analiz teknikleri igin
gereken seviyeye yiikseltilmesi amaglanmaktadir. Bu gorev, verilerin daha yiiksek
kalitedeki alt kiimelerini elde etmeyi ya da modelleme yoluyla kay1p verilerin kestirimi
gibi ileri dtizey teknikleri icerebilmektedir. Bu gorev sonucunda, veri Kkalitesini
dogrulama gorevinde raporlanan veri kalitesi sorunlarim1 ¢6zmeye yonelik ne tir

kararlar alindig1 ve ne tiir eylemler gerceklestirildigi tanimlanmali ve raporlanmalidir.

Verileri yapilandirma gorevi, mevcut veri kiimesi tizerinde bir ya da daha ¢ok
degisken {tizerinden yeni degiskenlerin tiiretilmesi ve timiiyle yeni kayitlarin ya da
mevcut veri alanlar i¢in donustiirtilmiis degerlerin tretilmesi gibi gelistirici veri

hazirlama operasyonlarini icermektedir.

Verileri birlestirme gorevi, ozellikle ¢oklu veri kaynaklarmin bulunmasi
durumunda, ayn1 obje icin bilgi iceren birden ¢ok tablonun bir araya getirilmesi ve tek
bir tablo halinde toplanmasi, verilerin 6zetlenmesi yolu ile birden ¢ok kaydin

biittinlestirilerek yeni kayitlarin elde edilmesi gibi faaliyetleri icermektedir.
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Ancak her veri tabani, kayip veri degerleri ve dogru olmayan veri degerleri gibi
olas1 sorunlari igerecektir. Verilerin bir cok kaynaktan birlestirilmesi, ayni terimin farkl
anlamlar icermesi, aym girdi i¢in farkli terimlerin kullanilmasi, birimlerin ve
olctimlerin farklilasmasi, farkli tanimlayicilarin kullanilmasi gibi yeni veri kalitesi

sorunlarmin ortaya ¢ikmasina neden olacaktir.®

Verileri bicimlendirme gorevi, verilerin sozdizimsel olarak anlamlarin
degistirmeden, modelleme araci i¢in gerekli olan forma sokulmasi islemini igerir. Bu
gorev sonucunda, veri kiimesindeki degiskenlerin ya da kayitlarin belli bir diizende ya
da rastlantisal olarak siralanmasi, karakter uzunluklarinin  belirlenmesi, ayrag
kullanimlarmin standartlastirilmas: gibi faaliyetlerle olusturulan bicimlestirilmis veri

kiimesi, modelleme asamasi i¢in kullanima uygun hale getirilmis olur.

Veri madenciligi basarisinda kaliteli verinin ne kadar énemli oldugu dikkate
almirsa veri 6n isleme (data preprocessing) faaliyetlerinin veri madenciligi agisindan
onemi de anlasilmis olacaktir. Bu agidan, modelleme 6ncesinde veri temizleme (data
cleaning), veri birlestirme (data integration), veri doniistiirme (data transformation) ve

veri indirgeme (data reduction) faaliyetleri anahtar niteliginde 6nem tasimaktadir.34

Veri 6n isleme stirecinin siniflandirma kesinligi agisindan olumlu sonuglara

neden oldugu cesitli tekniklerin kullaniminda deneysel olarak da kanitlanmistir.3

Veri madenciligi projesinin hem emek hem de zaman agisindan biiytik bir
kismini verilerin modelleme asamasi i¢in hazir hale getirilmesi olusturmaktadir. Bu
konuda net bir oran vermek dogru olmasa da ¢alismalarin stire agisindan %50 ile %90

araliginda bir kismin1 bu faaliyetin olusturacag: diistintilmektedir.

33 Edelstein H., “Data Mining in Depth: TIAin’t”, Nisan 2003,
http:/fwww.dmreview.com/issues/20030401/6512-1.html, [Erisim 08.05.2005]

34 Oguzlar A., “Veri On Isleme”, Erciyes Universitesi iktisadi ve Idari Bilimler Fakiiltesi
Dergisi, Say1.21, 67-76, 2003

3 Crone S.F. ve digerleri, “The Impact of Preprocessing on Data Mining: An Evaluation of
Classifier Sensitivity in Direct Marketing”, European Journal of Operational Research, No.173,
781-800, 2006
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1.2.5. Model Olusturma

Bu asamada, modelleme tekniginin secilmesi ve bu modellere iliskin
parametrelerin optimal degerlere ayarlanmasi gibi calismalarin timi yer almaktadir.
Ayn1 veri madenciligi problemi i¢in kullanilabilecek birden ¢ok teknigin bulunmasi ve
bu tekniklerin uygulamada farkli veri formlarma ihtiya¢c duymas: nedeniyle zaman
zaman veri hazirlama asamasina geri donmek s6z konusu olabilir. Bu asama ile ilgili

temel gorevler ve ilgili ¢iktilar1 asagidaki tabloda (Tablo 1.4) gortilmektedir.

Tablo 1.4. Model Olusturma Asamasi

Asama | Model Olusturma

Gorev | Modelleme Teknigini Segmek
Cikt1 | Modelleme Teknigi
Cikt1 | Modelleme Varsayimlari

Gorev | Sinama Tasarimi Uretmek

Cikt1 | Stnama Tasarimi
Gorev | Model Kurmak

Cikt1 | Parametre Ayarlar:

Cikt1 | Modeller

Cikt1 | Model Tanimlamasi

Gorev | Modeli Degerlemek
Cikt1 | Model Degerlemesi
Cikt1 | Revize Edilmis Parametre Ayarlar

Model kurma stiireci denetimli (supervised) ve denetimsiz (unsupervised)
ogrenmenin kullanilmasmna gore farkliik gostermektedir. Denetimli 6grenme
siirecinde veri kiimesinde onceden tamimlanmis simflara iliskin  6zelliklerin
belirlenmesi ve bu 6zelliklerin kural ctimleleri ile ifade edilmesi hedeflenmektedir.
Stire¢ tamamlandiginda bu kural ctimleleri yeni verilere uygulanmakta ve bu verilerin
hangi simifa ait oldugu ongorilmektedir. Denetimsiz 6grenmede ise verilerin
benzerliklerinden ya da uzakliklardan hareketle ait olduklar1 smiflarin iretilmesi

amaclanmaktadir.36

3% Hegland M., “Data Mining Techniques”, Acta Numerica, 313-355, 2001
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Denetimli 6grenme siirecinde modelin belirli bir veri kiimesi tizerinde
olusturulmasi ve kalan verilerle modelin gecerliliginin smanmasi yontemi
kullanilmaktadir. Bunun icin veri kiimesi en az iki alt gruba ayrilmali ve birinci grupta

model parametrelerinin kestirimi, ikinci grupta ise modelin sitnanmasi saglanmalidir.

Modelleme tekniginin secilmesi gorevi, isi anlama asamasindan farkh olarak,
kullanilacak olan teknigin net ve detaylandirilmis tespitini icermektedir. Eger birden
¢ok teknik uygulanacak ise bu gorevin her bir teknik icin ayri ayri1 olusturulmasi
gerekmektedir. Bu gorev sonucunda, kullanilacak olan teknik ve ilgili varsayimlari

belgelenmis olacaktir.

Model kurma isleminden 6nce, modelin kaliteli ve gecerli olabilmesi icin bir
prosediriin gelistirilmesi gerekmektedir. Sinama tasarim tiretme gorevinde, verilerin
boliinmesi yoluyla, modelin birbirinden tamamen farkli veri kiimeleri tizerinde
kurulmasi, sinanmasi ve degerlendirilmesini saglayacak bir planin olusturulmasi
amaclanmaktadir. Bu gorevdeki en 6nemli nokta ise verilerin boltinmesi isleminin

hangi kriterlere gore ve ne sekilde yapilacaginin belirlenmesi olacaktir.

Verilerin modelleme ©ncesinde boliinmesine ihtiya¢ duymamizin en 6nemli
nedeni, modelin kesinliginin belirlenmesinde 6grenme kiimesini kullanmanin yaniltict
ve ¢ogunlukla iyimser sonuglar tiretmesidir. Cinkii model 6grenme kiimesine her
zaman asir1 uyum gosterecektir. Burada, modelin 6grenme kiimesine ait olup tiim veri
setine ait olmayan bazi belirli karakteristiklerden olumsuz etkilenmesini de 6lgmek

amactyla bir deneme kiimesine ihtiya¢c duyulmaktadir.?”

Model kurma gorevi, hazirlanmis veri kiimesi tizerinde modelleme tekniginin
uygulanmasi anlamina gelmektedir. Bu gorev sonucunda, ilgili modelleme teknigi icin
parametrelerin kestirilmesi tamamlanmus ve ortaya gercek bir model ¢ikmus olacaktir.
Hgﬂi modele ait gerekli aciklamalar ile agiklama konusunda yasanan gugliikler

belgelenmelidir.

37 Fayyad U., Piatetsky-Shapiro G., Smyth P., “ From Data Mining to Knowledge Discovery in
Databases”, AI Magazine, Vol.17, No.3, 1996
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Veri madenciligi uygulamalarinda kullanilabilecek birden cok teknik so6z
konusu oldugundan hangi teknigin en uygun olduguna onceden karar vermek pek
mimkiin degildir. Bu ytizden veri kiimesi {izerinde K adet teknik yolu ile K adet
model olusturulur ve bu modellerin sinanmasi sonucunda en uygun modele ulasilir.
Hi¢ bir modelin uygun goriilmedigi durumlarda olas: sorunlarin tespit edilmesi ile

stireg yeniden gerceklestirilir.

Analizci, olusturdugu modeli daha ¢ok kendi alanindaki bilgi birikimi, veri
madenciligi basar: kriterleri ve arzulanan sinama tasarimi gergevesinde degerlendirir.
Ayrica analizci, genellikle ayn1 modeli birden cok kez tekrarlayarak ya da farkl
modelleri gelistirerek alternatifler tiretir. Bu modelleri degerlendirme kriterlerine gore
karsilastirir ve siralandirir. Ancak modeli degerleme gorevinde, analizcinin yani sira,

ise iliskin uzmanlhiginda modeli degerlendirme stirecine katilmasi gerekir.

Bu gorev sonunda, sonuglar 6zetlenir ve gelistirilen modellerin tstiinliikleri
ortaya konur. Model parametreleri gerekiyorsa revize edilir, en iyi modelin elde
edildigine dair ytiksek bir inang olusana kadar bu asama tekrarlamir. Yapilan tim

revizyonlarin ve degerlemelerin belgelenmesi onerilir.
1.2.6. Degerlendirme

Elde edilen modelin konuslandirilmasi 6ncesinde model olusum siirecinin
dikkatlice gozden gecirilmesini ve modelin is hedeflerini basarma konusundaki
yeterliliginin degerlendirilmesini iceren degerlendirme asamasi yer almaktadir. Bu
asamada, veri madenciligi sonuclarinin nasil kullanilacagina da karar vermek

gerekecektir.

Bu asamaya gelindiginde, veri analizi perspektifi ile yiiksek kaliteye sahip
oldugu gortilen bir veya birden ¢ok model elde edilmis durumdadir. Ancak modelin
gegcerli is hedefine doniik olarak yeterli olup olmadigr ya da herhangi bir is 6devinin
goz ard1 edilip edilmedigi son kez gozden gegirilir. Bu asama ile ilgili temel gorevler ve

ilgili ciktilar1 asagidaki tabloda (Tablo 1.5) gortilmektedir.
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Tablo 1.5. Degerlendirme Asamasi

Asama | Degerlendirme

Gorev | Sonuclar1 Degerlendirmek

Cikt1 | Is Basaris1 Acisindan Veri Madenciligi Sonuglarinin Degerlemesi
Cikt1 | Onaylanmis Modeller

Gorev | Siireci Gozden Gegirmek

Cikt1 | Siirecin Gozden Gegirilmesi

Gorev | Sonraki Adimlari Belirlemek
Cikt1 | Olast Eylemlerin Listesi
Cikt1 | Karar

Onceki degerlendirme adimlari daha ¢ok modelin kesinligi ve genelligi gibi
faktorlerle ilgilidir. Bu asamadaki sonuglari degerlendirme gorevi ise modelin is
hedeflerini karsilama derecesini degerlemeye ve herhangi bir nedenle is acisindan
yetersiz olmasinin s6z konusu olup olmadigimi belirlemeye yoneliktir. Ve hatta,
maliyet ve zaman faktorleri acisindan miimkiin ise gercek bir uygulamayla

sinanmasini da icerebilir.

Bununla birlikte, is ile dolayl ilgili veri madenciligi sonuclar1 da degerlendirilir.
Ctinkii veri madenciligi sonuglar, is hedefiyle dogrudan iligkili ve is hedefiyle dolaylh
iliskili ancak ortaya cikarilmasi isin tiim boyutlar1 acisindan faydali olabilecek
zorluklari, bilgileri ve belirtileri igerebilir. Bu gorev sonucunda, projede is hedefleri
dogrultusunda daha onceden belirlenmis is basar1 kriterleri agisindan elde edilen
sonuglarin degerlendirilmesi 6zetlenmis olacak ve bu degerlendirme sonucunda s6z

konusu kriterleri saglayan model ya da modeller onaylanacaktir.

Stireci gozden gecirme gorevi, is hedefi acisindan tatmin edici oldugu umulan
sonu¢ modelin ve bu modelin elde edilmesi siirecinin ¢ok daha titiz ve incelikli bir
sekilde gozden gecirilmesini icerir. Herhangi bir gorevde hata olusup olusmadigy,
gozden kagan bir unsurun olup olmadig, verilerin secilmesinde gozetilen tercihlerin
yeniden degerlendirilmesi gibi faaliyetlerle projenin kalitesi garanti altina alinmaya
calisithr. Bu gorev sonucunda, gozden kagmis veya varsa tekrarlanmasi gereken

eylemlerin yiirtittilmesi ve belgelenmesi saglanacaktir.
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Sonuglarin degerlendirilmesi ve stirecin gozden gecirilmesi sonucunda ya
projeyi bitirmek tizere bir sonraki asamaya gecmek ya da daha fazla tekrarlama ve
hatta yeni bir proje olusturmak tizere geri donmek konusunda bir karar verilmesi
gerekecektir. Sonraki adimlari belirleme gorevi, elde kalan yeterlilikler ve biitce
agisindan, bu konuda bir karar vermeyi icerir. Bu goérev sonucunda, bir sonraki adimda
potansiyel olarak gerceklenebilecek olan eylemleri ve bu eylemleri destekleyen veya
kars1 nitelikteki gerekceleri listelemek miimkiin olacak ve ne yapilacagi konusunda

mantiksal aciklamaya dayanan bir karar alinacaktir.
1.2.7. Konuslandirma

Bu asama, analizciden ¢ok organizasyonun kendisi tarafindan anlasilmasi
gereken bir asamadir. Gegerliligi saglanan model iki farkl sekilde kullanilabilir. Birinci
yol, analizci tarafindan modelin ve sonuglarinin sunularak eylem oOnerilerinde

bulunulmasidir. Ikinci yol ise modelin yeni veri kiimeleri tizerinde kullanilmasidir.

Genellikle bir modelin bilgi kazammi agisindan - ¢ok basarii da olsa -
olusturulmasi yeterli olmayip, kullanici i¢in organize edilmesi ve sunulmasi da
gerekmektedir. Bu agcidan konuslandirma asamasi, gerekliliklere bagli olarak sadece bir
raporlama islemi kadar basit olabilecegi gibi canli sistemler tarafindan tekrarlanabilir

bir stirec olarak uygulanmasi kadar karmasik da olabilir.

Ancak bu tercih, veri analizcisinden c¢ok uygulamacimin karar vermesini
gerektiren bir tercih olup, analizci ile uygulamacinin farkli oldugu durumlarda
uygulamacimin modeli ve modelin ihtiyaclarini yeterli seviyede kavramasi gibi bir
gorevi de beraberinde getirir. Konuslandirma asamasi ile ilgili temel gorevler ve ilgili

ciktilar asagidaki tabloda (Tablo 1.6) goriilmektedir.

Konuslandirmay: planlama gorevi, veri madenciligi sonuclarmin ise
uygulanmasi i¢in, degerlendirme sonuglarini alarak bir strateji gelistirilmesini ifade
eder. Bu gorev sonunda, konuslandirmanin gerekli adimlar1 ve nasil gerceklenecegini

iceren bir stratejik plan belgelenir.
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Tablo 1.6. Konuslandirma Asamasi

Asama | Konuglandirma

Gorev | Konuslandirmayi Planlamak

Cikt1 | Konuglandirma Plani

Gorev | Izlemeyi ve Bakinmi Planlamak

Cikt1 | Izleme ve Bakim Plam

Gorev | Sonug Raporu Olusturmak

Cikt1 | Sonug Raporu

Cikt1 | Sonu¢ Sunumu

Gorev | Projeyi Gozden Gegirmek

Cikt1 | Deneyim Dokiimantasyonu

Veri madenciliginin tirtinti, canli bir sistem ve onun cevresinin bir parcasi
olacak ise izleme ve bakim oldukga 6nem kazanir. Ozenle hazirlanmis bir bakim plant,
sonuglarin - yanlis bir sekilde - gereginden daha uzun bir siire boyunca kullanilmasin
onler. Veri madenciliginin sonuglarimi izlemek, ayrintili bir plan gerektirir ve bu plan
konuslandirmanin tiirtine gore sekillendirilir. Bu gorev ile, izleme ve bakim icin gerekli

adimlar1 ve bu adimlarin nasil gerceklenecegini iceren bir stratejik plan belgelenir.

Proje sonunda, proje lideri ve takimi tarafindan bir sonug raporu hazirlanir.
Konuslandirma planina gore bu rapor, sadece projenin ve edinilen deneyimlerin bir
Ozeti olabilecegi gibi, veri madenciligi sonuglarinin nihai ve ayrintili bir sunumu da
olabilir. Ayrica, sonu¢ raporu olusturma gorevi dogrultusunda sonuclarin

uygulamacrya aktarilmasi igin bir sozel sunum da gergeklestirilebilir.

Projeyi gozden gecirme gorevi ile nelerin dogru nelerin yanlis yapildigi, nelerin
yerinde yapilip nelerin diizeltmeye ihtiyac1 oldugu son kez degerlendirilir. Bu gorev ve
proje sonucunda, proje sirasinda edinilen onemli deneyimler 6zetlenir. Ideal bir
projenin belgelenmesinde, proje asamalar1 ve gorevleri sirasinda proje tyelerinin

bireysel olarak yazdig: raporlarda yer alir.
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1.3. VERI MADENCILIGININ FONKSIYONLARI

Veri madenciligi tanimlarinda 6n plana ¢ikan 6gelerin, cok fazla miktarda veri
ve bu veri yiginlarindan anlamh bilginin kesfedilmesi oldugu seklindeki ¢ikarimdan
onceki bolumde s6z etmistim. Buradan hareketle, veri madenciliginin veri yiginlarinda
sakli bulunan bilgiye erismek i¢in kullanilan bir ara¢ oldugu yargis1 olusmaktadir.

Ancak, bilgi s6z konusu oldugunda bilginin tiirti de 5nem kazanmaktadir.

Veri madenciliginin fonksiyonlari, bir baska deyisle veri madenciliginin ¢6ztim
yontemi olarak kullanilabilecegi problem tiirleri, ortak bazi noktalar1 olmakla birlikte
hemen her kaynakta farkli sekilde siralanmustir. Ancak genel bir kabul olarak, veri
madenciligi modelleri ongorii (prediction) modelleri ve tanimlama (description)

modelleri olmak iizere iki temel baglik altinda incelenmektedir.38

Bu calismada, veri madenciligi fonksiyonlarma iliskin olarak CRISP - DM
dokiimaninda yer alan simiflama esas alinmis ve veri madenciligi problem tiirleri alt:
alt bashk altinda incelenmistir. Buna gore, veri madenciliginin fonksiyonlar1 veri
tamimlama ve Ozetleme (data description and summarization), bolimleme
(segmentation), kavram tanimlama (concept description), simflandirma (classification),
ongori (prediction) ve bagimlilik analizi (dependency analysis) seklinde siralanmistr.
Bu siralamay1 yapmakla birlikte, veri madenciligi uygulamalarinda is hedeflerine
ulasmak icin genellikle birden ¢ok problem tiirti ile ilgilenilmesinin gerekecegini

vurgulamakta ve birden ¢ok teknigin kullanilmasini 6nermektedir.
1.3.1. Veri Tanimlama ve Ozetleme

Veri tanimlama ve Ozetleme, verilerin genel yapisimi ortaya ¢ikarmaya ve
karakteristiklerini tanimlamaya yonelik faaliyetlerin yurttuldugti veri madenciligi
calismalarimi ifade etmektedir. Bu faaliyetler, veri madenciligi yelpazesindeki en diistik
seviye olarak kabul edilmektedir. Bu agidan, veri tanimlama ve ¢zetleme faaliyetleri

tanimlayic1 veri madenciligi calismalarimin en belirgin rnegini teskil etmektedir.

3 Akpmar H., “Veri Tabanlarnda Bilgi Kesfi ve Veri Madenciligi”, Istanbul Universitesi
i§letme Fakiiltesi Dergisi, Cilt.29, Say1.1, 1-16, 2000
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Bu acidan, veri tanimlama ve 6zetleme bir veri madenciligi projesinin nihai
hedefi olabilecegi gibi, hemen her veri madenciligi projesinin alt hedeflerinden biri

olarak da kabul edilmektedir.

Veri madenciligi stirecinin baslangicinda uygulamaci, verilerin yapisin ve veri
madenciligi hedefini kesin olarak bilmemekte, veri icerisinde gizlenmis potansiyel
nitelikteki hipotezleri kurgulamak igin veriyi anlamaya doniik baslangic dtizeyinde
calismalara ihtiya¢c duymaktadir. Bu nedenle, basit tanimsal istatistik ve gorsellestirme

teknikleri verinin i¢ yapisina iligskin ilk bilgileri saglayan énemli bir ara¢ olmaktadir.

Veri tanimlama ve ozetleme, genellikle diger veri madenciligi sorunlarryla
birlikte diistintilmekte ve hatta tirettigi sonuclarla diger veri madenciligi sorunlarinin
neler oldugunu da ortaya koymaktadir. Bu nedenle, her veri madenciligi projesi icin ilk

basta dikkate alinmasi 6nerilen faaliyetleri kapsamaktadir.

Yiiksek kalitede tamimlama genellikle grafik analizi de igeren kesifsel veri
analizi (exploratory data analysis) ile miimkiin olmaktadir. Kesifsel veri analizi ile
verileri derinlemesine arastirmak, degiskenler arasi iliskileri gozden gecirmek,
verilerdeki ilging alt kiimeleri belirlemek ve degiskenlerin kendi aralarinda ve bagiml

degiskenle birliktelikleri konusunda diistince tiretmek miimkiin olmaktadir.®
1.3.2. Boliimleme

Boliimleme, verilerin ortak karakteristikleri paylasan ilgi cekici ve anlamli alt
gruplara ayrilmasimi amaglayan veri madenciligi calismalarim ifade etmektedir. Bu
calismalarda uygulamaci, kendi bilgi birikimi ya da veri tanimlama ve 6zetleme
calismalarinda 6grendiklerine dayanarak belirli alt gruplar1 tanimlayabilecegi gibi, veri
igerisinde sakli bulunan ve ¢ngoriilemeyen alt gruplarin tespit edilmesine dayanan

kiimeleme yontemlerini de kullanabilmektedir.

3 Larose D.T., Discovering Knowledge in Data: An Introduction to Data Mining, John Wiley
& Sons, 2005, sf.41-66
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Kiimeleme analizi veri icerisinde sakli bulunan ancak énceden tanimlanmamis
siniflarin tiretilmesini amacglamakta ve siniflar arasi benzerligin en biiytiiklestirilmesi ya

da sinuf ici benzerligin en kiictiklestirilmesi prensiplerini kullanmaktadir.#

Kumeleme, kimi zaman yanls bir sekilde siniflandirma ile aym anlamda
kullanilmaktadir. Ancak bu iki yontem temelde alt veri kiimelerinin verilerin
kendisinden tiiretilmesi ya da onceden tamimlanmis olmas: agisindan farklilik
gostermektedir. Kiimelemede ortaya cikan gruplarin anlamliligi ancak konunun
uzmani tarafindan agiklanabilir. Bu nedenle hangi degiskenlerin dikkate alinarak

kiimeleme yapilacagi uygulama alaninda uzmanhig: gerektirir.

Bolumleme, bir veri madenciligi projesinin temel sorunu olabilecegi gibi diger
veri madenciligi sorunlarinin ¢oziimlenmesi icin bir adim olarak da dustintilebilir. Bu
calismalarda amag, verileri yonetilebilir btytikliikte tutmak ya da analizi
kolaylastirmak agisindan daha homojen alt veri kiimeleri olusturmak olabilir.
Bolumleme, tanimlayici veri madenciligi calismalar: icin ¢ok bilinen bir 6rnek olup,

sonrasinda siniflandirma ¢alismalar: da uygulanabilmektedir.
1.3.3. Kavram Tanimlama

Kavram tamimlama, verilerde mevcut bulunan kavramlarin anlagsilir bir
tanimin1 amaclayan faaliyetleri ifade etmekte ve model olusturmaktan cok kavrayist
gliclendirmeye doniik olarak gerceklestirilmektedir. Bu faaliyetleri, tanimlama ya da

ongorii modelleri olarak gerceklestirmek miimkiindiir.

Kavram tanimlama, hem boliimleme hem de simiflandirma ile yakin anlam
ifade etmektedir. Ancak boliimleme faaliyetinde ulasilan gruplarin anlamlandirilmasi
gibi bir hedef bulunmamaktadir. Ayrica bolimleme, kavram tanmimlamadan 6nce
gerceklesecek bir faaliyettir. Simiflandirma ile arasindaki en temel fark ise kavram
tanimlamanun tiim veri kiimesi {izerinde degil sadece ilgili kavram acisindan 6nem arz

eden kayitlarda uygulanmasinin yeterli gortilmesidir.

40 Han J., Kamber M., a.g.e., s£.335
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Kavram tanmimlama, iizerinde durulan kavrama iliskin  verilerle
gerceklestirilecek tanimlayici calismalar:, bu verilerin yapisi ile geriye kalan verilerin

yapisinin karsilastirilmasini ya da bu iki faaliyeti birden icerebilir.+!
1.3.4. Simiflandirma

Siniflandirma, veri kiimesindeki kayitlart 6nceden belirlenmis alt gruplara ait
varsayarak tim kayitlara dogru smif etiketlerinin atanmasmi amaclayan veri
madenciligi calismalarini ifade etmektedir. Diger yandan, smiflandirma modelleri
degiskenlikleri ve wveri icerisindeki cesitli problemleri tanimlamak igin de

kullanilabilmektedirler.

Sinmiflandirma modellerinde bagimli degisken kesikli olmakta ve bu degiskenin
her bir degeri birer smuf etiketi ifade etmektedir. Simiflandirma modeli, bagiml
degiskenin de degerlerini iceren veri kiimesi tizerinden sinuflayici kurallar: tiiretmekte

ve bu kurallar1 yeni kayitlara uygulayarak ongoriilerde bulunmaktadir.

Calismamin  temelini veri madenciliginin  smiflandirma  fonksiyonu

olusturdugundan bu fonksiyonu ileride daha ayrintili olarak inceleyecegim.
1.3.5. Onggorii

Ongorii, hedef degiskenin her bir kayittaki degerini veri kiimesinden edinilen
bilgi dogrultusunda dogru olarak belirlemeyi amaclayan veri madenciligi ¢calismalarim

ifade etmektedir.

Ongorii ile simflandirma arasinda bir takim benzerliklerin varligindan soz
edilebilse de, iki yaklasim arasindaki en biiyiik farklilik hedef degiskenin Glcegi
tarafindan  belirlenmektedir. Ciinkti 6ngorti  calismasinda hedef degisken
simiflandirmada oldugu gibi kesikli degil stirekli o6lcektedir. Bu nedenle, 6ngorii
modellerine kimi kaynaklarda regresyon modeli ad1 da verilmektedir. Ayrica, 6ngorii

bir zaman serisi ile ilgilenmekte ise tahmin s6z konusu olacaktur.

41 Han J., Kamber M., a.g.e., sf.179
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1.3.6. Bagimlilik Analizi

Bagimlilik analizi, veri kayitlar1 veya veri alanlar1 arasinda anlamh
bagimliliklarin tespit edilmesine dayanan calismalar: icermektedir. Bu yontemlerle,
bilgisi verilen kayitlardan hareketle herhangi bir veri kaydinin degerini kestirmek

miimkiin olmaktadir.

Birliktelik tespiti ve ardisik ortintti tespiti, bagimlilik analizinde kullanilan iki
yaygin yaklasimdir. Birliktelik tespiti, veri kayitlar1 arasindaki kurallari, yani siklikla
birlikte ortaya cikan veri parcalarini tespit etmeye calisir. Bu birliktelikleri tarayan
algoritmalar son derece hizli olup, ¢ok sayida birliktelik tiretebilirler. Buradaki zorluk,
en onemli birlikteliklerin tespit edilmesidir. Benzer sekilde, kurallar1 zamana bagh

olarak tespit etmeye dayanan analizlere de ardisik oriintii tespiti modelleri ad1 verilir.+2

Uygulamada, bagimhlik analizi ile boliimleme siklikla birlikte gergeklesirler.
Biiyiik veri setlerinde, aralarinda c¢ok fazla etki yer almasi nedeniyle anlaml
bagimliliklara nadiren rastlanir. Bu tiir durumlarda, bagimliliklarin daha homojen alt

kiimelerde aranmasi 6nerilmektedir.
1.4. SINIFLANDIRMA FONKSIYONU

Siniflandirma problemini diger birgok veri madenciligi probleminden ayiran en
belirleyici 6zellik, hedef degiskenin iki ya da daha fazla sinuf etiketine (class label)

sahip nitelikte yani kategorik 6lgekte olmasidir.

Siiflandirma gorevi, siniflarin agik ve net olarak tanimlanmasini ve dnceden
siniflandirilmis 6rneklerden olusan bir veri kiimesini gerektirir. Burada gorevden kasit,
heniiz smiflandirilmamis 6rneklerin 6nceden belirlenmis olan siniflara atanmasinm

saglayacak olan bir model gelistirmektir.

Bir baska deyisle, smiflandirma galismas: hangi simfa ait oldugu bilinen
kayitlar tizerinden bir model olusturulmasi ve olusturulan modelin yeni kayitlarin

siniflandirilmasi amaciyla kullanilmasi olmak tizere iki basamakl1 bir stirectir.

42 Two Crows Co., a.g.e.
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Simiflandirma modeli, hem cesitli 6ngorti degiskenlerine hem de hedef
degiskene ait degerleri bilinen ¢ok sayida kaydin gozden gecirilmesi yolu ile
olusturulur. Bu sayede algoritma, hangi degisken kombinasyonlarmnin hedef

degiskende hangi sonucu dogurdugunu 6grenmis olur.

Ayrica, simiflandirma islemi oncesinde veri kiimesinin tekbigimlestirilmesi de
kullanish olabilmektedir. Normallestirme islemi ile analize dahil edilen degiskenlerin
biittin degerleri (0,1) ya da (-1,+1) araliginda olgeklendirilir. Bu sayede, uzaklik
olctistinti dikkate alan yontemlerde yayilma bandi farkliliklarindan kaynaklanan asir

etki dnlenmis olacaktir.

Model olusturma adiminda tiim veri kiimesi icerisinden rastlantisal olarak
secilen kayitlarin olusturdugu bir alt veri kiimesi kullanilir. Ogrenme kayitlari
(training sample) olarak adlandirilan bu kayitlarin tiimiine 6grenme kiimesi (training
set) ad1 verilir. Ogrenme kiimesindeki her bir kaydin hedef degiskende aldig1 deger de
bilindiginden bu basamak denetimli ©6grenme (supervised learning) olarak
bilinmektedir. Denetimli 6grenme stireci ile elde edilen model simiflandirma kurallari,

karar agaclar1 ya da matematiksel formiilasyon formlarinda ortaya ¢ikabilmektedir.

Stirecin ikinci adiminda, olusturulan model hedef degiskendeki degeri hentiz
bilinmeyen kayitlarin ya da yeni girdilerin simf etiketini éngdrmek amaciyla kullanilir.
[k 6nce, modelin 6ngorii kesinligi (predictive accuracy) igin kestirimde bulunulur.
bir deneme kiimesi (test set) yoluyla olctilmelidir. Eger modelin kesinligi yeterli
bulunursa, hentiz smiflandirilmamis kayitlarin sinif etiketinin ongoriilmesi icin elde

edilen model kullanilabilir.

Grafik yontemi, veri kiimesi igerisinde mevcut olan iki ya da i boyutlu
iliskilerin anlasilmasina yardimci olabilmektedir. Ancak daha fazla sayida ongori
degiskeninin bulundugu durumlarda grafik yontemi yetersiz kalmakta ve daha

karmasik yontemlerin kullanilmasi kaginilmaz olmaktadir.+3

43 Larose D.T., a.g.e.
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Bir baska 6nemli sorun ise ¢ok fazla sayida veriye ragmen aranilan ¢rneklerin
¢ok az sayida olmasidir. Eger bir degiskenin tespit edilmeye calisilan degeri toplam
veri icerisinde sifira yakin bir oranda yer aliyorsa herhangi bir algoritma ilgili
degiskenin degeri ile ilgili ongoriisiinde herhangi bir girdinin bire yakin oranda
aranilan degeri almadigina isaret edecektir. Bu sekilde hem bu davranisin ayirt

edilebilmesi zorlasmakta hem de hatali 6ngorii oram artmaktadir.4
Veri madenciliginin siniflandirma fonksiyonu igin dnerilen baslica yontemler,

Diskriminant Analizi

Lojistik Regresyon

Kural Ttiretme Yontemleri

Karar Agaclar1

Yapay Sinir Aglar:

K - En Yakin Komsu Algoritmasi
Genetik Algoritmalar

Ornek Tabanli Cikarsama
Bayesci Siniflama

LN N N N N N VR NN

Kat1 Kiime ve Fuzzy Kiime Yaklasimlar:

olarak siralanabilmektedir. Calismamin uygulama boliimiinde bu yontemlerden tigtine
iliskin uygulama s6z konusu olacagindan ilerleyen boliimde istatistik yontemlerden
lojistik regresyon analizi, yapay sinir aglarindan c¢ok katmanli algilayici ve karar

tliretme algoritmalarindan C5.0 algoritmasi tizerinde detayli olarak durulacaktir.

Uygulama icin bu yontemlerin secilmesinde hem veri madenciligi
uygulamalarina iliskin farkli yaklasimlar: temsil etmeleri hem de gergeklestirdigim
kaynak taramalarinda bu yontemlerin veri madenciliginin 6ncli yontemleri

konumunda oldugunu tespit etmem etkili olmustur.

Biiytik bir veri kiimesi tizerinde smiflandirma amaciyla kurulacak modele bir
takim degiskenlerin yeterli katkida bulunmamasi miimkiindtir. Hatta baz1
degiskenlerin bu model kurma siirecine katilmasi gereksiz dahi olabilir. Bu nedenle,
model kurma asamasindan 6nce hedef degiskendeki smif etiketinin 6ngortilmesi icin

hangi degiskenlerin gecerli olduklarimin belirlenmesi (feature selection) faydali

4 Edelstein H., Nisan 2003, a.g.e.
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olacaktir. Ciinkti gecersiz ve gereksiz degiskenler modeli zayiflatabilir veya hatali

ongoriilere neden olabilirler.

Eger bir degiskenin degerleri belirli bir smifi digerlerinden ayirmak igin
kullanilabiliyorsa, o degiskenin ilgili sinif degeri icin yiiksek derecede gegerli oldugu
soylenebilir. Bununla birlikte, ayn1 degiskenin farkli soyutlama diizeyleri de bir sinifi
digerlerinden ayirma konusunda beklenmedik sekilde farkli giice sahip olabilirler. Bu
ylizden, degiskenlerin gecerlilik analizi (relevance analysis of attributes) farkl
soyutlama diizeylerinde gerceklenmeli ve sadece gegerli degiskenler siirece dahil
edilmelidir. Bu kapsamda gecerli degiskenlerin tespiti, siuf karakteristigine yonelik
olarak yapiliyorsa analitik niteleme, siniflarin karsilastirllmasina yonelik olarak

yapiliyorsa analitik karsilastirma olarak adlandirilir.4

Gecerli degiskenlerin analizinde 6l¢ti olarak kullanilacak teknige gore farklilik
gostermek {izere bilgi kazanimi (information gain), Gini endeksi, entropi ve korelasyon

katsayilar1 kullanilabilmektedir.

Simiflandirma yontemleri denetimli 6grenmeye dayali olduklarindan modelin
ogrenme kiimesi tizerinde sinanmasi uygun olmamaktadir. Modelin degerlendirilmesi

amactyla stnama ktimesi kullanilmalidir.

Modelin degerlendirilmesi amaciyla tiim simuflandirma yontemlerinde
kullanilan en yaygin ve basit ara¢ sinuiflandirma tablolaridir. Bu tablolarda veri
kiimesinin her bir kategorideki sikligi ile model ongoriilerinin  karsilastirilmasi
mimkiin olmakta ve bu sekilde modelin kesinligi hesaplanabilmektedir. Ancak
modelin kesinligi ne diizeyde olursa olsun gercek yasama uygunlugu garanti
edilemez. Bir baska deyisle, her iyi model dogru model olmayabilir. Bu nedenle

modelin gercek yasamla sinanmasi gerekmektedir.

4 Han J., Kamber M. , a.g.e.
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1.4.1. Lojistik Regresyon Analizi

Lojistik regresyon analizi diskriminant analizi ile birlikte smiflandirma
amaciyla kullanilan istatistik yontemlerden biridir. Ancak diskriminant analizi tim
ongori degiskenlerinin normal dagildig1 varsayimi, nominal dngorii degiskenlerinin
kullanilamamasi ve siniflari ayiran smirlarin dogrusal olmasi gibi sebeplerle veri

madenciliginde pek yaygin olarak kullamilmamaktadir.46

Bir kategorik bagimli degiskenin ongoriilmesinde, biitiin bagimsiz degiskenler
stirekli ve normal dagilima sahip ise diskriminant analizi, biittin bagimsiz degiskenler
kategorik ise lojit analizi, bir takim degiskenler stirekli digerleri kategorik ise ve stirekli
degiskenlerin dagilimi hakkinda varsayimda bulunulmuyorsa lojistik regresyon analizi

kullanilmaktadir.4”

Basit dogrusal regresyon analizi, bagimli degisken (Y) ile bagimsiz degisken (X)
arasindaki fonksiyonel iliskinin belirlenmesine dayanmaktadir. Bu analizde, bagimh
degisken rastsal bir degisken olurken bagimsiz degisken rastsal ya da matematiksel bir
degisken olabilmektedir. Bagimsiz degiskenin birden ¢ok olmas:i halinde ise ¢oklu
dogrusal regresyon giindeme gelmektedir. Her iki durumda, bagimli degisken ile
bagimsiz degiskenler arasindaki iliski, parametreleri hata kareleri toplaminin en
kiictiklestirilmesine dayanan En Kiuigiik Kareler Yontemi ile kestirilmekte ve asagidaki

gibi bir dogrusal denklem ile ifade etmektedir.*

ﬂy :a+ﬂ1X1 +ﬂ2X2 T+ +ﬂka + & (1)

Ancak, dogrusal regresyon modelinin uygulanmasi bir takim varsayimlarin

karsilanmasini gerektirir. Bu varsayimlar asagidaki gibi siralanabilmektedir.*

v Tum bagimsiz degiskenler nitel ya da nicel dlcekte, bagimli degisken ise
stirekli olup aralik ya da oran 6lcegindedir.

v Bagimli degiskenin tiim gegerli éngoriiciileri analize dahil edilmis, bagiml
degisken icin gegerli olmayan higbir 6ngorii degiskeni analizde yer almamastir.

46 Two Crows Co., a.g.e.

47 Wuensch K.L., “Binary Logistic Regression with SPSS”,
http://core.ecu.edu/psyc/wuenschik/MV/Multreg/Logistic-SPSS.doc, [Erisim 03.06.2008]
48 Armutlulu I.H., i§letmelerde Uygulamali Istatistik, Alfa, 2008, sf.210

49 Menard S., Applied Logistic Regression Analysis, Sage Pub., 2002, sf.4

38



v' Bagimli degisken ile bagimsiz degiskenler arasindaki iliski dogrusal
formdadir.

v' Hata terimlerinin (€) beklenen degeri sifirdir.

v' Bagimsiz degiskenlerin biitiin degerleri igin hata terimlerinin varyansi
sabittir.

v" Hata terimleri kosullu normal dagilimlara sahiptir.

v Bagimsiz degiskenlerin farkli degerleri tarafindan iiretilen hata terimleri
arasinda korelasyon bulunmamaktadir.

v' Hata terimleri ile bagimsiz degiskenler arasinda korelasyon yoktur.

v Hicbir bagimsiz degisken diger bagimsiz degiskenlerin kusursuz bir
dogrusal kombinasyonu seklinde ifade edilemez.

Dogrusal regresyonda bagimsiz degisken kategorik olabilmekte ancak bagimh

degiskenin kategorik olmasi halinde en kiiciik kareler kestirimi ile elde edilen model

gercek durumu ifade etmemektedir. Bu nedenle, Cox (1970) tarafindan onerilen ve

bagimli degiskenin 6ngoriilen degeri yerine, bagimli degiskenin belirli bir kategoride

bulunma olasiliginin 6ngorilmesine dayanan lojistik regresyon modeli giindeme

gelmektedir.

Bagimli degisken ikili kategorik {0,1} oldugunda, Bernoulli rastsal degiskenini

ifade edeceginden, beklenen degeri asagidaki gibi ifade etmek miimkiin olacaktur.

E(Y)=0xP(Y=0)+1xP(Y =1) 2)

E(Y)=P(Y=1) 3)

ve benzer sekilde,

E(Y?)=E(Y)=P(Y =1) (4)

Bu olasilik, X (Xq,X,,...... , X)) bagimsiz degisken vektoriiniin fonksiyonu

seklinde ifade edildiginde ise varyans,

V(Y)=2 (X[1-7 (X)] B

olarak karsimiza cikacaktir.
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Buna gore, ikili kategorik bagimli degisken icin dogrusal regresyon denklemi,

E(Y)=7 (X)=a+pX ©)
seklinde ifade edilir ve bu modele dogrusal olasilik modeli ad1 verilir.5

Bir baska deyisle, bagimli degisken ikili kategorik oldugunda, degiskenin
ortalamasi soz konusu iki kategoriden daha yiiksek olanin olasiligina karsilik
gelmektedir. O halde, olasilik teorisinin temel aksiyomlarindan hareketle, bu
ongortintin [0,1] araliginda gerceklesmesi gerekir. Oysa, kolayca goriilecegi gibi
dogrusal model, bagimsiz degiskenin gorece cok biiytik ya da ¢ok kiiciik degerlerine

karsilik (-oo, +e0) araliginda ongoriilerde bulunacaktr.

Dogrusal olasilik modelindeki bu tiirden yapisal sorunlar nedeniyle, yine
bagimsiz degiskenlerin bir fonksiyonu olarak S tipi bir egri ifade eden lojistik regresyon
fonksiyonu kullamish olmaktadir. Bu fonksiyon, tek bagimsiz degisken s6z konusu
oldugunda,

e a+pX

a+pX )

7 (X)= 1+e

seklinde olup, >0 oldugunda artan ve B<0 oldugunda azalan forma sahiptir.

Genellikle ikili kategorik bir degiskenin aciklayici degiskenler vektoriine
bagimliligini ifade etmek igin yaygin olarak kullanilan lojistik regresyon modeli, aym

zamanda bazi parametrik modellerin en biiytiklestirilmesi icin de kullanilmaktadir.5!

Lojistik regresyon fonksiyonunda, Y=1 olasilig1 yerine Y=1 igin olasilik oram

(the odds) dikkate alindiginda,

% X) _a+pX_ as f\x
g e ®)

seklinde bir ifadeye ulasilir. Olasilik orani, X’te gerceklesen her birim artisa karsilik e?

50 Agresti A., Categorical Data Analysis, John Wiley & Sons, 1990, sf.84
51 Strauss D., “The Many Faces of Logistic Regression”, The American Statistician, Vol.46, No 4,
321-327, 1992
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kat artis gosterecektir. Olasilik oraninin logaritmasi alindiginda ise,

7 (X)

log| ——= |=a+ 9
o[ Z e N

ifadesi elde edilir. fliskinin dogrusal formda ve bagimli degiskenin hem siirekli oldugu

hem de (-o0,+0) araliginda deger aldig1 bu esitlige logaritmik olasilik orani (the logit) ad1

verilmektedir. Bir baska gosterimle,

logit (7)=a+ BX (10)
oldugu soylenebilir.>

Bu esitlikte, logit (7) icin 6ngorii (-0, +e0) aralifinda yer alacak ve olasilik
ongoriisti © i¢in taniml olan yayilma bandimin disina ¢ikmaksizin, ,BX garpimi +oo

yoniinde biiytidiikce 1’e ve -eo yoniinde buiytidiikce 0'a yaklasacaktir.

Yukarida sozii edilen olasilik, olasilik orami ve logaritmik olasiik oram
ifadelerinin gercekte aymn seyin {i¢ farkl ifadesi oldugunun farkinda olmamiz gerekir.
Nasil ki, dogrusal regresyon modellerinde dogal logaritma degerleri kullanarak
bagimli ve bagimsiz degiskenler arasindaki iliskiyi dogrusal forma dontistiirtiyorsak,
kategorik bagimli degisken icin de burada benzer dontisiimii yapmaktayiz. Bir bagka
deyisle, iliski, degiskenleri acisindan dogrusal olmamakla birlikte parametreleri

acisindan dogrusaldir.

Calismamun ikinci boliimiinde gergeklestirilecek lojistik regresyon uygulamasi
icin SPSS Inc. tarafindan gelistirilen Clementine yazilimi kullanilacaktir. S6z konusu
yazilim, parametrelerin kestiriminde Newton - Raphson yinelemeli kestirim yontemini
kullanmakta ve asagida ©zetlenen c¢oklu kategorik lojistik regresyon prosediirtinii

yirtitmektedir.5

Lojistik regresyona katilan tiim kategorik degiskenler, son kategori hari¢ olmak

tizere, her bir kategoriye karsilik “1” ve diger kategorilere karsilik “0” degerini alan

52 Agresti A., a.g.e., sf.85
55 Integral Solutions Co., Clementine 8.0 Algorithms Guide, 2003
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yeni kategorik degiskenlerle ifade edilir. Tiretilen bu degiskenlere kukla degisken

(dummy variable) ad1 verilmektedir.

Gozlem degerleri, bagimsiz degisken kiimelerinin capraz smiflandirilmasiyla
tanimlanan alt anakiitlelere gore birlestirilerek siklik toplamlarina dontistiirdliir.

Boylece, her bir alt anakiitlenin gozlem degeri sayisi,

k
= ny (11)
j=1
seklinde ifade edilir. Burada, j bagimli degiskendeki kategori sayisini, i ise alt

anakiitleyi ifade etmektedir.

Logit modelde, i'nci alt anakiitle i¢in P(Y=j) olasiligy,

o Kb
1+ Z e Xtk
k=1

seklinde ifade edilmektedir. Bylece model,

ﬂ-l] |
71'1']
olarak karsimiza cikar. Kolayca goriilebilecegi gibi, j indisi en fazla iki degerini

aldiginda lojistik regresyon modeli ikili kategorik bagimli degiskene uygun olacaktr.

Lojistik regresyonda hata terimlerinin degiskenligi bagimsiz degiskenlerin
biytkligine baglh olarak gerceklesmekte ve degisken varyanslilik olarak bilinen bu
durum, yansiz olmalarma ragmen diistik standart hata duyarliliginda en kiigiik kareler
kestiriminin en iyi kestiricileri saglamadig1 anlamina gelmektedir. Bu nedenle, lojistik
regresyon modelinde Kkatsayilarin kestirimi i¢in En Cok Olabilirlik (maximum

likelihood) yonteminin kullamilmast uygun bulunmaktadir.
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Modelin logaritmik olabilirligi,

m_ ]

L(B)= Zznij log(7;;)
i=1 j=1
veya,
m ] ex;ﬁj
L(B)=D.> n;log — T
i=1 j=1 1+Zexiﬁk
k=1

olacaktir. Modele sabit ilave edilecek olursa,

seklinde hesaplamnir.

Logaritmik olabilirligin birinci ttirevi,

aaL_,gj) = gxis (njs —n;7;)

ve ikinci tiirevi,

g;fa(zz = _gnixisxitﬂ-i (1-7)

olacaktir.

En kiicik kareler kestirimi dogrusal
edilmesinde dogrudan sonuca giderken, lojistik regresyonda kesin olmayan bir
¢oztimle baglanarak modelin gelismesi saglanacak sekilde yeniden ¢tziimleme yapilir
ve olabilirlik fonksiyonunda ihmal edilebilir bir farklilasmaya ulasincaya kadar bu
stire¢ devam ettirilir. Bir bagka deyisle, lojistik regresyonda kestirim, simnama ve

yeniden kestirime dayandigindan yinelemeli bir stirectir. Benzerlik fonksiyonunda
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ihmal edilebilir bir degisim elde edildiginde model, yakinsak olarak adlandirilir.

Buradan hareketle, parametre vektoriiniin (B) en ¢ok olabilirlik kestirimi her

yinelemede giincellenmek tizere,

B! =B +{X Diag[nz? (1-27)] X} ' X'(y-m”) (19)

seklinde ifade edilmektedir. Burada, mly :”i”iy ve 7Y vyineleme sayisim

gostermektedir. Bu ifade, yineleme stirdiikge bir sonraki 7&'1-7”r1 degerini hesaplamak

icin kullanilar.

Yineleme islemi,

L(B"")-L(")<0 (20)

oldugu stirece devam ettirilir. Eger, &x <0 ve &, <0 olmak {izere,

. [L@)-LB7) <5 1)
o max B/ -p7|< £, (22)
e max [S;EEE J <min(g,€,) (23)

kosullarindan en az biri saglanacak olursa yineleme islemi yakinsak kabul edilir.

Lojistik regresyon modelinin degerlendirilmesinde, dogrusal regresyonda
oldugu gibi ilk olarak modelin bir biitiin olarak yeterliligi tizerinde durulmalidir. Yani,
modeli olusturan bagimsiz degiskenlerin bagimli degiskenle iliskileri ne kadar
gtvenilirdir ve analiz edilen veri kiimesindeki rastlantisal degiskenligi ne derecede

aciklamaktadar.

Dogrusal regresyonda, parametrelerin kestirilmesi acisindan hata kareleri
toplamu ne ifade ediyor ise lojistik regresyonda logaritmik olabilirlik ayni1 anlami ifade
etmektedir. Ancak istatistik yazilimlar1 genellikle logaritmik olabilirlik (LL) yerine -2
ile carpimindan elde edilen bir istatistigi (-2LL) hesaplarlar. LL istatistigi negatif
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olmakla birlikte -2LL istatistigi pozitif deger alacaktir ve bu istatistigin degeri

biiytidiikce bagimli degiskenin ongoriilerinin kottiye gittigi anlamina gelecektir.
Bu istatistik, kesisimin hari¢ tutuldugu baslangic modeli icin,
m_J
i=1 j=1

ve kesisimin dahil edildigi baslangi¢ modeli igin,

—2LL=-2NIn Gj (25)

seklinde hesaplanir. Sonu¢ modeli i¢in ayni istatistik,

m ]
—2LL=-2)""n;In(7;) (26)

i=1 j=1
seklindedir.

Lojistik regresyonda, dogrusal regresyonun agiklanabilen degiskenligine (SSr)
en yakin karsilik iki logaritmik olabilirligin fark: ile ifade edilmektedir. Bu fark,
modelin ki - kare degeri olarak adlandirilir ve Gum ya da %2 ile gosterilir. Gum istatistigi
lojistik regresyonda katsayilarm anlamliligini smamakta ve bu agidan dogrusal

regresyondaki F istatistigine denk diismektedir.>

Modelin ki - kare istatistigi, baslangic modeli ile sonu¢ modelinin -2LL

degerlerinin fark: olarak,

{-2LL(7)}-{-2LL (%)} (27)

seklinde hesaplanmaktadir. Bu istatistik, baslangic modeli sadece kesisimden olusuyor

ise p"" —(J —1) serbestlik dereceli, model kesisim haric oldugunda ise p"" serbestlik
p $ ¢ oldugu p

dereceli ki - kare dagilimina yakinsamaktadir.

54 Menard S., a.g.e., sf.20
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Lojistik modelin R? olctileri ise, Cox - Snell igin,

2
2,1 L)
L(7)
Nagelkerke icin,
R2 _ R(ZfS
a 7
1-L(z)/n
ve McFadden icin,
L(#
R} =1-| 22
L(7)

seklinde hesaplanmaktadir.

(29)

Yukarida siralanan {i¢ istatistik de yaklasik olarak ayni 6l¢tileri ifade etmekte ve

dogrusal regresyondaki R? istatisti§ine benzer anlam tasimaktadir. Cox - Snell

istatistigi, gozlem basina kareli geometrik ortalamadaki gelismeyi ifade etmekte,

Nagelkerke istatistigi ise bu istatistigin diizeltilmesine dayanmaktadir. Ciinkii lojistik

regresyon modeli verilere kusursuz uygunluk gosterse bile Cox - Snell istatistigi “1”

degerini almamaktadir. McFadden istatistigi ise -2LL istatistigindeki ya da logaritmik

olabilirlik olctistindeki oransal azalmay: ifade etmektedir.>

Uyum iyiligi i¢in ise Pearson istatistigi,

m ](n.._n.ﬁ'..)2
2 ij — it
X :E E I

i=-1j=1 M7

seklinde olup, bu istatistigin dagilmu m(J—1)—p

dagilimina yakinsamaktadir.

% Menard S., a.g.e., sf.24
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Sonug¢ modelde, her bir kayit icin bagimli degiskenin kategorilerine ait logit
degeri hesaplanabilmektedir. Buradan hareketle, herhangi bir kaydin bagimh
degiskenin kategorilerinden birine karsilik gelen en ytiiksek logit degeri bulunarak, s6z

konusu kategori modelin 6ngoriisii olarak kabul edilmektedir. Bu deger,

T .
T

seklinde ifade edilebilir.

Dogrusal regresyonda, bagimli degiskenin aralik ya da oran o&lgeginde
varsayllmasindan kaynakli olarak, ongoriilerin hatasiz olmasi beklenen bir durum
degildir. Logistik regresyonda ise, bagimli degiskenin siurh sayidaki kategorilerinin
ne kadar yakin ongoriildiigiinden ¢ok, dogru ya da yanls olarak ongoriilmesi 6nem

kazanur.

Bu nedenle, sonu¢ model {izerinden hem 6grenme kiimesi hem de smama
kiimesi icin smiflandirma tablosu olusturularak, modelin 6ngorii basarisinin

belirlenmesi de bir basar1 kriteri olmaktadir.
1.4.2. Yapay Sinir Aglar1

Yapay sinir aglar1 (artificial neural networks), canli organizmalarin karsilikl
baglantili (interconnected) sinir hiicrelerinin (neurons) olusturdugu karmasik 6grenme

algoritmalarindan esinlenilerek gelistirilmistir.56

Kokeni insan beyninin norofizyolojisi tizerindeki calismalara®” dayanmakla
birlikte, sonraki yillarda yaygimn olarak yapay ¢grenme> ve istatistik® ¢alismalarinin

konusu haline gelmistir.

Yapay sinir aglarinin temel yapi taslar1 yapay sinir hiicreleri (neurons) olarak

5% Haykin S., Neural Networks: A Comprehensive Foundation, Prentice Hall, 1994, sf.138

57 Ramon y Cajal, Fizyoloji/ Tip Alaninda Nobel Odiilii, 1906

5 Rosenblatt, F., “The Perceptron: A Probabilistic Model For Information Storage And
Organization in the Brain”, Psychological Review, Vol 65, No 6, 1958

% Ripley B.D., Pattern Recognition and Neural Networks, Cambridge University Press, 1996

47



adlandirilmaktadir. Sinir hiicreleri, baglantinin kendisi tarafindan belirlenen
agirliklarla birbirlerine baglanmaktadir. Her ne kadar tek bir sinir hiicresi gorece basit
olsa da karsilikli baglantili sinir hiicreleri, son derece karmasik gorevlerin yerine

getirilmesinde kullanisli olmaktadir.

Yapay sinir aglari, veri madenciligi calismalarinda hem tanimlama hem de

ongorii modellerini kapsayan bir ok amag icin kullanilabilmektedir.50

Yapay sinir aglar1 bagiml degiskenin ve bagimsiz degiskenlerle dogrusal
olmayan iligkisini higbir istatistiksel varsayim olmaksizin, tamamen verilere dayal
olarak sunmaktadir. Cok katmanli algilayici ise denetimli 6grenme yontemini kullanan
ve genellikle akademik ya da deneysel siniflandirma amagclari i¢in kullanilan bir
yontemdir. Yapay sinir aglar1 teorik olarak ttim stirekli degiskenlerle nominal ya da

ordinal diizeyde tiim kategorik degiskenlerin kullanulabildigi yontemlerdir.

Calismamin ikinci boliimiinde yer alan yapay sinir ag1 uygulamasi SPSS Inc.
tarafindan gelistirilmis olan Clementine 8.0 yazilim ile gerceklestirilmistir. Asagida
aktarilan bolim, s6z konusu yazilim tarafindan kullanilan algoritma esas alinarak

hazirlanmigtir.6!

GIKI§
KATM ANI

KATMANI

SAKLI KATMAN

Sekil 1.5. Cok Katmanli Algilayicinin Sematik Gosterimi

60 Giudici P., a.g.e., s£.107
61 Integral Solutions Limited, Clementine 8.0 Algorithms Guide, 2003
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Clementine, ¢ok katmanl algilayici (multilayer perceptron) olarak da bilinen,
ileri beslemeli (feedforward) sinir aglarim ($ekil 1.5) kullanmaktadir. Cok katmanl
algilayici, sirasiyla giris katmani (input layer), gizli katman (hidden layer) ve cikis
katmanimi (output layer) icermektedir. Her bir katmanda, birbirleri ile istisnasiz

karsilikli baglantili (completely interconnected) sinir hiicreleri bulunmaktadir.

Giris katmanindaki sinir hiticrelerinin sayis1 genellikle veri kiimesindeki
degiskenlerin tiirtine ve sayisina baghh olmaktadir. Cikis katmanindaki sinir
hticrelerinin sayis1 ise tizerinde calisilan siniflandirma problemine gore degiskenlik
gostermektedir. Bununla birlikte, gizli katmanlarin sayist ve gizli katmandaki sinir

hiicrelerinin say1st uygulamaci tarafindan belirlenebilmektedir.

Yapay sinir aglari, hangi 6lcekte olursa olsun biitiin degisken yapilarini girdi
olarak kabul edebilmektedir. Ancak, degiskenlerin modele dahil edilirken uygun
sekilde kodlanmasi gerekmektedir. Clementine, ttim oOlceklerdeki girdi degiskenleri

icin farkl1 olmak {izere, belirli bir kodlama metodolojisi uygulamaktadir.

Yapay sinir aglarinda kullanilacak stirekli degiskenlerin farkli degiskenliklere
sahip olmasi, hem baglant1 agirliklarinin belirlenmesi siirecini olumsuz etkilemekte
hem de bir takim degiskenlerin digerlerine oranla 6ngorii degerleri tizerinde daha
etkili olmasina neden olmaktadir. Bu nedenle, modele katilacak siirekli 6l¢ekteki
degiskenlerin timii,

) X: — X
xl — 1 min (33)

Xmax ~ ¥min
seklinde bir tekbicimlestirme isleminden ge¢mektedir. Bu sayede, tiim strekli

degiskenlerin [0, 1] araliginda tanimlanmasi saglanmaktadir.

Coklu kategorik degiskenlerin kodlanmasinda, her bir kategoriye karsilik
gelecek sekilde {0,1} degerlerini alan yeni bir degisken tiiretiimektedir. Her bir
kaydin ait oldugu kategoriye karsilik olarak tiiretilmis degisken 1,0 degerini alirken,
diger tum tiretilmis degiskenler 0,0 degerini almaktadir. Bu sekilde tiiretilmis
degiskenlere gosterge degisken (indicator variable), bu kodlamaya ise gosterge

kodlamasi (indicator coding) ad1 verilmektedir.
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Bir degiskendeki kategori sayisinin c¢ok fazla olmasi halinde, sadece bir
degiskene karsilik ¢ok fazla sayida degisken tiiretilmesi gerekeceginden ve degisken
sayisinin artmasi ile agin yiiki ve hafiza ihtiyaci artacagindan, ikili kiime kodlamasi
(binary set encoding) uygulamak daha uygun olmaktadir. Bu yontemde, tiiretilen
degiskenlerin {0,1} seklindeki degerlerinin kombinasyonu kullanilarak, her bir
kategori icin ihtiya¢ duyulan yeni degisken sayis1 azaltilmis olur. Bir baska deyisle,
orijinal degiskendeki her bir kategori, tiiretilen degiskenlerin {0,1} seklindeki
degerlerinin benzersiz bir kiimesi ile tanimlanmaktadir. Buna gore, k adet kategori igin

sonug yukari yuvarlanarak log, (k+1) adet degisken tiiretilmesi yeterli olmaktadur.

Ikili kategorik degiskenlerin kodlanmasinda ise degerleri {0,1} olacak sekilde
sadece tek bir yeni degisken tiiretilmesi yeterli olmaktadir. Bu tiirden degiskenlerde,

degeri bos birakilan kayit 0,5 olarak kodlanmaktadir.

Cok katmanli algilayicinin ileri beslemeli dogasi, bilginin giris katmanindan
¢ikis katmanina dogru akmasim ifade etmektedir. Giris katmanindaki sinir hiicreleri
gizli katmandaki hticrelere, gizli katmandaki sinir hiticreleri ise ¢ikis katmanindaki

hticrelere baglanarak ongoriileri tiretirler.

Cogu yapay sinir ag1, tek bir gizli katman icerse de gizli katmanlarin sayisi
birden cok olabilmektedir. Gizli katmandaki hiicre sayisinin arttirilmasi ise karmasik
yapilarin tanimlanmasinda agin gtictinii ve esnekligini arttirmaktadir. Ancak gizli
katmanin cok fazla sayida hiicre icermesi de asir1 uyum (overfitting) sorununa neden
olabilmektedir. Baska bir deyisle, veri kiimesinin ezberlenmesi s6z konusu olmakta ve

model genellenebilirlikten uzaklasmaktadir.52

Yapay sinir aglar1t modelinde, veri kiimesinden ya da bir 6nceki katmada yer
alan sinir hiicrelerinden kabul edilen girdi degerleri, genellikle toplama islemi
barindiran kombinasyon fonksiyonu ile birlestirerek, aktivasyon fonksiyonuna
iletilmektedir. Cogunlukla dogrusal olmayan aktivasyon fonksiyonlari, bir ¢ikt1 degeri
tireterek bir sonraki katmanda yer alan sinir hiicrelerinin girdilerini ya da ongorii

degerlerini iiretirler.

62 Han J., Kamber M., a.g.e., sf.281
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Giris hiicreleri, veri kiimesindeki degerleri kabul etmekte ve hicbir islem
yapmaksizin gizli katmandaki hiicrelere iletmektedir. Bu agidan, giris katmanindaki
hiicrelerin yapisi, gizli katman ve cikis katmanindaki hiicrelerin yapisindan farklilik
gostermektedir. Belirli bir katmandaki hticrelerin ¢iktilar1 ve bu hiicrelerle bir sonraki
katmanda yer alan hiicre arasindaki baglanti agirligi, kombinasyon fonksiyonu ile
birlestirerek yeni bir degere dontstiirtilmektedir. Bu yeni deger mnet olarak

adlandirilmakta ve,
netj = Zwijxij (34)
1

seklinde hesaplanmaktadir. Burada, i'inci hiicre ile jinci hiicre arasindaki baglant:

aguhg w; ve {inci hiicreden jinci hiicreye iletilen cikti deferi x;; olarak

gosterilmistir.

Net degeri, ilgili hiicrenin ve dolayisiyla bu hiicredeki aktivasyon
fonksiyonunun girdisi konumundadir. Aktivasyon fonksiyonu, sinir hiicresinin

biyolojik yapisinda da oldugu gibi genellikle dogrusal olmay1p,

1
/= 1+e™* 39

seklinde bir sigmoid (S-tipi) fonksiyon ile ifade edilmektedir. Aktivasyon
fonksiyonunun sonucu, ayni zamanda ilgili hiicrenin ¢iktis1 olmakta ve bir sonraki

katmanda yer alan hiicrelere belirli bir baglant1 agirlig: ile iletilmektedir.

Son olarak, bu degerlerin cikis hiicresindeki aktivasyon fonksiyonuna dahil
edilmesi ile sinir aginin ilk 6ngoriisii elde edilmis olacaktir. Ancak, bu 6ngoriiniin en

dogru ongorii olmayacagi agik bir gercek olup iyilestirilmesi gerekmektedir.

Aktivasyon fonksiyonu olarak sigmoid bir fonksiyon secilmesinin en 6nemli
nedeni, bu fonksiyonun girdi degerlerine bagh olarak hem dogrusal, hem egrisel hem

de sabit davrars gosterebilme 6zelligidir.¢?

63 Kantardzic M., a.g.e., sf. 197
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Aslinda yapay sinir ag1, dogrusal bir aktivasyon fonksiyonunun uygulanmasi
ve gizli katmanin bulunmamasi halinde dogrusal regresyona, dogrusal olmayan bir

aktivasyon fonksiyonu sz konusu ise lojistik regresyona karsilik gelmektedir.64

Yapay sinir aglari, denetimli Ogrenme (supervised learning) yontemini
kullanmaktadir. Bu yonteme gore, hedef degisken de dahil olmak tizere, tiim veri
kiimesi stirece dahil edilmekte ve veri kiimesindeki her kayda karsilik bir ¢ngorii
degeri hesaplanmaktadir. Daha sonra, hedef degiskenin ilgili kayda ait gercek
degeriyle hesaplanan ongoru degeri karsilastirilarak farklilik belirlenir. Bu farklilik,
ongoriiniin iyilestirilmesi icin baglant1 agirliklarimi yeniden hesaplamak tizere geriye
dogru yayilir. Bu 6grenme yontemine hatanin geri yayilimi (backpropagation of error)

ad1 verilmektedir.s5

Clementine, dgrenme siirecinin basinda tiim baglanti agirliklarini -0,5 ile +0,5
araliginda yer alacak sekilde rastlantisal olarak atamaktadir. Ardindan, veri
kiimesindeki n adet kayit rastlantisal olarak dongtilere (cycles ya da epochs) sunulur.
Ancak, ogrenme kiimesinde n adet kayit olmasma ragmen secim rastlantisal olarak
gerceklesecegi icin dongtilere bazi kayitlarin birden ¢ok kez sunulmasi bazi kayitlarin

ise hi¢ sunulmamasi s6z konusu olabilmektedir.

Bir cok yapay sinir ag1 modeli, ongorii hatasim degerlendirmek tizere,
~ N2
SSg =D (vi—Vi) (36)
ik

seklinde ifade edilen hata kareleri toplamini kullanmaktadir. Burada, kayit sayis1 i ve

cikt1 sayist k ile gosterilmektedir.

Baglanti agirliklarinin  optimal degerinin belirlenmesinde hata kareleri
toplaminin en kiigtiklestirilmesi s6z konusu oldugundan, regresyon analizindeki
katsayilarla baglant1 agirliklar: arasinda benzerlik s6z konusudur. Ancak sigmoid
fonksiyonun dogrusal olmayan yapisi nedeniyle, en kiigiik kareler kestirimine karsilik

gelecek bir fonksiyonel ¢6ztim (closed-form solution) bulunmamaktadir. Bu ytizden,

64 Two Crows Co., a.g.e.
% Haykin S. , a.g.e., s£.281
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optimal ¢6ztimiin saglanmasindan ¢ok, optimal ¢oziime en yakin ¢oziimiin saglanmasi
s6z konusu olmaktadir. Bu amacla kullanilan baglica yontem, egim diistimii (gradient

descent) yontemidir.66

Bu yontemde amag, baglantt agirliklarinin hata kareleri toplamini en
kiictiklestiren degerlerini belirlemektir. Sozgelimi, degeri belirlenmesi gereken m adet
agirlik bulunsun ve bunlar bir vektor (w) ile ifade edelim. Egim diistimii yontemi,
hata karelerinin en kiictiklestirilmesi icin bu vektortin her bir degerinin hangi yonde
degismesi gerektigini belirleyecektir. Hata kareleri toplaminin agirlik vektoriine gore

gradyanti,

VSSE(w) = (37)

d0SSE dSSE 0SSE dSSE
dw, ow, dw,

seklinde ifade edilir. Bir baska deyisle, hata kareleri toplamimin her bir agirhiga gore

kismi tiirevlerinin bir vektoriidiir.

Basit bir yaklasimla, degeri belirlenecek tek bir baglanti agirhigi oldugunu
varsayalim. Hata kareleri toplaminin baglanti agirliginin degerine gore degisimini de
bir parabol ile ifade edelim. Eger s6z konusu agirligin mevcut degeri optimal degere
gore negatif yonde ise paraboliin o noktadaki egimini gosteren tiirevi negatif deger
alacaktir. Bu sonug, optimal degere yaklasmak icin agirligin mevcut degerinde pozitif
yonde bir ayarlama gerektigi anlamina gelecektir. Aksi durumda ise tiirev degeri
pozitif ve gereken ayarlama negatif yonde olacaktir. Sonug olarak, ilgili agirligin
mevcut degerinde gerceklesmesi gereken ayarlamanin yont, tiirevin isareti ile ters

yonde olacaktir. Bu ytizden, agirligin mevcut degerindeki ayarlama,

Aw :-(asﬁj (39)
Jw

seklinde hesaplanacaktir. Egim, baglanti agirliginin optimal degerden uzak oldugu
noktalarda ytiksek, yakin oldugu noktalarda ise duisiik gerceklesecektir. Ancak, burada

hesaplanmis bulunan degisim ayarlamanin yoniinii gostermekle birlikte, biiytikluguni

66 Larose D.T., a.g.e., sf.135
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belirlemede yeterli degildir. Bu ytlizden, 6grenme orani (7 ) ile carpilarak,

Aw:-n(asﬁj (39)

ow

seklinde ifade edilir. Burada, 6grenme orani 0 <m <1 olarak tanimlanir.

Ogrenme orany, algoritmanin baglangicinda kiigiik bir degere esit kabul edilirse,
agin yakinsamasi kabul edilemez derecede uzun zaman alabilmektedir. Aksi halde ise
agin optimal sonucu atlamasi so6z konusu olabilir. Bir ¢oziim olarak, algoritmanin
baslangicinda 6grenme orami degeri gorece yiiksek belirlenerek, ¢oziim yakinsadikca

daha diistik bir degere ayarlanmasi onerilmektedir.¢”

Bu hesaplamaya dahil edilen bir baska parametre ise momentum terimi
(o) olarak bilinmektedir. Momentum teriminin eklenmesi ile geri yayilim algoritmasi

gliclendirilmekte ve hesaplama,

Aw =-7 ( agfij +aAw’ (40)

seklinde olmaktadir. Burada, momentum teriminin degeri 0<a<1 ve baglant:

agirligiin bir onceki ayarlamast Aw” olmaktadir.

Aslinda momentum terimi, ataleti simgelemekte ve aldig1 gorece biyiik
degerlerle baglant1 agirhigindaki mevcut degisimin bir onceki degisimle ayni yonde
hareket etmesini saglamaktadir. Ayrica geri yayilim algoritmasinda momemtum
terimi, onceki tiim agirlik degisimlerinin tistel ortalamasinin dikkate alinmasia neden

olmaktadir. Oyle ki,

Aw, = _ﬂzak JdSSE
k=0

41
o (41)

ifadesinde yer alan o terimi mevcut ayarlamanin hesaplanmasinda son dénem

ayarlamalarimin daha fazla dikkate alinmasin saglar.

67 Larose D.T., a.g.e., s£.139
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Clementine, momentum parametresini 6grenme siireci boyunca sabit kabul
ederken, 6grenme parametresi (1) dongtilerle birlikte alt sinir degeri ile {ist simur degeri

arasinda logaritmik olarak,

7O=nt-Te | )/ @)

seklinde degismektedir. Parametrenin baglangic degeri, alt sinir degeri ve {ist smir
degeri uygulamaci tarafindan belirlenebilmektedir. Eger n(t -1) <mari olursa, n(t) degeri
Nust degerine ayarlanmakta ve bu degisim 6grenme stireci boyunca devam etmektedir.
Bu ifadede, yine uygulamaci tarafindan belirlenebilen, 6grenme parametresi dongii

sayis1 d ile gosterilmistir.

Clementine, geri yayilmis hata degerini ise baglantinin agdaki konumunda

bagli olarak farkli ifadelerle hesaplanmaktadir. Cikis hiicrelerine olan baglantilarda,

Opj = (tw‘ ~Opj ) Opj (- Opj ) (43)

ifadesi kullanilmaktadir. Burada, p’inci kayit i¢in jinci ¢ikis hiicresini