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OZET
Yiiksek Lisans Tezi

METEOROLOJIK VERILERIN AKILLI YONTEMLERLE SINIFLANDIRILMASI
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Elektronik ve Bilgisayar Egitimi Anabilim Dal1

2005, Sayfa: 71

Bu tez g¢aligmasinda, veri madenciligi konusunda yapilan arastirmalar ve yontemler
incelenmistir. Elazig iline ait, tek bagma bir anlam ifade etmeyen sicaklik, ¢ig noktasi, nem,
basing verileri yapay sinir ag1 ve uyarlamali ag tabanl bulanik ¢ikarim tarz: siniflandiricilardan
gecirilerek hava tahmininin yapilmas: saglanmigtir. Bunun yani sira yapay sinir agi ve
uyarlamali ag tabanli bulanik ¢gikarim siniflandiricilarmm performanslar: karsilastirilmug, hangi
siiflandiricinin daha iyi sonug verdigi saptanmastir.

Anahtar Kelimeler: Veri madenciligi, Stmflanduma, Hava tahmini, Yapay sinir ags,

Uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim.

VIl



ABSTRACT
Master Thesis

THE CLASSIFICATION OF THE METEOROLOGICAL DATA USING THE
INTELLIGENT METHODS

Omer Osman DURSUN
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2005, Page: 71

In this thesis, we examine the methods and researches about the data mining. The
weather forecast of Elazig is done using Elazig’s temperature, dew point, humidity, air pressure
data that are stand alone meaningless by neural network and adaptive network based fuzzy
inference system classifiers. Moreover neural network and adaptive network based fuzzy
inference system classifiers performance are compared. Which classifiers are gives a better
result is determined by us.

Keywords: Data mining, Classification, Weather forecast, Neural network, Adaptive
network based fuzzy inference system.
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1. GIRiS

Gelisen iletisim teknolojileri sayesinde diinyamuz kiiresel bir hal almaktadir. Diinya
tizerinde herhangi bir iilkeye ya da kitaya ulagmak, bilgi iletisimi saglamak daha ¢ok kolay hale
gelmigtir. Kiiresellesmenin getirdigi rekabet ortami, insanlarin bilgiye en hizli ulagmasim ve
bunu en az maliyetle gergeklestirdigini ortaya koymustur [1].

Verilerin dijital ortamda saklanmaya baslanmas: ile birlikte, yeryliziindeki bilgi
miktarmin her 20 ayda bir kendini iki katina gikardig giintimtizde, veri tabanlarmin sayisi da
benzer hatta daha yiiksek bir oranda artmaktadir. Yiksek kapasiteli iglem yapabilme giicliniin
ucuzlamasinin bir sonucu olarak, veri saklama hem daha kolay olabilmekte hem de verinin
kendisi de maliyet agisindan daha ucuza elde edilebilmektedir [2].

Giiniimiizde oldukg¢a yayginlasan -elektronik ticaret ve internet tlizeri aligveris
mekanizmalarinin da artmasiyla birlikte, bu alanda birbirlerine rakip olan firmalarin ¢aligmalari,
Oriintii tanima ve onun alt bir dali olan veri madenciliginin 6nemini 6n plana gikarmaktadir [3].

Oriintii tanima, aralarinda ortak 6zellik bulunan ve aralarinda bir iliski kurulabilen
karmasik isaret 6rneklerini veya nesneleri bazi tespit edilmis 6zellikler veya karakterler vasitas
ile tanmimlama veya smiflandirmadir. Bu baglamda, &riintii tanimanin en 6nemli amaglari;
bilinmeyen oriintii siniflarina belirli bir sekil vermek ve bilinen bir simfa ait olan Sriintityil
teshis etmektir [3].

Oriinti tamima tekniklerinin uygulamalari birgok miihendislik, tip, askeri ve bilim
alanina agiktir. Bunlardan bazilari; ses tanima, haberlesme isaretlerini tanima ve radar hedef
smiflama, biyomedikal kontrol, veri madenciligi verilebilir. Oriintii taruma olarak bilinen bu
uygulamalar, makine &frenmesi, 6riintli siniflandirma, ayrim analizi ve nitelik tahmini gibi
isimlerle de anilmaktadir [3].

Oriint{i tanima, goriintii tanuma, igaret isleme ve veri madenciligi gibi pek ok konuyu
i¢ine alan genis icerikli bir konudur. VM (Veri Madenciligi) veri tabanlarinda tutulan anlamsiz
veriler biitliniinden bir anlamli veri elde etme siirecidir 6riintli tanima ise daha veriler veri
tabanina gelmeden baglayan bir stiregtir [3].

Zaman ilerledikge bilgi ¢aginin daha dip noktalarina dogru ulasildif: agikérdir. Birkag
sene Oncesine kadar defter ve kalemle hesaplanan fatura-gelir-gider tiirii bilgiler, artik gok farkli
boyutlanyla birlikte bilgisayarla hesaplanmaktadir. Verilerin dijital ortamda tutulmas: ve
hesaplanmasinin faydalarn g6z ardi edilemez. Gegmis yirmi yil bize elektronik ortamlarda
depolanmaya baslayan bilgi ve veri miktarinin her gegen giin katlanarak arttifini ve séz konusu
artig verilerinin saklanmasi igin ihtiyag duyulan depolama ortamlarimin da biiyiimesinin

gerekliligini gostermektedir. Verilerin saklanmasi igin diinyada gerekli olan alan ihtiyaci her 20



ayda biyiikliik ve sayilar1 bakimindan ikiye katlanmakta hatta bunun tahmin edilenden daha
hizli oldugu distiniilmektedir. Bilgisayar ile hedeflenen sonuglara daha hizli ulasabilme ve
diizenli kayit tutulmast bunun yaninda hig¢ kuskusuz giintimiiz teknolojisinde islemci hizlarinin
artmasi, daha fazla veri saklayabilme, isleme koyabilme yeteneginin artmasi ve buna ragmen
bilgisayar fiyatlarmmn ucuzlamasi paralelinde, kurumlar bilgilerini bilgisayar ortammnda
saklamaya baglamiglardir.

Veri miktarindaki artigm en onemli sebebi, elektronik veri toplayicilan (uzaktan
algilayan ya da satis noktas: terminalleri) kullammmim yayginlasmasidir. Oyle ki artik gtinliik
aligverisler, aligverigler sirasinda alinan iiriin gesitleri, igyerine giris ¢ikig saatleri farkinda
olmadan yapilan rutin islemler biiyitk veritabanlarina kaydedilen girdilerdir. Sadece uydu ve
diger uzay araglarindan diinyaya gonderilen goriintiilerin saatte 50 gigabyte tizerinde oldugu
diistiniiliirse, bu artisin boyutlarini daha agik bir gekilde gostermektedir. Bu kadar biiyiik veri
yiginlar1 arasindan insan gézii mevcut verilerin ancak ¢ok kiigtik bir kismim gorebilecek ve
yorumlayabilecektir. Veri tabam sistemlerinin kullaniminin artig1 ve hacimlerindeki muazzam
biiyiime ile birlikte bu verilerden nasil faydalanabilecegimiz problemi ile karsilagilmugtir.
Mevcut veri sistemlerinde kullanilan sorgu veya raporlama araglarinin s6z konusu veri yiginlar
karsisinda yetersiz kalmas: veri tabanlarinda bilgi kesfi ad1 altinda yeni veri analiz yontemleri
arayiglarina neden olmaktadir [4].

VM ve bilgi kesfi, 6zellikle elektronik ticaret, bilim, tip, is ve egitim alanlarindaki
uygulamalarda yeni ve temel bir arastirma sahasi olarak ortaya ¢ikmaya baslamugtir. VM eldeki
yapisiz veriden anlamli ve kullaniglt bilgiyi ¢ikarmaya yarayacak tlimevarim islemlerini
formiille analiz etmeye, uygulamaya yonelik g¢aliymalari igermeye yarar. Genis veri
kiimelerinden; desenleri, degisiklikleri, diizensizlikleri ve iligkileri ¢ikarmakta kullanilir. Bu
sayede, web lizerinde filtrelemeler, DNA siralar1 igerisinde genlerin tespiti, ekonomideki egilim
ve diizensizliklerin tespiti, elektronik aligveris yapan miisterilerin aligkanliklari gibi karar verme
mekanizmalar i¢in 6nemli bulgular elde edilebilir [2].

VM; veri ambarlarindaki tutulan ¢ok gesitli verilere dayanan ve énceden kesfedilmemis
bilgileri ortaya ¢ikarmak, karar vermek ve eylem planini gergeklestirmek igin kullanma
stirecidir. VM, veri igerisinden aranilan bilgiye ulagma isidir. Madencilik teriminin kullanilma
sebebi, biylik bir veri yi1gin1 arasindan, uygun olani arama ve segme isleminin maden arama
isine benzetilmesindendir. VM, biiylik miktarda veri i¢inden, gelecekle ilgili tahmin yapilmasim
saglayacak bagmti ve kurallarin aranmasidir. Bir bagka deyisle, veri madencilii bilyiik
miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin yapmay: saglayacak, baginti ve kurallarm

bilgisayar programlari kullanarak aranmasidir. Veri kendi basma degersizdir. Onemli olan,



istenilen amag¢ dogrultusunda bilgilere ulasabilinmesidir. Dolayisiyla bilgiye, bir amaca y6nelik
islenmig veridir, denilebilir.

Tezin ikinci bolimiinde ses igleme, goriintii isleme ve VM gibi pek gok alam igine alan
oriintii tanima kavramu ve riintli tammamin 6nemi kisaca belirtilmistir. Uglincti béliimde ise
oriintli tanimanin alt stireci olan bilgisayar ortamina alinan verilerin yorumlanma siireci olarak
bilinen VM ve veri taban1 kavrami ve veri tabanlarinin tarihsel gelisimi, VM’ nin kullanildigt
alanlar, VM’ de karsilagilan problemler, veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci konular hakkinda
bilgi verilmistir. Dordiincii boliimde bir veri tabanmindan elde edilen islenmemis verinin
yorumlanma siireci olan siniflandirma konusu iglenmigtir. Besinci béliimde ise VM ile yapilmig
caligmalara yer verilmis ve Elazig ilinin meteorolojik verileri bir veri tabaninda saklanarak bu
verilerin degerlendirilmesi siireci ornek bir galiyma olarak ele alinmustir. Verilen y6ntemler

igerisinde gesitli sekiller kullanilarak kavramlarin daha iyi anlatilmast hedeflenmistir.



2. ORUNTU TANIMA

Ortintii, varliklar ile ilgili gozlenebilir veya 6lgiilebilir bilgilere verilen addir. Gergek
diinyadaki bu oriintitler, genellikle ilgilenilen verilerin nicel tammlama sekilleridir. Oriintii
tanima, insanlarin gesitli ses, goriintli, radar isareti ve benzeri tiim Orlintiilerin bigimsel
sekillerinden ¢ikardiklar: dilsel sekillendirmedir. Aslinda, 6riintii tanima bilimin, mithendisligin
ve glinlitk hayatm genis bir alanindaki etkinlikleri kapsamaktadir. Oriint{i tanima uygulamalarin
insanlarin yagantisinda da gorebiliriz: Hava degisimin algilanmasi, binlerce ¢igek, bitki, hayvan
tiiriinii tanimlama, kitap okuma, yiiz ve ses tanima gibi bulanik sinirlara sahip birgok etkinlikte\
ortinti tanima kullanilir. Insanin 6riintii tanimas1, gegmis tecritbelere dayali 6grenme esaslidir.
Béylece, insanlar pratikte kargilagtit Oriintli tanima olaylarm tecriibeleri 1s18inda
degerlendirebilme yetenegine sahiptirler. Belirli bir sesi tanimak igin kullanilan kurallart
tammlamak miimkiin degildir. Insanlar bu islemlerin birgogunu olduk¢a iyi yapmalarma
ragmen, bu iglemleri daha ucuz, iyi, hizli ve otomatik olarak makinelerin yapmasim arzularlar.
Oriintli tamima, béyle akilli ve 6grenebilen makineleri gergeklestirmek igin, ¢ok boyutlu bir
mithendislik disiplinidir [5].

Oriintii tanima olaym su sekilde irdeleyebiliriz: Aralarinda ortak 6zellik bulunan ve
aralarinda bir iligki kurulabilen karmagik isaret 6rneklerini veya nesneleri bazi tespit edilmis
ozellikler veya karakterler vasitasi ile tanimlama veya smiflandirmadir. Bu baglamda, oriintii
tammanin en dnemli amaglari; bilinmeyen Oriintii simflarina belirli bir sekil vermek ve bilinen
bir sinifa ait olan Sriintiiyii teshis etmektir.

Oriintii tanima tekniklerinin uygulamalar1 birgok miihendislik, tip, askeri ve bilim
alanma agiktir. Bunlardan bazilary; ses tanima, EEG siniflama, DTMF haberlesme isaretlerini
tanima ve radar hedef smiflama, biyomedikal kontrol, veri madenciligi verilebilir. Oriintii
tanima olarak bilinen bu uygulamalar, makine 6grenmesi, Sriintii smiflandirma, ayrim analizi ve
nitelik tahmini gibi isimlerle de anilmaktadir. Oriintii tanima kavrami, Sekil 2.1. de gosterildigi
gibi {i¢ 6nemli birimden olugmaktadir:

1. Isaret / Gériintii Isleme: On islem asamasidir. Isaret veya gériintiiniin filtre edildigi, gesitli
doniisiim ve gosterim teknikleri ile islendigi, bilesenlerine ayrildig1 veya modellendigi
kisimdur.

2. Ozellik Cikarma: Isaret ve goriintiiniin veri boyutunun indirgendigi ve tamimlayici
anahtar 6zelliklerinin tespit edildigi ve ayni zamanda normalizasyona tabii tutuldugu
asamadir. Sistemin basariminda en etkili rolli oynar.

3. Smiflandirma: Cikarilan 6zellik kiimesinin indirgendigi ve formiile edildigi tanimlayici

karar agsamasidir.



ORUNTU TANIMA

Isaret fgleme
Goriintii [sleme

Ogzellik Cikarma

Y

Simflandmrma

2.1. Oriintii Tanima Sistemleri

Oriintli tamima sistemleri gozlenen veya olgiilen verileri tanimlanmasinda birgok
uygulamanin merkezinde yer alir. Sekil 2.2°de yaygin olarak kullanilan genel anlamda riintii
tanima sistemi verilmigtir. Algilayicilar, herhangi bir anda miimkiin olan birgok dogal
durumlardan biri olabilen baz1 fiziksel islemleri 6lgerler. Asagidaki blok diyagramin en &nemli
goérevlerinden biri de, elde edilen dlgiimlerin hepsinden olusan giris uzaymdan daha az boyutta

ozellik ¢ikartmaktir. Sonunda, siniflandiricinin rolii Sriintiiyli 6zelliklerine gore kategorize

Sekil 2.1. Oriintii tanima kavramm

ederek uygun simiflara kaydetmektir [5].

Girfs Durumlart

— Algilayicilar

Mevcut 6riintii tanima sistemleri {i¢ grupta toplanmaktadir:

Sekil 2.2. Oriintii tanima sistemi
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1. Istatistiksel oriintii tanuma: Istatistiksel oriintli tanima y6ntemin de smiflama algoritmalari
istatistiksel analiz {izerine kurulmugtur. Ayn1 sinifa ait Oriintiiler, istatistiksel olarak tanimlanan
benzer karakteristiklere sahiptirler. Bu yontemde, 6zellik olarak nitelendirilen karakteristik
Olgtimler giris 6riintli drneklerinden ¢ikarilir. Her oriintli bir 6zellik vektdrii ile tanimlanir,
Genelde simiflandiriciy1 olusturan karar ve smiflandirma yontemleri tizerinde 6nemle durulur.
Siniflandiric: tasarimi, 6lglimler ve olasiliklar gibi islenebilir oriintii bilgilerini birlestirmeyi esas
alir. Boylece smiflama, giris veri uzaymm olasiik yogunluk fonksiyonlarmin tahmini {izerine
kurulu bir istatistiksel yapidir. Istatistiksel oriintii tanima\ Bayes Karar Teorisi {izerine kurulmus

olup uzun bir gegmise sahiptirler [5].

2.Yapisal oriintii tammma: Yapisal (geometriksel, kural dizilim) riintli tanima yaklagimin da;
verilen bir oriintii, sekilsel yapidan temel karakteristik tanimlanmaya indirgenir. Cogu zaman,
oriintiilerden ¢ikarilan bilgi yalmizca 6zellikler kiimesinin sayisal degerlerinden degildir.
Ozelliklerin birbirine baglanmas1 veya aralarindaki karsihkli iligki, tammlamayr ve
simiflandirmay1 kolaylastiran Gnemli yapisal bilgiye sahiptir. Bir bagka deyisle &riintliniin
islenmemis halinden elde edilen tamimlayici bigimsel sentaks veya bunlarin sentezinden
¢ikarilan gramer ile tanimlama gergeklesir (Ornegin, Sriintiiniin kose sayisi, kenar agilar1 vb.).
Genel olarak yapisal yontemde daha basit alt oriintiller karigik Orlintiilerin hiyerarsik
tanimlamalarim formiile eder. Yapisal yontemde her 6riintii, bilesenlerinin bir kompozisyonu

olarak ele almir. Sekil 2.3’de bir yapisal 6riintii tanima sistemi goriilmektedir [5].

Oriintt Ornekleri Onislem
Crzellik

{liski Secimi ' Cikarma

ggg:‘;ll 3| Yapisal Analiz

l

Sekil 2.3. Yapisal oriintii tanima sistermni



Yapisal Oriintli tamma y6nteminde ¢esitli birimler arasindaki iligki ¢ok biiylik 6nem
tasir ve gergek tammada kullanilan bazi sekilsel notasyonlar tarafindan belirtilir. Omegin,
ekrandaki bir masay1 tanima, “kdgelerinden esit uzunlukta bacaklar tarafindan desteklenen yatay
bir dikdortgen yiizey” gibi yapisal tanimlamay: temel alarak gergeklestirilebilir. Bu y6ntemde,
¢evre uzunlugu, alan, agirlik merkezi, eylemsizlik momenti ve Fourier tanimlayicilar gibi genel
6zellikleri kullanir. Otoregresif model, poligonsal yaklasim ve zincir kodlar1 yapisal 6riintii

tamima yOntemine ornek olarak verilebilir.

3. Akilh oriintit tamma: Oriintii tamma sistemi, daha &nceden 6grendiklerini tutabilecek bir
hafizaya sahip, ¢ikarim, genelleme ve belirli bir hata toleransi ile karar verebilme yeteneklerini
icermekte ise bu sistem akilli Griintii tamma sistemi olarak degerlendirilir. Sekil 2.4’de boyle
akilli ve 6grenebilen makineleri gergeklestirmeye yonelik 6riintii tanima yaklagimi verilmistir.
Akill1 6riintli tamima yaklagimlari, 6grenme tabanli olup, karar asamasinda gegmis
tecriibelerinden sonug {iretmektedirler. Giinlimiizde, 6grenmeli 6riintli tamima algoritmalarn
yapay sinir ag merkezli olarak gelismektedir ve bu dogrultuda ¢aligmalar yogunluktadir. YSA
yaklagimlar1 istatistik yaklagima karsi belirleyici olarak ifade edilebilir. Ciinkii 6grenme
algoritmalar oriintii simiflarimin istatistiksel 6zellikleri hakkinda hi¢bir sey kullanmamaktadir.
Bununla birlikte, istatistiksel ve YSA Oriintii tanima yaklasimlar1 sekil ve amag¢ olarak ¢ok
benzer olup, hatta YSA 'nin gelencksel istatistiksel oriintli tamimanin bir uzantis1 olarak ifade

edilen goriislerde bulunmaktadir [5].
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Ozellik
Cikarma ——
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1
Ogrenme
Stmuflandirma ¢ T
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Tanimlama
Sekil 2.4. Akilli 6riintii tanima yaklagimi

[statistiksel, yapisal ve yapay sinir aglari ile oriintii tanima yaklagimlan arasinda kesin

bir aymrim yoktur. Bunlar arasindaki sinirlar bulaniklik arz eder. Bu yaklagimlar, genel ortak



ozellikleri ve amaglart paylagirlar. Verilen belirli bir 6riintii tamima probleminin ¢6zlimiinde
istatistiksel yaklagima gore Orlintiiniin yapist anlamsiz olabilir. Yapr ancak uygun 6zellik
se¢imiyle yansitilabilir. Istatistiksel riintii tanimada; yapisal bilginin ifade edilmesinde gériilen
zorluk, yapisal oriintii tanimada kendini yapisal kurallarin 6grenilmesinde gosterir. Buna kargin
yapay sinir ag1 yaklagimi, istatistiksel ve yapisal yaklagimlardan tiiretilmigtir. Agik bir sekilde
Ortintii hakkindaki yapisal bilgi degerli oldugunda, yapisal 6riintii tanima yaklagimini segmek
daha dogrudur. Yapisal bilgi degersiz ve maksada uygun degilse, istatistiksel yontemi segmek
daha dogrudur. Yapay sinir aglari, istatistiksel ve yapisal yaklasima alternatif teknikler saglayan
ve Orilintli tammaya 6grenme boyutu katarak akillh tanima niteligi kazandiran bir teknik olarak
diistintilebilir [5].

2.2, Oriintii Tammada Ogrenme

Istatistiksel oriintli tanimada 6frenme, genellikle veriden bilinmeyen bir olasilik
yogunlugunu tahminden meydana gelir. Parametre tahmin etme de model varsaymak veya
bilinmeyen yopunlugun parametrik bir seklidir. Ofrenme siireci egitme verisini en iyi
uygunlastiran modelin parametrelerini optimize etmeyi igerir. Maksimum olabilirlik ve Bayes
tahmin edici parametrik karar vericilere 6rnektir. Parametrik olmayan teknikler ve tahmin ile
veya verinin dagilim sekli hakkinda tahmin yapmaksizin smiflandirmaya devam edilir. Parzen
pencereleri ve en yakin komsu kurali ardigik 6grenmeye gerek duymayan parametrik olmayan
yontemlerdir. Dogrusal fark fonksiyonlar 6grenmenin meydana geldigi parametrik olmayan bir
teknigi dikkate alabilir [6].

Kiimeleme egiticisiz 6grenme gerektiren Sriintii tanimada bir problemdir. Kiimelemenin
gayesi kategorilerin genelde bilinmeyen sayisi iginde sik stk tanimlanmayan veriyi, verinin
kendisine bakarak gruplamaktir. Minimum karsithk, c-mean ve single-link geleneksel
kiimeleme algoritmalarina drnektir.

Ogrenmeli oriintii tanima sistemlerinin baslica iki amac1 vardr:

1. Smiflandirilacak verinin bazi yap1 ve organizasyonunu birlestirmek.
2. Yeni veri i¢in 6nceden bilinen sonuglardan egitilmis siniflandirictyr kullanmak.

Burada, 6grenme olay1 smiflandiriciyr (tahmin ediciyi) ilgilendirir. Akill Sriintii
tamma sistemlerinde, smiflandiricinin parametreleri bir karar kuralina gore ardisik islemlerle
uyarlanarak 6grenme iglemi gergeklestirilir. Smiflandiric1 "en iyinin Ol¢iisi” ile degerlendirilir.
Siiflandiricinin "en iyinin dl¢giisii” ne uyarlanma islemine, kabul edilebilir sinirlar iginde devam
edilebilir. Daha genis anlamda, smiflandiricinin 6grenmesi bir ¢ikis kiimesi ile bir girig

kiimesinden meydana gelir. Veri kiimeleri egitim verisi ve test etme verisi olarak iki pargaya



ayrilir; Oncelikle 6grenme islemi gergeklestirilir sonra smiflandiricimin bir yetenek gostergesi
olarak yeni bilgi ele alinarak test etme siirecine gegilir.
Problemin matematiksel formiilasyonu i¢in baz1 degigkenleri tanimlamak gereklidir:

be R Modelin n degiskenli parametreleri veya karakteristikleri
J ((]), v, Q\II ) €M "eniyinin 6l¢iisii", amag fonksiyonu veya fonksiyon 6lgiitl,

M Fonksiyonlarin uzayr M : R%x iRmXN XSXSXN ->%R

mxN

yeR Egitme verisindeki bagimsiz degisken, y = {\v i € R = 1....N}

Q\lf ewSXN Egitme verisindeki bagimli degisken, Q\V = {a)wi eRS,i=1 N}
N Egitme verisindeki reklerin sayisi

g(0) m tane yan sart g(¢)= {gi )R > R,i= 1...m}

Ee gMx a Test verisindeki bagimsiz degisken & = {éi eR™ i= 1...N}

Q§ e RS N Test verisindeki bagimli degisken Qg = {méi eRSi= 1...N}

f ((]), ve mmj Simflandirici eslemesi £(.): R® x R™ - RS

E{Q £ f } Test verisinin simiflandiriimasindaki hata E[.]: R°% x R% - R

Bir giris/¢ikis eslemesiyle siniflandiricimin yorumunda tutarlilik olacak sekilde, genelde
bagimsiz degiskenler giris ve bagimli kopyasi ise ¢ikig olarak adlandirilir. Burada tek

gereksinim f (¢, ve iRm) ile stmiflandirilan, ya bire bir veya birgogundan birine eslemektir. Bu
nedenle, f (¢, ve mm) den yaklagtirma fonksiyonu olarak da soz edilir.

Ogrenme stireci, J amag fonksiyonuna uyan w girislerinden Ql// cikiglarimi elde

edebilen, f (¢,v € iRm) en iyi yaklasim fonksiyonunu elde etmek igin her hangi bir g(go) yan
sartini saglayan bir ¢ parametre kiimesi bulma ¢aligmalarim ihtiva eder. Yani:
g(¢) 20 kosuluile J (d), v, Q\If) fonksiyonunu minimize eden ¢ 'yi bul.
Bu serbest parametrelerin istenilen sekilde ardigik olarak ayarlayip belirlemek igin bir
matematiksel  optimizasyon  algoritmasi  segmek  zorunludur.  Ayrica istenilen

T lgo, J ((p, v, ‘QW )J<e bigimi bir veya daha ¢ok bitirme sartidir. Burada, T birbirini izleyen

ardisik degerlendirmelerin tipiksel olarak bir norm 6lg¢iisiidiir ve ¢ ise tavsiye edilen toleranstir.



Egitme veya 6grenme bittikten sonra simiflandirici bir veri kiimesi (g” , 2 f) lizerinden

test edilir. Segilen hata 6lglisti £/.] gore, yeni & verisi igin 6nceden hesaplanan sonucun f{.) ile
siniflandirilmasi iyi bir basarim gostergesidir. E/.] anlamh bir uzaklik 6l¢iisii olabilir veya
siniflandirma senaryosunda karar kurali ve hata oranim1 yaklagtirmak icin bir sayma iglemi de

olabilir. Siireglerin tanimlanmasi Sekil 2.5. ve 2.6. 'da dzetlenmistir [6].

Ogrenmeyi
durdur
Q\p Istenen
\ eikis Evet
b4
— (0, ¥)] J T
Egitim girisi
Hayir
Ad
Diizenlenen kural
Ad
Sekil 2.5. Ogrenme siireci
hesaplanan ¢ikis
E.a Suuflandiric: hatasi
— (9, 8) E(Qg,f) | —
Test girisi
Siniflandirict istenen cikis

Qe

Sekil 2.6. Test etme siireci
2.2.1. Egiticili ve Egiticisiz Ogrenme

Yukarida varsayilan formiilasyonda veri kiimeleri o sekilde tanimlanir ki her bir y igin

“QV/ uygunlugu olur. Bu kosullar altindaki 6grenme egiticili 6grenme olarak adlandirilir.
Egiticisiz 6grenme olarak bilinen durumda ise 'QW giris den bagimsiz olarak tanimlanir ve

Ogrenme siireci daha zordur [3].

Egiticili 6grenmede digaridan bir egiticinin miidahalesi s6z konusudur. Egitici, sisteme
ilgili girdi igin {iretmesi gereken sonucu verir. Yani smiflandirici sisteme girdi/gikt: ikilisinden
olusan érnekler sunulur. Bu ikili, sistemin 6grenmesi gereken 6zellikleri temsil eder. Egiticisiz
ogrenmede ise hi¢ bir eiticiye ihtiyag yoktur. Bu nedenle gogu zaman buna kendi kendine

organize olma da denilmektedir. Tahmin edici, kendine gésterilen Ornekleri alir ve belli bir
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kritere goére suﬁﬂandmr. Bu kriter onceden bilinmeyebilir., Sistem, kendi 6grenme kriterlerini
kendisi olusturmaktadir.

Egiticili ve Egiticisiz 6grenme tiirleri bazen birbirini destekleyici olarak kullanilirlar.
Egiticisiz tiir ile 6zellik uzay1 kiimelenir. Bu kiimeler egiticili tiir igin bilinen yap1 olarak egitim
kiimesinde kullanilabilir. Boylece 6zellik uzaymin boyutu azaltilir. Fakat bu islemler zaman

aldigindan gergek zaman uygulamalari zor ve pahalidir.
2.2.2. Veri Uygunlugu ve Genelleme

Ogrenmenin tanumlanan iki maksads; veri uygunlastirma ve genellemedir. Eger tahmin
edici egitim verisini tam olarak agiklamak zorundaysa, tahmin edicinin agiklamasi smirli
enterpolasyon (i¢ degerlendirme) yetenegi sebebiyle, test verisinde kétii bir performans icra
edecektir. Bu egitme veya uygunlastirma tizerinde genel kavramdir. Egitme, veri uygunlastirma
lizerinde daha az siki isteklerde bulunmakla birlikte, test verisini genellestirmede 6nemli bir

esneklikle tahmin edici karar verecektir [6].
2.3. Oriintii Tanima Sistemlerinin Bilesenleri

Tipik bir 6riintii tamima sistemi, Sekil 2.7.de goriilmektedir. Sistem, egitim ve tanima
olmak tizere iki evreden olusur. Sistemin en 6nemli elemanlari; 6zellik ¢ikarma (niteleme), veri

tabani olusturma ve smiflandirma (esleme) bilesenleridir. Egitim ve tanima evrelerindeki

algilayicilar ve 6zellik ¢ikarma elemanlar degisik olabilir [3].
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Sekil 2.7. Oriintii tamima sistemi

2.3.1. Ozellik Ctkarma

Ozellik ¢ikarma 6riintii tanimanin en 6nemli kismu olup bir anlamda &riintii tanima
sisteminin basarinunda anahtar rolii oynar. Orlintii stmflan arasmda ayrim gergeklestirmek igin
oriintii 6zelliklerinin ¢ikarilmasi gerekir. Giinlimiizde, ¢ok basarili sonuglar veren Oriintli
simiflandiric1 tlirleri meveut olup siniflandiricinin da dogrudan bagarimim etkileyen ozellik
¢ikartm {izerine ¢alismalar odaklanmustir [5]. Ozellik ¢ikarmanin ana sebepleri:

1.  Olgiim veya 6riintli uzayindan daha kiigiik boyuta déniigmeyi saglamaktir. Bu
smflandincinin kiigik hatalar ile egitimi ve karar asamasmnin daha kisa siirede
gergeklesmesi demektir.

2. Boyut olarak daha diigiik olan 0zellik uzaymi simflandiricinin daha az
parametre ile 6grenmesini miimkiin hale getirecektir. Bunun yaran 6riintii uzayi ile

karar uzay1 arasindaki déniigiim asamasinin daha kisa stirede gergeklesmesidir.
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3. Duragan olmayan zaman serilerinde oldugu gibi karmagik &rintiilerin
tamimlayici karakteristiklerini bulabilmek i¢in 6zellik ¢ikarimi sarttir. B6ylece karar
asamasinin giivenirliligi artacaktir.

4,  Orinti smiflandirma  sisteminin, sistem i¢i veya digindaki kontrolsiiz
girisimlerden etkilenmemesini saglayacak bir 6zellik ¢ikarinm kararli bir yapinin
olugmasinda etken olacaktir. Bu tiir kararli &zellikler, siniflandiricimin genelleme ve
ayrisim yeteneginin yliksek olmasinda énemlidirler.

Oriintii 6zelliklerini belirlemede ana problem verilen esas &riintiiden en iyi 6zellikleri
se¢mektir. Bunun i¢in dogrudan ve dolayl1 olmak lizere iki yaklasim vardir. Birinci metot giiglii
yapisal baglantilara sahip olan ve basit yapili belirli 6rlintii tamima problemlerine
uygulanabilmektedir. Dolayli metotlarda ise agagidaki gibi formiile edilebilen bir déniisim veya
gosterim teknigi ile daha kullamigli bir yapidan &zellik g¢ikarimm yapilmaktadir. Boylece z

uzayindan, x uzayma bir déniisiim gergeklestirilir.

x=F(z)

» [saretler oriintiilerinin 6zelliklerinin ¢ikarimu ile ilgilenildiginde, 6zellik gikarim
i¢in genelde zaman ve frekans bolgesi gosterimi 6n plandadir. Béylece karmasgik
Orilintl yapisinin hem gegici ve hem de zamana bagli olarak frekans degisimlerini
igeren tanimlayici 6zellik bilgileri ¢ikarilabilir. Bu 6zellikler, isaretin zaman ve
frekans bolgelerindeki yerel bilgilerini karakterize eder.

= Nesne Oriintiilerinin 6zellik ¢ikarimu ile ilgilenildiginde, 6zellikler kullanilan
veritabani ve uygulama alanina goére farklilik gosterir. Temel ozellikler; kenar,
kose, dogru ve egri c¢izgiler, delik ve smir egriselligidir. Nesne Oriintiisii
tantmlamalar1 bu 6zelliklerin birinden veya birkaginin birlestirilmesinden elde
edilir.

Endiistriyel uygulamalarda ¢gogu zaman nesne 6riintiisii sinirlar1 ve bu simrlardan
tiretilmis Slgiimler, 6zellik olarak kullanilir. Bu &zellikler genel, yerel ve iligkisel
olmak tlizere {i¢ guruba ayrilabilir. Genel 6zelliklere 6rnek olarak gevre, agirlik
merkezi, sinir noktalarmm agirhk merkezine uzakligi, egrisellik, alan,
eylemsizlik momenti gibi 6zellikler verilebilir. Dogru pargalari, sabit egriselligi
olan gember pargalan yerel 6zellikler i¢in 6rnek verilebilir. Iliskisel 6zelliklere
ornek olarak, nesne Oriintiistiniin alt parcalarmin birbirlerine goére uzakliklari,

agilari gibi parametreler verilebilir [5].
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2.3.2. Stmiflandirma

Bir simiflandiricidan gegirilen verilerin belirli gruplara ayrilip yorumlanmas: siirecidir.

Smiflandirma ile daha detayli bilgi siniflandiricilar boliimiinde verilecektir.

2.4. Oriintii Tanima ve Veri Madenciligi

Oriintli tanima, goriintii tamma, isaret isleme ve veri madenciligi gibi pek ¢ok konuyu
icine alan genis igerikli bir kavramdir. Veri madenciligi veri tabanlarinda tutulan anlamsiz
veriler biitiiniinden bir anlamh veri elde etme stirecidir. Oriintli tanima ise daha veriler veri
tabanina gelmeden baglayan bir stirectir. Mesela bir radar sinyali bilgisayara alinip
degerlendirilecekse Orilintli tanima, o isaretin isaret isleme teknigi kullamilarak yorumlamip
bilgisayar ortamina uygun hale getirilmesinden, veri tabanina depolanip simiflandiricilarda
degerlendirilme siireglerinin biitlintinii kapsar. Veri madenciligi ise radar isareti ve bu isaretin
bilgisayar ortamina alinmas: ile ilgilenmez. Veri madenciligi bilgisayar ortamina alinmig veri
tabanlarinda depolanan verilerin smiflandiricilarda degerlendirilme siirecini igerir. Bu ylizden
veri madenciliginin 6riintii tanimanin bir kolu ya da bir boliimii oldugu s6ylenebilir [4].

Tezin bu bollimiinde veri madencilifi konusunu kapsayan Oriintli tanima konusu
hakkinda bilgi verilmistir. Tezin 3. béliimiinde ise Oriintli tanima konusunun bir alt dali olan

veri madenciligi konusunda detayli bilgi verilmistir.
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3. VERI MADENCILIGI

3.1. Veri Tabam Kavrami ve Veri Tabanlarinin Tarihsel Geligimi

Veri madenciligi kavramim iyi anlayabilmek igin veri ve veri tabam kavramlarim
bilmek gerekir. Veri iglenmemis bilgi manasmdadir. Veri tabam ise bilgilerin depolanmasi
amactyla olusturulmus yapilardir.

Veri madenciligini cazip kilan temel neden, biiytik veri yigmlar1 arasindan kullamgh
olan bilgilerin ortaya ¢ikarilmasindan kaynaklanmaktadir. Veri madenciligi bilgi teknolojisinin
dogal bir evriminin sonucu olarak gériilebilir. Evrimsel yol Sekil 3.1.’de goruldiigt gibidir.

1960’lar ve 1960’larin baslarinda ilkel dosyalama iglemleri yapilmis veriler toplanmig
ve veri tabanlari olusturulmus, 1970’ler ve 1980’lerin baginda hiyerarsik ve ag yonetim
sistemleri, iligkisel veri tabani sistemleri, veri taban1 yonetim sistemleri olugturulmus ve verileri
sorgulamak i¢in sorgulama dilleri gelistirilmistir. 1980’lerin ortasindan glinimiize kadar olan
stirecte ¢oklu ortam, bilimsel, aktif ve bilgi tabanina dayali ilerlemis veri tabam sistemleri
olusturulmustur, Veri tabanlarinin artmasi ve ilerlemesiyle birlikte bilgiye olan ihtiya¢ artmig ve
veri tabanlarindan daha fazla yararlanilmasi amaciyla 1980’lerin sonundan giinimiize kadar
olan stirecte verilerin depolandig1 veri ambari, veri analiz etmekte kullanilan teknikleri igeren
OLAP, veri madenciligi ve veri tabanlarinda bilgi kesfi kavramlar: ortaya ¢ikmistir. 1990°lardan
glinlimiize kadar olan siiregte ise internet ortamunin kullanilmaya baglanilmasiyla birlikte XML
tabanli veri tabam sistemleri ve web madencili§i kavramlar ortaya g¢ikmustir. 2000 yilindan
gliniimiize kadar olan siire¢ ise Sekil 3.1.’de goriilen biitiin sistemleri kapsar ve yeni nesil

birlestirilmis bilgi sistemleri olarak adlandrilir [7].
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Sekil 3.1. Veri tabam teknolojisinin evrimi

3.2. Veri Madenciliginin Tanimi

Aragtirma alanlarindan biri olan VITBK (veri tabam bilgi kesfi) disiplini, ¢ok biiyiik
verileri tam ya da yar otomatik bir bigimde analiz eden yeni arag ve tekniklerin tiretilmesi ile
ilgilenen son yillarn gézde aragtirma konularindan biridir. VIBK, veri se¢imi, veri temizleme
ve 0n isleme, veri indirgeme, VM (veri madenciligi) ve degerlendirme asamalarindan olusan bir

stiregtir. VM, 6nceden bilinmeyen, veri iginde gizli, anlaml1 ve faydal: bilgilerin biiyiik 6lgekli

veritabanlarmdan otomatik bigimde elde edilmesini
adimdir[8].

VM, eldeki verilerden {istii kapali olan, ¢ok net olmayan, 6nceden bilinmeyen kullanisl

bilginin g¢ikarilmasidir. Bu da; kiimeleme, veri 6zetleme, degisikliklerin analizi, sapmalarn
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tespiti gibi belirli sayida teknik yaklagimlan igerir. Bagka bir deyisle VM, verilerin icerisindeki
desenlerin, iligkilerin, degisimlerin, diizensizliklerin, kurallarn ve istatistiksel olarak 6nemli
olan yapilarin yar1 otomatik olarak kesfedilmesidir.

Temel olarak VM, genis veri setleri arasindaki desenlerin ya da diizenin, verinin analizi
ve yazilim tekniklerinin kullanilmasi ile ilgilidir. Veriler arasindaki iligkiyi, kurallari ve
ozellikleri belirlemekten bilgisayar sorumludur. Amag, daha 6nceden fark edilmemis veri
desenlerini tespit edebilmektir.

Aslinda VM’ yi uzman bir sistem gibide diisiinebiliriz. Yalmz bir yénden uzman
sistemlerden farklilik gosterir. Uzman bir sistem hazirlanirken konuya hakim bir uzman ve
uygun bir ¢oklu ortam gerekir oysa her zaman bir uzman bulmak miimkiin olamayabilir. Bu
durumda 6grenme makine 6Frenmesi ya da bilgisayarin kendi kendine &grenmesi dedigimiz
akilli siniflandiricilar sayesinde gergeklestirilir [9].

VM’ yi istatistiksel bir yéntemler serisi olarak gérmek miimkiin olabilir. Ancak VM,
gelencksel istatistikten birkag yonde farklhilik gosterir. VM’ de amag, kolaylikla mantiksal
kurallara ya da gorsel sunumlara gevrilebilecek nitel modellerin ¢ikarilmasidir. Bu baglamda,
VM insan merkezlidir ve bazen insan ve bilgisayar ara yiizii birlestirilir.

VM konusunda bahsi gegen genig verideki “genis” kelimesi, tek bir is istasyonunun
bellegine sigamayacak kadar bityiik veri kiimelerini ifade etmektedir. Yiiksek hacimli veri ise
tek bir is istasyonundaki ya da bir grup is istasyonundaki disklere sigamayacak kadar fazla veri
anlamindadir. Dagitik veri ise farkli cografi konumlarda bulunan verileri anlatir.

Biiyk ya da kiigiik firmalar misterilerin ilgilerini saptayabilmek ve miisterileri
cekebilmek igin 6grenme iligkilerine ihtiyag duyarlar bu iligkiler de veri madenciligi ile ortaya
¢ikarilir. Veri madenciligi anlamli 6rnek ve kurallar1 kesfetmek i¢in biiyiik veri miktarlar
iginden otomatik veya yar1 otomatik anlamlar1 analiz etmekte ve incelemekte kullanilir. Veri
madenciligi, sirketlerin miisterilerini daha iyi anlamalar i¢in pazarlamalarina, satiglarma ve
misteri destek caligmalarina izin verir [10,11].

VM, makine §grenimi, istatistik, veritaban1 yGnetim sistemleri, veri ambari, paralel
programlama gibi farkl1 disiplinlerde kullamlan yaklagimlar birlestirmektedir. VA (veri ambari)
sorgulama, analiz etme ve raporlama igin belirgin bir sekilde yapilandirilmus is verisinin bir
kopyasidir. VA is verilerinin kopyalarin1 igeren biiyiik bir veri tabanidir. VA kavrami
standartlastirilan sartlar ve tamimlamalarin akig durumu igindeki yeni bir ifadesidir. Bazi
tanimlamalar veri {lizerinde odaklanirken, digerleri insanlara yazilimlar, araglar ve is
slireglerinden bahseder. VA’ ya sahip olan kuruluglarda gerekli veriler VP (veri pazari) olarak

isimlendirilen isleve 6zel veri tabanlarina aktarilir. VS (veri stoku) VA’ nin en yaygmn
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bilesenidir. Verinin bir teki igin fonksiyon glinden giine depolanir bununla birlikte islenmemis
veri ile VA’ y1 besler [11,12].

Bilgisayarin otomasyondaki 6nemini anlatmaya gerek yoktur. Her alanda oldugu gibi
bilgisayar otomasyonda da vazgegilmez arag konumundadir [13]. Makine 6grenimi, istatistik ve
VM arasindaki yakin bag kolaylikla goriilebilir. Bu {i¢ disiplin veri igindeki ilging diizenlilikleri
ve Oriintiileri bulmay1 amaglar. Makine 6grenimi yontemleri VM algoritmalarmda kullanilan
y6ntemlerin gekirdegini olusturur. Makine 6greniminde kullanilan karar agaci, kural tiimevarimi
pek cok VM algoritmasinda kullanilmaktadir. Makine 6grenimi ile VM arasinda benzerliklerin
yam sira farkliliklar da goze garpmaktadir. Oncelikle VM algoritmalarmda kullanilan 6rneklem
boyutu, makine dgreniminde kullantlan veri boyutuna nazaran ¢ok bilyiiktlir. Genellikle makine
Ogreniminde kullanilan 6rneklem boyu 100 ile 1000 arasinda degisirken, VM algoritmalar
milyonlarca gergek hayat nesneleri lizerinde ugragsmaktadir ki bunlarin karakteristigi bos, artik,
eksik, giiriiltiilii degerler olarak belirlenebilir. Ayn1 zamanda VM algoritmalar bilgi kesfetmeye
uygun nesne niteliklerinin elde edilme stirecindeki karmagiklikla bas etmek zorundadir.

Olasiliksal veri nedenlemede VM, istatistik alamindaki bir¢ok yontemi kullanmasina
ragmen, nesnelerin nitelik degerlerine bagh ¢ikarsama yapmada bilinen istatistiksel
yontemlerden ayrilmaktadir. Istatistiksel yontemler karar verme mekanizmasinda VM disiplini
ortaya ¢ikmadan once ¢ok sik kullamilirdi. Ancak bu yontemlerin kullanim zorlugu (uzman
kisileri tutma/bagvurma), VM algoritmalarinin uygulama kolaylilig: ile karsilastirtldifinda, veri
nedenleme stirecindeki en gii¢ adimi olusturuyordu.

VTYS (veri tabani yonetim sistemleri) biiylik miktardaki yapisal bilgiyi saklama ve
etkin bir bigimde erisim saglamakla yiiktimlidiir. VTYS’ lerde veri diizenlemesi, ilgili
organizasyonun igletimsel veri ihtiyact dogrultusunda gergeklestirilir ki bu her zaman bilgi kesfi
perspektifi ile bire bir gakigmaz. Bu agidan veritabanindaki veriler temizleme, boyut indirgeme,
transfer, vb. islemlerinden gegirilerek VM kullanimma sunulurlar. VM teknikleri ayr1 arag
olarak saglanabilecegi gibi bir VTYS ile de entegre olabilirler [14].

VM algoritmalarinda girdi olarak kullanilan verinin ¢ok biiyiikk olmasi ve isletim
stiresinin kabul edilebilir bir smirda yer almasi, VM algoritmalarinin paralel programlama
kullanilarak gergeklestirimini beraberinde getirmistir [15].

Etkin bir VM uygulayabilmek i¢in dikkat edilmesi gereken noktalar agafidaki gibi
Ozetlenebilir [16,17].

- Degisik tiirdeki verileri ele alma: Gergek hayattaki uygulamalar makine 6greniminde
oldugu gibi yalnizca sembolik veya kategorik veri tlirleri degil, fakat ayn1 zamanda tamsayi,
kesirli sayilar, ¢oklu ortam verisi, cografi bilgi igeren veri gibi farkli tipteki veriler lizerinde

islem yapilmasini gerektirir. Kullanilan verinin saklandii ortam, diiz bir kiitilk veya iliskisel
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veritabaninda yer alan tablolar olacagi gibi, nesneye yonelik veritabanlari, goklu ortam
veritabanlari, cografi veritabanlar1 vb. olabilir. Saklandif1 ortama gore veri, basit tipte veya
karmagik veri tipinde (goklu ortam verisi, zaman igeren veri, yardimli metin, cografi, vb.)
olabilir. Bununla birlikte veri tipi g¢esitliliginin fazla olmasi, bir VM algoritmasinin tiim veri
tiplerini ele alabilmesini olanaksizlagtirmaktadir. Bu ylizden veri tipine 6zgli adanmig VM
algoritmalart gelistirilmektedir.

- VM algoritmasuun etkinligi ve dlgeklenebilirligi: Cok biiyiik veri i¢inden bilgi elde etmek
i¢in kullanilan VM algoritmasi etkin ve 6lgeklenebilir olmalidir. Bu, VM algoritmasinin ¢aligma
zamanmmn tahmin edilebilir ve kabul edilebilir bir siire olmasmi gerektirir. Ussel veya gok
terimli bir karmagiklifina sahip bir VM algoritmasinin uygulanmasi, kullanish degildir.

- Sonuglarin yararlilik, kesinlik ve anlamlilik kistaslarim saglamasi: Elde edilen sonuglar
analiz i¢in kullanilan veritabanmi dogru bigimde yansitmalidir. Bunun yam sira giirtiitiilii ve
aykar1 veriler ele alinmalidir. Bu islem elde edilen kurallarin kalitesini belirlemede onemli bir
rol oynar.

- Kegfedilen kurallarin gesitli bigimlerde giosterimi: Bu 6zellik kesfedilen bilginin gdsterim
bigiminin segilebilmesini saglayan yiiksek diizeyli bir dil taniminin yapilmasini ve grafik ara
yliziinii gerektirir.

- Farkly birkag soyutlama diizeyi ve etkilesimli VM: Bliyiik veritabanlarindan elde edilecek
bilginin tahmin edilmesi giigtiir. Bu yilizden VM sorgusu, elde edilen bilgilere gore kullaniciya
etkilegimli olarak sorgusunu degistirebilmeyi, farkli agilardan ve farkli soyutlama diizeylerinden
kesfedilen bilgiyi inceleyebilme esnekligini saglamalidir.

- Farkly ortamlarda yer alan veri tizerinde islem yapabilme: Kurumlar yerel aglar {izerinden
pek c¢ok dagitik ve heterojen veritabami iizerinde islem yapmaktadir. Bu VM’ nin farkls
kaynaklarda birikmis formath ya da formatsiz veriler lizerinde analiz yapabilmesini gerektirir.
Verinin biiylikligliniin yam sira dagitik olmasi, yeni aragtirma alanlarmin ortaya ¢ikmasina
sebep olmustur. Bunlar, paralel ve dagitik VM algoritmalaridar.

- Gizlilik ve veri giivenliginin saglanmast: Bir VIBK sisteminde kegfedilen bilgi pek ¢ok
farkli agidan ve soyutlama diizeyinden izlenebildigi i¢in gizlilik ve veri giivenligi, VM sistemini
kullanan kullanicinin haklarina ve erigim yetkilerine gore saglanmalidir.

VM biiylik miktarda veri inceleme amaci iizerine kurulmus oldugundan, veri tabanlari ile
yakindan iligkilidir. Verinin hizla ulagilabilecek sekilde amaca uygun bir sekilde saklanmasi
gerekir. Giintimiizde yaygin olarak kullanilmaya baglanan veri ambarlan giinliik kullanilan veri
tabanlarimin birlestirilmis ve iglemeye daha uygun bir 6zetini saklamay: amaglar. Sekil 3.2” de

gortildiigi gibi giinliik veri tabanlarindan istenen 6zet bilgi segilerek ve gerekli 6n islemeden
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sonra veri ambarinda saklanir. Ardindan amag¢ dogrultusunda gerekli veri ambardan alinarak,

VM caligsmasi igin standart bir forma ¢evrilir [18].

Standart Form

Gunlitk Veritabanlan
Sekil 3.2. Veritabani - veri ambarn - standart form

VA’ da veri olusturulduktan sonra bu verinin elle veya gézle analizi yapilabilir. Bunun
igin OLAP programlari kullamlir. Bu programlar, veriye her boyutu veride bir alana karsilik
gelen ¢ok boyutlu bir kiip olarak bakmayi ve incelemeyi saglar. Boylece boyut bazinda
gruplama, boyutlar arasindaki korelasyonlan inceleme ve sonuglari grafik veya rapor olarak
sunma olanag@: saglar.

VM’ de ama¢, kullanicinn bilgi ¢ikarma siirecinde katkisinin olabildiince az
tutulmasi, igin olabildigince otomatik olarak yapilabilmesidir. Ciinkii OLAP programlarimi
kullanirken bulunabilecek sonuglar kullanicinin sormay: diisiindtigti sorgularla sinirlidir. Ama
veri i¢inde gocuk bezi ile bira 6rnegindeki baginti gibi kullanicimin hi¢ aklina gelmeyecek
bilgiler de olabilir. Zaten VM’ de esas amag, bu tip bilgileri bulabilmektir.

Sekil 3.3.” de gériildiigi gibi gesitli veri kaynaklarindan verilerin toplanmas: ile
baslayan VTBK siireci, toplanan verilerin analiz i¢in uygun hale getirilmesi agamasi ile devam
etmektedir. Ancak veri ambarina sahip olan kuruluslarda, gerekli verilerin VP olarak
isimlendirilen isleve Ozel veri tabanlarma aktarilmasi ile dofrudan VM islemlerine
baglanabilmesi de miimkiindiir [18].

Fayyad’a gore VIBK siirecinde yer alan adimlar soyledir [8]:

e Veri Segimi: Bu adim birkag veri kiimesini birlestirerek, sorguya uygun 6rneklem kiimesini
elde etmeyi gerektirir.

e Veri Temizleme ve On isleme: Segilen 6rneklemde yer alan hatali tutanaklarm gikarildig ve
eksik nitelik degerlerinin degistirildigi agsamadir. Bu asama kesfedilen bilginin kalitesini

arttirir.
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e Veri Indirgeme: Segilen &rneklemden ilgisiz niteliklerin atildigs ve tekrarli tutanaklarm
ayiklandig: adimdir. Bu agsama segilen VM sorgusunun ¢aligma zamanini iyilestirir.

e Veri Madenciligi: Verilen bir VM sorgusunun (smiflama, kiimeleme, birliktelik, vb.)
igletilmesidir.

e Degerlendirme: Kesfedilen bilginin gegerlilik, yenilik, yararlilik ve basitlik kistaslarma gore

degerlendirilmesi agamasidir.

Problemin
— 3 Tammlanmas

}

Verilerin Verl
Hazrlammast y Kaynalklar

!

Modelin Ver
Kurulmas ¢ Amban

!

Modelin
Degerlendirilmesi

¥

Sekil 3.3. Veri tabanlarinda bilgi kesfi siireci ve veri madenciligi

VM astronomi, biyoloji, finans, pazarlama, sigorta, tip, bankacilik, tasimacilik / ulagim /
konaklama, egitim - 6gretim ve birgok bagka dalda uygulanmaktadir. Son 20 yildir Amerika
Birlesik Devletleri’nde gesitli VM algoritmalarmin gizli dinlemeden, vergi kagakeiliklarinin
ortaya g¢ikartilmasma kadar gesitli uygulamalarda kullanildigt bilinmektedir. Bununla birlikte
giiniimtizde VM teknikleri 6zellikle isletmelerde gesitli alanlarda basar ile kullamilmaktadir. Bu
uygulamalarin baglicalan ilgili alanlara gore asagida 6zetlenmistir [18].

Pazarlama
e Miisterilerin satin alma oriintiilerinin belirlenmesi,
e Miisterilerin demografik 6zellikleri arasindaki baglantilarin bulunmas,
o Posta kampanyalarinda cevap verme oraninin artirilmas,
o  Mevcut miisterilerin elde tutulmasi, yeni miisterilerin kazanilmas,

e Pazar sepeti analizi,

21



e Miisteri iligkileri yonetimi,
e Misteri degerlendirme,

e Satig tahmini.

Bankacilik
e Farkli finansal gostergeler arasinda gizli korelasyonlarin bulunmasi,
o Kredi kart1 dolandinciliklarinin tespiti,
e Kredi kart1 harcamalarina gére miisteri gruplarinin belirlenmesi,

e Kredi taleplerinin degerlendirilmesi.

Sigortacilik
® Yeni polige talep edecek miigterilerin tahmin edilmesi,
e Sigorta dolandiriciliklarimin tespiti,

o Riskli miisteri oriintiilerinin belirlenmesi.
3.3. Veri Madenciliginde Karsilagilan Problemler

Kigtik veri kiimelerinde hizhh ve dofru bir bigimde ¢alisan bir sistem, ¢ok biiyiik
veritabanlarma uygulandiginda, tamamen farkli davranabilir. Bir VM sistemi tutarli veri
lizerinde mitkemmel galisirken, ayni veriye guriilti eklendiginde kayda deger bir bigimde
kotiilesebilir,

3.3.1. Veritabant Boyutu

Veritabani boyutlar1 inanilmaz bir hizla artmaktadir ve oldukga kiigiik 6rneklemleri dahi
ele alabilecek bigimde gelistirilmigtir. Aynmi algoritmalarin  yiiz binlerce kat biiyiik
orneklemlerde kullanilabilmesi igin azami dikkat gerekmektedir. Orneklemin biiyiik olmasi,
orimtiilerin gergekten var oldugunu gostermesi agisindan bir avantajdir. Ancak béyle bir
drneklemden elde edilebilecek olas: 6riintii sayist gok biiyiiktiir. Bu yiizden VM sistemlerinin
kars1 karsiya oldugu en Snemli sorunlardan biri, veritabam boyutunun g¢ok biiyiik olmasidir,
Dolayisiyla VM yontemleri ya sezgisel/bulugsal bir yaklagimla arama uzayini taramalidir ya da
Orneklemi yatay/dikey olarak indirgemelidir.

Yatay indirgeme, nitelik degerlerinin 6nceden belirlenmis genelleme siradiizenine gore,

bir tist nitelik degeri ile degistirilme iglemi yapildiktan sonra ayni olan ¢oklularin gikarilmasi
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islemidir. Dikey indirgeme, artik niteliklerin indirgenmesi islemidir. Ozellik se¢imi yntemleri

ya da nitelik bagimlilik ¢izelgesi uygulanarak yapilir.

3.3.2. Giiriiltiilii Veri

Biiyiik veritabanlarinda pek g¢ok niteligin degeri yanlig olabilir. Bu hata, veri girisi
sirasinda yapilan insan hatalari veya girilen degerin yanlis dlglilmesinden kaynaklanir. Veri
girisi ya da veri toplanmasi sirasinda olusan sistem dis1 hatalara giiriltii ad1 verilir. Ancak
giiniimiizde kullanilan ticari iligkisel veritabanlari; veri girisi sirasinda olugan hatalar1 otomatik
bigimde gidermek konusunda az bir destek saglamaktadir. Hatali veri, gergek diinya
veritabanlarinda ciddi problem olusturabilir. Bu durum, bir VM y6nteminin kullanmlan veri
kiimesinde bulunan giiriiltiilii verilere karsi daha az duyarli olmasini gerektirir. Guriltily
verinin yol agtif1 problemler tiimevarimsal karar agaglarinda uygulanan yontemler baglaminda
kapsaml bir bigimde aragtirilmstir. Eger veri kiimesi girtiltiilii ise sistem bozuk veriyi tanimali
ve ihmal etmelidir. Quinlan [19] giirtiltiiniin siniflama tizerindeki etkisini arastirmak i¢in bir dizi
deneyler yapmustir. Deneysel sonuglar, etiketli 6grenmede etiket {izerindeki giiriiltli 6grenme
algoritmasimin performansmni dogrudan etkileyerek, diigsmesine sebep olmustur. Buna karsin
egitim kiimesindeki nesnelerin 6zellikleri/nitelikleri iizerindeki en ¢ok %10’luk giiriiltii miktari
ayiklanabilmektedir. Chen ve Wong [16] giiriiltiiniin etkisini analiz etmek igin istatistiksel

yontemler kullanmuglardir.

3.3.3. Bos Degerler

Veritabanlarinda bos deger birincil anahtarda yer almayan herhangi bir niteligin degeri
olabilir. Bir gokluda eger bir nitelik degeri bos ise o nitelik bilinmeyen ve uygulanamaz bir
degere sahiptir. Bu durum iligkisel veritabanlarinda sik¢a karsimiza ¢ikmaktadir. Bir iligkide yer
alan tiim goklular ayn1 sayida nitelige (niteligin degeri bos olsa bile) sahip olmalidir. Ornegin
kisisel bilgisayarlarmn ozelliklerini tutan bir iliskide bazi model bilgisayarlar igin ses karti
modeli niteliginin degeri bos olabilir.

Lee bos degeri; “bilinmeyen”, “uygulanamaz” ve “bilinmeyen veya uygulanamaz”
olacak bigimde tiige aywran bir yaklasimu iligkisel veritabanlarimi genisletmek igin &ne
stirmiistlir[20]. Mevcut bog deger tasiyan veri igin herhangi bir ¢6ziim sunmayan bu yaklagimin
diginda bu konuda sadece bilinmeyen deger tizerinde galigmalar yapilmuigtir [21]. Bos degerli
nitelikler veri kiimesinde bulunuyorsa, ya bu ¢oklular tamamiyla ihmal edilmeli ya da bu

¢oklularda nitelige olasi en yakin deger atanmalidir [21].
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3.3.4. Eksik Veri

Evrendeki her nesnenin ayrintili bir bigimde tamimlandiini ve bu nesnelerin alabilecegi
degerler kiimesinin belirli oldugu varsayilsin. Verilen bir baglamda her bir nesnenin tanim
kesin ve yeterli olsa idi, simiflama islemi basitge nesnelerin altkiimelerinden faydalamilarak
yapilirdl. Bununla birlikte veriler, kurum ihtiyaglar1 g6z 6ntinde bulundurularak diizenlenip
toplandigindan, mevcut veri gergek hayat: yeterince yansitmayabilir. Ornegin hastaligm tanisim
koymak i¢in kurallar sadece ¢ok yasl insanlarin belirtilerinin bulundugu bir veri kiimesi
kullanilarak tiretilseydi, bu kurallara dayanarak bir ¢ocuga tan1 koymak pek dogru olmazdi. Bu
gibi kogullarda bilgi kesif modeli belirli bir giivenlik derecesinde tahmini kararlar alabilmelidir.

3.3.5. Artik Veri

Verilen veri kiimesi, eldeki probleme uygun olmayan veya artik nitelikler igerebilir. Bu
durum pek gok islem sirasida karsimza gikabilir. Ornegin eldeki problem ile ilgili veriyi elde
etmek igin iki iligki birlestirilirse, elde edilen iligkide kullanicinin farkinda olmadig artik
nitelikler bulunur. Artik nitelikleri elemek igin gelistirilmis algoritmalar, 6zellik se¢imi olarak
adlandirilur.

Ozellik segimi, tiimevarima dayali 6grenmede budama &ncesi yapilan islem, hedef
baglami tanimlamak igin yeterli ve gerekli olan niteliklerin kiiglik bir alt kiimesinin segimi
problemidir. Ozellik segimi yalmz arama uzaym kiictiltmekle kalmayp, siniflama igleminin

kalitesini de arttirir [20,21].

3.3.6. Dinamik Veri

Kurumsal ¢evrim-i¢i veritabanlar1 dinamiktir, yani igerigi stirekli olarak degisir. Bu
durum, bilgi kesfi yontemleri igin énemli sakincalar dogurmaktadir. Tlk olarak sadece okuma
yapan ve uzun siire ¢aligan bilgi kesfi yontemi bir veritabam uygulamas: olarak mevcut veri
tabam ile birlikte ¢ahstirildifinda mevcut uygulamanin da performans: ciddi olgtide diiger.
Diger bir sakinca ise veritabaninda bulunan verilerin kalic1 oldugu varsayilip, ¢evrimdis1 veri
tizerinde bilgi kesif yontemi ¢aligtirildiginda, degisen verinin elde edilen Sriintiilere yansimasi
gerekmektedir. Bu iglem, bilgi kesfi yénteminin tirettigi driintiileri zaman iginde degisen veriye
gore sadece ilgili oriintiileri yigmali olarak giincelleme yetenegine sahip olmasim gerektirir.
Aktif veritabanlan tetikleme mekanizmalarina sahiptir ve bu dzellik bilgi kesif yontemleri ile
birlikte kullanilabilir.
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3.4. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi Siireci

Ne kadar etkin olursa olsun hi¢ bir VM algoritmasinin {izerinde inceleme yapilan igin ve
verilerin 6zelliklerinin bilinmemesi durumunda fayda saglamasi miimkiin degildir. Bu nedenle
agagida tanimlanan tlim asamalardan 6nce, is ve veri Ozelliklerinin 6grenilmesi / anlagilmasi,
basarinin ilk sart1 olacaktir.

Sekil 3.3.” de ayrintili olarak goriilldiigi gibi,
¢ Problemin Tanimlanmasi,
e Verilerin Hazirlanmasi,
e Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi,
¢  Modelin Kullanilmasi,
e  Modelin izlenmesi

veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde izlenmesi gereken temel asamalardir [4].

3.4.1. Problemin Tanimlanmasi

VM g¢ahgmalarinda basarili olmanin ilk sarti, uygulamanin hangi isletme amaci igin
yapilacaginin acik bir sekilde tanimlanmasidir. [lgili isletme amaci igletme problemi {izerine
odaklanmus ve agik bir dille ifade edilmis olmali, elde edilecek sonuglarin basan diizeylerinin
nasil olgiilecegi tanimlanmalidir. Ayrica yanlis tahminlerde katlanilacak olan maliyetlere ve
dogru tahminlerde kazanilacak faydalara iligkin tahminlere de bu asamada yer verilmelidir [22].

3.4.2. Verilerin Hazirlanmast

Modelin kurulmas: asamasinda ortaya g¢ikacak sorunlar, bu asamaya sik sik geri
déniilmesine ve verilerin yeniden diizenlenmesine neden olacaktir. Bu durum verilerin
hazirlanmas: ve modelin kurulmasi agamalar1 igin bir analizcinin veri kesfi silirecinin toplam
icerisinde enerji ve zamaninin % 50 - % 85’ini harcamasma neden olmaktadir. Verilerin
hazirlanmas: agsamasi kendi igerisinde toplama, deger bigme, birlestirme ve temizleme, segme

ve doniistiirme adimlarindan meydana gelmektedir [22].

3.4.2.1. Toplama

Tanimlanan problem igin gerekli oldugu diisiiniilen verilerin ve bu verilerin toplanacad

veri kaynaklarmin belirlenmesi adimidir. Verilerin toplanmasinda kurulusun kendi veri
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kaynaklarinin diginda, niifus sayimi, hava durumu, merkez bankas: gibi veri tabanlarindan veya

veri pazarlayan kuruluslarm veri tabanlarindan faydalanilabilir.

3.4.2.2. Deger Bicme

VM’ de kullanilacak verilerin farkli kaynaklardan toplanmasi, dogal olarak veri
uyumsuzluklarina neden olacaktr. Bu uyumsuzluklarin baslicalar: farkli zamanlara ait olmalari,
kodlama farkliliklar1 (6rnegin bir veri tabaninda cinsiyet 6zelliginin e/k, diger bir veri tabaninda
0/1 olarak kodlanmasi), farkli 6lgii birimleridir. Ayrica verilerin nasil, nerede ve hangi kosullar

altinda toplandig1 da 6nem tasimaktadir.

Bu nedenlerle, iyi sonug alinacak modeller ancak iyi verilerin iizerine kurulabilecegi

igin, toplanan verilerin ne 6l¢iide uyumlu olduklart bu adimda incelenerek degerlendirilmelidir.

3.4.2.3. Birlestirme ve Temizleme

Bu adimda farkli kaynaklardan toplanan verilerde bulunan ve bir 6nceki adimda
belirlenen sorunlar miimkiin oldugu 6lgtide giderilerek, veriler tek bir veri tabaninda toplanir.
Ancak basit yontemlerle ve bastan savma olarak yapilacak sorun giderme islemlerinin, ileriki

asamalarda daha biiylik sorunlarin kaynagi olacag: unutulmamalidir.

3.4.2.4. Secim

Bu adimda kurulacak modele bagli olarak veri segimi yapilir. Ornegin tahmin edici bir
model igin bu adim bagiml: ve bagimsiz degiskenlerin ve modelin egitiminde kullanilacak veri
kiimesinin se¢ilmesi anlamim tagimaktadir.

Sira numarasi, kimlik numarasi gibi anlamli olmayan ve diger degiskenlerin modeldeki
agirlifinin azalmasma da neden olabilecek degiskenlerin modele girmemesi gerekmektedir.
Bazi VM algoritmalar1 konu ile ilgisi olmayan bu tip degiskenleri otomatik olarak elese de
pratikte bu islemin kullamilan yazilima birakilmamasi daha akilci olacaktir. Verilerin
gorsellestirilmesine olanak saglayan grafik araglar ve bunlarin sundugu iligkiler, bagimsiz
degiskenlerin se¢ilmesinde dnemli yararlar saglayabilir.

Genellikle yanhs veri girisinden veya bir kereye 6zgll bir olaym gergeklesmesinden
kaynaklanan verilerin (Outlier), 6énemli bir uyarici enformasyon igerip igermedigi kontrol

edildikten sonra veri kiimesinden atilmasi tercih edilir.
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Modelde kullamlan veri tabaminin g¢ok biiylik olmasi durumunda tesadiifiligi
bozmayacak sekilde drnekleme yapilmasi uygun olabilir. Gliniimiizde hesaplama olanaklar1 ne
kadar gelismis olursa olsun, ¢ok biiyiik veri tabanlar iizerinde ¢ok sayida modelin denenmesi
zaman kisitlamasi nedeni ile miimkiin olamamaktadir. Bu nedenle tiim veri tabanim kullanarak
bir kag model denemek yerine, tesadiifi olarak 6rneklenmis bir veri tabani pargasi {izerinde
birgok modelin denenmesi ve bunlar arasindan en giivenilir ve giiglii modelin segilmesi daha

uygun olacaktir.

3.4.2.5. Déniistiirme

Kredi riskinin tahmini igin gelistirilen bir modelde, borg/gelir gibi 6nceden hesaplanmig
bir oran yerine, ayr1 ayr1 borg ve gelir verilerinin kullanilmas: tercih edilebilir. Ayrica modelde
kullanilan algoritma, verilerin gdsteriminde énemli rol oynayacaktir. Oregin bir uygulamada
bir yapay sinir ag1 algoritmasinin kullanilmasi durumunda, kategorik degisken degerlerinin
evet/hayir olmasi; bir karar agaci algoritmasmin kullamlmasi durumunda ise 6rnegin gelir
degisken degerlerinin yiiksek/orta/diisiik olarak gruplanmis olmasi, modelin etkinligini

artiracaktir.

3.4.3. Modelin Kurulmasi ve Degerlendirilmesi

Tanimlanan problem igin en uygun modelin bulunabilmesi, olabildigince ¢ok sayida
modelin kurularak denenmesi ile miimkiindiir. Bu nedenle veri hazirlama ve model kurma
asamalan, en iyi oldugu disiiniilen modele varilincaya kadar yinelenen bir siiregtir. Model
kurulus stireci denetimli ve denetimsiz Ogrenimin kullanildigi modellere gore farklilik
gostermektedir.

Ornekten &grenme olarak da isimlendirilen denetimli 6grenimde, bir denetgi tarafindan
ilgili simiflar 6nceden belirlenen bir kritere gére ayrilarak, her simif igin gesitli 6rnekler verilir.
Sistemin amaci verilen 6rneklerden hareket ederek her bir sinifa iligkin 6zelliklerin bulunmasi
ve bu 6zelliklerin kural ctimleleri ile ifade edilmesidir.

Ogrenme siireci tamamlandiginda, tanimlanan kural ciimleleri verilen yeni Srneklere
uygulanir ve yeni drneklerin hangi sintfa ait oldugu, kurulan model tarafindan belirlenir.

Denetimsiz §grenmede, kiimeleme analizinde oldugu gibi ilgili 6rneklerin gézlenmesi
ve bu orneklerin 6zellikleri arasindaki benzerliklerden hareket ederek simiflarin tanimlanmasi

amaglanmaktadir.
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Sekil 3.4. Denetimli §grenme

Denetimli §grenimde segilen algoritmaya uygun olarak ilgili veriler hazirlandiktan
sonra, ilk asamada verinin bir kisrm modelin 6grenimi, diger kismi ise modelin gegerliliginin
test edilmesi igin ayrilir. Modelin 6grenimi 6grenim kiimesi kullamlarak gerceklestirildikten

sonra, test kiimesi ile modelin dogruluk derecesi belirlenir.

Bir modelin dogrulugunun test edilmesinde kullanilan en basit yéntem basit gegerlilik
testidir. Bu y6ntemde tipik olarak verilerin % 5 ile % 33 arasindaki bir kismu test verileri olarak
ayrilir ve kalan kisim tizerinde modelin 6grenimi gergeklestirildikten sonra bu veriler lizerinde
test iglemi yapilir. Bir smiflama modelinde yanls olarak simiflanan olay sayisin, tiim olay
sayisina bollinmesi ile hata orani, dogru olarak smiflanan olay sayisimin tiim olay sayisina
bolinmesiyle de dogruluk orami hesaplanir. (Dogruluk Orami = 1 - Hata Orami) Stnirli miktarda
veriye sahip olunmasi durumunda, kullanilabilecek diger bir yéntem, gapraz gegerlilik testidir.
Bu yéntemde veri kiimesi tesadiifi olarak iki esit pargaya ayrilir. itk asamada a pargas fizerinde
model egitimi ve b pargas: tizerinde test iglemi; ikinci asamada ise b pargas: {izerinde model
egitimi ve a pargas: lizerinde test islemi yapilarak elde edilen hata oranlarinin ortalamasi
kullanilir.

Bir kag bin veya daha az satirdan meydana gelen kiigiik veri tabanlarinda, verilerin n
gruba ayrildigr n katli gapraz gegerlilik testi tercih edilebilir. Verilerin 6megin 10 gruba
ayrildig1 bu ydntemde, ilk asamada birinci grup test, diger gruplar 6grenim igin kullanilir. Bu
stireg her defasinda bir grubun test, diger gruplarin 6grenim amagli kullanilmas: ile siirdiriiliir.

Sonugta elde edilen on hata oraninin ortalamasi, kurulan modelin tahmini hata orani olacaktir.
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Bootstrapping kiigiik veri kiimeleri i¢gin modelin hata diizeyinin tahmininde kullanilan
bir bagka tekniktir. Capraz gegerlilikte oldugu gibi model biitiin veri kiimesi {izerine kurulur.
Daha sonra en az 200, bazen binin iizerinde olmak iizere ¢ok fazla sayida §grenim kiimesi
tekrarlt orneklemelerle veri kiimesinden olusturularak hata orani hesaplanir.

Model kurulusu ¢aligmalarinin sonucuna bagli olarak, aym teknikle farkli
parametrelerin kullanildigi veya baska algoritma ve araglarm denendigi degisik modeller
kurulabilir. Model kurulus g¢aligmalarina baglamadan 6nce, imkinsiz olmasa da hangi teknigin
en uygun olduguna karar verebilmek giigtiir. Bu nedenle farkli modeller kurarak, dogruluk
derecelerine gére en uygun modeli bulmak {izere sayisiz deneme yapilmasinda yarar
bulunmaktadir.

Ozellikle smiflama problemleri igin kurulan modellerin dogruluk derecelerinin
degerlendirilmesinde basit, ancak faydali bir arag olan risk matrisi kullamilmaktadir. Asagida bir
Ornegi goriillen bu matriste silitunlarda fiili, satirlarda ise tahmini smiflama degerleri yer
almaktadir. Ornegin fiilen B simifina ait olmas: gereken 46 elemani, kurulan model tarafindan
2’sinin A, 38’inin B, 6’smmn ise C olarak smiflandirildigi  matriste kolayca
gorilebilmektedir[18].

Tablo 3.1. Smiflar
Tahmini A Smifi | B Sinifi C Sinifi
A Sinifi 45 2 3
B Sinifi 10 38 2
C Sinifi 4 6 40

Onemli diger bir degerlendirme kriteri modelin anlagilabilirligidir. Bazi uygulamalarda
dogruluk oranlarindaki kiiglik artiglar gok 6nemli olsa da birgok igletme uygulamasinda ilgili
kararin nigin verildiginin yorumlanabilmesi, ¢ok daha biiyiik 6nem tasiyabilir. Cok ender olarak
yorumlanamayacak kadar karmagiklagsalar da, genel olarak karar agaci ve kural temelli
sistemler, model tahmininin altinda yatan nedenleri ¢ok iyi ortaya koyabilmektedir.

Kaldirag oram1 ve grafigi, bir modelin sagladifn faydanin degerlendirilmesinde
kullanilan 6nemli bir yardimcidir. Ornegin kredi kartim muhtemelen iade edecek miisterilerin
belirlenmesi amacni tasiyan bir uygulamada, kullamilan modelin belirledigi 100 kiginin 35°i
gergekten bir slire sonra kredi kartim iade ediyorsa ve tesadiifi olarak segilen 100 miisterinin
aym zaman diliminde sadece 5’1 kredi karttn iade ediyorsa, kaldwa¢ orani 7 olarak

bulunacaktir.
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Kurulan modelin degerinin belirlenmesinde kullanilan diger bir 6l¢ii, model tarafindan
Onerilen uygulamadan elde edilecek kazancm bu uygulamanin gergeklestirilmesi igin
katlamlacak maliyete boliinmesi ile elde edilecek olan yatirimin geri doniis oranidir.

Kurulan modelin dogruluk derecesi ne denli yiiksek olursa olsun, gergek diinyay: tam
anlamu ile modelledigini garanti edebilmek miimkiin degildir. Yapilan testler sonucunda gegerli
bir modelin dogru olmamasindaki baslica nedenler, model kurulusunda kabul edilen varsayimlar
ve modelde kullanilan verilerin dogru olmamasidir. Ornegin modelin kurulmas: sirasinda
varsayilan enflasyon oranmmin zaman igerisinde degismesi, bireyin satin alma davranigini

belirgin olarak etkileyecektir.

3.4.4. Modelin Kullaniimas:

Kurulan ve gegerliligi kabul edilen model dogrudan bir uygulama veya bir bagka
uygulamanin alt pargast olarak da kullanilabilir. Kurulan modeller risk analizi, kredi
degerlendirme, dolandiricilik tespiti gibi isletme uygulamalarinda dogrudan kullanilabilecegi
gibi, promosyon planlamasi simiilasyonuna entegre edilebilir veya tahmin edilen envanter
diizeyleri yeniden siparis noktasinin altina diistiiglinde, otomatik olarak siparis verilmesini

saglayacak bir uygulamanin igine de gémiilebilir.
3.4.5. Modelin Izlenmesi

Zaman igerisinde biitiin sistemlerin 6zelliklerinde ve dolayisiyla iirettikleri verilerde
ortaya ¢ikan degisiklikler, kurulan modellerin stirekli olarak izlenmesini ve gerekiyorsa yeniden

diizenlenmesini gerektirecektir. Tahmin edilen ve gozlenen degiskenler arasindaki farklilig

gosteren grafikler model sonuglarinin izlenmesinde kullamlan yararl bir yontemdir [18].
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4. SINIFLANDIRICILAR

Smuflandiricilar, herhangi bir giris vektoriiniin gesitli 6zelliklerini gbz 6niine alarak,
daha onceden olugturulmug bir veri yapisinda belirtilen 6zelliklerle kiyaslayarak kendisine en
yakim 6zelliklere sahip olan smifi bulma iglemini gerceklestirirler. Bu amagla nesne tanimada
kullanilan simiflandiricilar, girilen herhangi bir nesnenin Oznitelik vektoriinti igleyerek,
kendisine en yakin Ozelliklere sahip simifi bulmasmi saglayarak nesneyi tamimlarlar [23].

Baglica nesne simflandiricilar: 4 tiirdiir. Bunlar:

1. Klasik yontemleri kullanan simiflandiricilar,
2. Bulanik smiflandiricilar,

3. Yapay sinir aglan siniflandiricilan,

4

Uyarlamali ag tabanli bulanik ¢ikarim sistemi siniflandiricilaridir.

Nesneler ¢ok sayida degiskene ve belirsizlige sahip olduklarindan, nesne smiflandirma
iglemlerinde Kklasik seri programlama teknikleri ile genelde yeterli basariya ulasilamamustir. Bu
nedenle, nesne smiflandirma igleminde kullanilan ilk iki smuflandirict tipi, ardisik
caligtiklarindan, istenilen (hiz, tanima dogrulugu vs.) sartlarda nesne tanimada bagar
saglayamamaktadirlar. Buna karsihk yapay sinir a1 simflandiricilar;, birbirine baglh basit
hesaplama elemanlarinin paralel g¢aligmalarma ve insan sinir sisteminin isleyisini taklide
dayanan, genis amagli olarak nesne tanimada kullanilmaya baglanan umut verici bir modeldir.
Model, basit hesaplama eclemanlar1 kullanmasina ragmen, ¢ok sayida elemann paralel
calismalan sonucunda, istenilen gartlar1 ¢ok yiiksek oranlarda saglayabilmektedir [24]. Alt

boliimlerde bu siniflandiricilardan bahsedilmistir.
4.1. Klasik simiflandiricilar

Klasik smiflandiricilarin nesne tanima problemine getirdigi ¢oziimii en genel anlamda
su sekilde ifade edebiliriz; m tane farkli simf olup her biri (n;, 0y, ... ny) seklinde elemanlardan
olugan bir veri tabam olsun. Her bir sinifin her elemant ise p tane 6zellige sahip (xi, X,, ... Xp) bir
vektordiir. Taninmas: istenen nesnenin Gznitelik vektort, asagida belirtilecek olan “en yakin
komgu” yontemini kullanan klasik simiflandirictya gore, veri tabaninda en ¢ok benzedigi simfa
dahil edilerek tanimlanir [3].

Bu yontem, nesne tanimanin en klasik metotlarindan birisi olup, tanimlanmasi istenen

nesnenin vektoriinii, veritabanindaki en yakin komgusunun smifina dahil ederek tanimlar.
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Yontem, 6rnek vektoriin istatistiksel dagilimindan bagimsiz olup, yalmzca en yakin komsunun
sinifina gore bir simflandirma yaparak tamima iglemini gergeklestirir.

Bu yontemde, ornek nesnenin vektorii alinarak, veri tabanmindaki her bir vektore olan
uzaklig1 olgiiliir. En ¢ok kullanilan mesafe 6l¢ilisii 6klit uzaklii olsa da baska herhangi bir 6l¢ii
de kullanilabilir. Tanimlanacak olan 6rnek nesnenin vektérii, veri tabanindaki kendisine en gok
benzeyen, nesnenin sinifindan sayilir (Sekil 4.1.). Boylece 6rnek nesnenin vektorii en ¢ok hangi
sinifin iginde yer aliyorsa, 6rnek nesne bu smif tiiriinden bir nesne tipi olarak tanimlanir.
Yontem, matematiksel olarak asagidaki gibi ifade edilebilir:

Herhangi bir k vekt6riintin siniflandinlacagini varsayalim. Elimizdeki veri tabaninda
toplam vekt6r sayisi n olsun. Veri tabanindaki her vektoriin sinifi bilinmektedir ve simifla vektor

arasmdaki iligki;

Cx)=j(je[lm}) olarak verilir.

Yine msf() adinda, iki vektér arasindaki ‘mesafeyi veren bir fonksiyon oldugunu

varsayalim. O halde en yakin komsu yontemi su sekilde ifade edilebilir;

C(k) = C(min(msflk,x)))  ie[l;n] Vx igin

Sekil 4.1. Veri tabamindaki smiflar ve en yakin komsu yéntemine gére k vektoriiniin siniflandiriimasi
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4.2. Bulamik simiflandirictlar

Bir bulanik smiflandiricinm temelinde, "bir &riintiintin w; siifina tiyelik derecesi  dir"
tammlamasi yatmaktadir. Genel olarak bir bulanik simiflandirici, bir Sriintliniin maksimum
tiyelik derecesine sahip oldugu sinifin bulunmasim saglar.

Bulanik smiflandmeilann, diger bir 6nemli avantaji ise lineer olmayan olaylardaki
basarilaridir. Bir nesne hakkindaki bilgilerin belirsizlikler igerdigini belirtmistik; bu
belirsizlikler {iyelik fonksiyonlari ile ifade edilebilirler. Simflandirma, bu fonksiyonlarin
incelenmesinden elde edilen {iyelik dereceleri ile gergeklestirilir.

En ¢ok bilinen bulanik smiflandincilart ise bulamik isodata ve bulanik c-mean
algoritmasidir. Bulanik c-mean algoritmasi, bir bulanik objektif fonksiyonunu optimize etmeyi
temel alan ve data noktalarinin kiimelendirilmesi igin en bilinen ve en popliler algoritmadir. Bu
smiflandirici ayn1 zamanda serbest model tahmin edici ve bulanik ¢-mean kiimelemenin genel
kavrama iizerinde esaslanmigtir. Siniflandirict egitim verisi tizerinde tiyelik fonksiyonlarin
hesaplar ve kiimeleme merkezinin yerini belirler. Yeni verinin siniflandirilmas: 6grenilen tiyelik
fonksiyonlart lizerine temellenmistir. Bu algoritma temel oldugundan asagida kisaca

verilmistir[6].

4.2.1. Matematiksel temel

Her bir kiime veya kategori prototipi veya merkezi, v; ve bir {iyelik fonksiyonu veya U

ayrilma (boliinme) matrisi ile karakterize edilir. U'nun bir elamam olarak, i kategorisindeki k

Oriintiistiniin ityelik derecesi W, ifadesi olarak yazilir. Bu liyelik ile verilir,

1
m-1
1
2
ik = Tk —Vi“ 1 4.1
Nzc 1 m-1
~ 2
P il

Burada, N¢ kategorilerin sayisidir, m; 1 <m < oo arasinda bir fuzzy parametresidir ve
x k. egitim ornegidir. Cift ¢izgi sembolil bir uzaklik Slgiisiidiir. Mevcut uygulamalarda, 6klit

uzakligi olarak benimsenmektedir. x, 6rnedi v; merkezine yakimnlastiginda tiyeligi 1'e yaklagir,
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uzaginda ise tiyeligi 0'a yaklasir. Yukaridaki denklemin pay: i kiimesine uygun olma (dahil
olma) miktar1 olarak yorumlanabilir ve payda ise kiimelerin segilen guruba uygun olma
segeneginin toplam miktar1 olarak yorumlanabilir. Bu nedenle, yukaridaki denklem iiyeligin bir

normalizasyonudur (ortalamasidir).

1. kiime merkezi su sekilde verilir:

TN

u MS

Burada, n egitim oOrneklerinin sayisidir. Kiime merkezi egitim 6rneklerinin bir
ortalamasi olarak disiiniilebilir, {iyeliklere uygun olarak agirliklagir. Aynt zamanda
sorgulamadaki kategori ile uygun olarak Z (pﬂ( )m Orneginin bulaniklik numarasi ile normalize

k=1

edilir [6].
4.2.2. Egitme

Egitim esnasinda, asagida belirtilen objektif (amag) fonksiyonu minimize edilir:

B T i 43

1=1 k=1

v; kime merkezleri ve M, tiyelik fonksiyonlar1 minimizasyon esnasinda yararlanilabilir

parametrelerdir. Amag fonksiyonunun gradyenti, tiyelik fonksiyonlar1 ve kiime merkezleri i,

ve v; denklemleri ile tamimlanan sistem kazancidir. Bu sistem denklemleri fuzzy kiimeleme

algoritmasi olarak bilinen ardigik bir prosediir tarafindan ¢oziilebilir [6].

4.2.3. Test Etme

Yeni veri verildiginde, ¢esitli kiimelere tiyelikler hesaplanir. Bir kismi matristen ziyade
bir kismi vektér, sorguda yalnz bir 6rnek alinarak hesaplanir. En yiiksek tyelik ile kiimeleme
Sekil 4.2." deki siiflandiric: kararn olarak segilir [6].
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B, (x)

1, (%)

py (X)

tyelik
fonksiyonlari

Sekil 4.2. Bulanik simflandirict

4.3. Yapay sinir aglar1 simflandiricist

YSA (Yapay sinir aglan), insan beyninden esinlenerek gelistirilmis, agirlikli baglantilar
araciligiyla birbirine baglanan ve her biri kendi bellegine sahip islem elemanlarmdan olusan
paralel ve dagitilmus bilgi isleme yapilaridir [24]. YSA, bir bagka deyisle, insan beyninin
¢aligma prensibini taklit etme esasi tizerine kurulmus bilgi isleme yontemleridir. Bu aglar
birbirine paralel olarak baglanmis islem elemanlarindan (yapay sinir ag: hiicresi, néron, {inite,
birim, diiglim) ve onlarin hiyerarsik bir organizasyonundan olusurlar. YSA’ nm temel
diisiincesiyle insan beyninin fonksiyonlar arasinda benzerlikler vardir. YSA, her ne kadar temel
yapi itibariyle bir kisim &zellikleri insan beyninin fiziki 6zelliklerinden esinlenerek ortaya
atilmus ise de, kesinlikle su andaki halleri ile insan beyninin ne tam ne de yaklasik bir modeli
olarak degerlendirilemezler [25].

YSA bir programcmin yeteneklerini gerektirmeyen kendi kendine 6grenme sistemidir.
Bu aglar 6grenmenin yani sira bilgiler arasinda iligkiler olugturma yetenegine de sahiptir. YSA
insan beynine benzeyen organizasyon Ozelliklerini kullanmaktadir. YSA model se¢imi ve
simiflandirilmasi, islev tahmini, en uygun degeri bulma ve veri smiflandirilmas: gibi iglerde
bagarilidir {24].

Biyolojik sinir agmnin en temel eleman: olan sinir hiicresi, sinir sistemi igerisindeki
fonksiyon ve gorevlerine gére degisik sekil ve biiylikliikte olabilir (Sekil 4.3). Biitiin hiicrelerin
ortak bazi 6zellikleri vardir. Noronun bir ucunda “dentrit” adi verilen ve hiicreye diger
hiicrelerden veya dis diinyadan gelen bilgileri toplayan baglanti elemani, diger ucunda ise tek

bir life benzer “axon” adi verilen ve hiicreden diger hiicrelere ve dis diinyaya bilgi tasiyan
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baglant: eleman1 vardir. Axon diger hiicrelerle birlesme esnasinda daginik dallara ayrilmaktadir.
Bu iki ugtaki baglanti noktalarinin, elektrofizyolojik olarak hiicrelerdeki bilgileri islemede
O6nemli yeri vardir. Hiicrelerin birbiri ile elektrik sinyalleri vasitasiyla irtibat kurdugu
belirlenmistir. Sinyaller bir hiicrenin axon ’undan, digerinin dentrit ’ine gonderilir. Bir axon
birden fazla dentrit ile baglanti kurabilir. Bu baglantilarin yapildifi yere “synaps” denir.
Hiicreler, elektrik sinyalini hiicre duvarlarindaki voltaji degistirerek firetirler. Bu ise, hiicrenin
i¢inde ve disinda dagilmig iyonlar vasitasi ile olur. Bu iyonlar sodyum, kalsiyum, potasyum ve
klorin gibi iyonlardir. Bir hiicre, diger hiicreye elektrik enejisini bu kimyasal iyonlar vasitasiyla
transfer eder. Bazi iyonlar elekirik ve manyetik kutuplasmaya sebep olurken, bazilari
kutuplasmadan kurtulup hiicre zarmi agarak iyonlarin hiicreye gegmesine olanak saglar. Zaten
sinyallerin bir hiicreden digerine akmasinmi saglayan da bu kutuplagsmanin azalmasi olayidir.
Sinyaller, hiicrenin etkinligini belirler. Bir hiicrenin etkinligi, hiicreye gelen synaps sayisi,
synaps ‘lardaki iyonlarin konsantrasyonu ve bir de synaps’in sahip oldugu gii¢ olmak {izere {i¢
faktore baglidir. Bir hiicre sahip oldugu impuls miktarinca diger hiicreleri etkiler. Bazi hiicreler
digerlerinin impulslarim pozitif yonde, baz1 hiicreler de negatif yénde etkiler. Insan sinir ag

sistemi, bu gekilde ¢alisan milyonlarca hiicrenin bir araya gelmesinden olusur [3].

Synaos

Danirit

S—
VA W

Cekirdek Azxan

Lasls)

Sekil 4.3. Biyolojik nronun sematik yapisi

Biyolojik beynin en 6nemli 6zelliklerinden birisi de &grenme olayidir. insanlar ve
hayvanlar, stirekli olarak igerisinde bulunduklan gevre ile iligki neticesinde bir 6grenme islemi
icerisindedirler. Ogrenilen her yeni bilgi, beynin fonksiyonlarmi hemen etkileyerek, yapilan
davraniglara yansir. Yapay sinir aglarmin gergeklestirilmesinde bu 6zellik esas teskil eder.

Yapay sinir aglari, biyolojik sinir aglarindan esinlenerek modellendirilmis olup,
onlardan ¢ok daha basit bir yapiya sahiptir. Gelistirilen birgok yapay sinir ag1 biyolojik sinir
aglarmnin bilinen birka¢ 6zelligini (6grenme kabiliyeti gibi) temsil etmek {izere gelistirilmigtir.
Bir takim o&zellikler ise nérofizyolojik yaklagimlar yerine mithendislik yaklagim ile

gelistirilmektedir.
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YSA’ y1 diger siniflandiricilardan ayiran bir takim ézellikleri vardir [3]. Bu zellikler;

1.Ogrenme: Yapay sinir aglari, 6riintiiller hakkindaki iliskiyi belirli bir algoritmaya
dayanarak ¢6zmek yerine o iligkiyi gOsteren oriintli 6rneklerini incelemek suretiyle
¢oziimler Uretirler. Burada, siniflandirilacak 6riintii ile alakali sinir agina 6rneklerden
bagka hi¢ bir 6n bilginin verilmemis olmas: dikkat gekicidir. A, kendisine gosterilen
ornekleri tekrar tekrar inceleyerek aradaki iligkiyi kavramaya galisir. Her yeni 6rek,
agin sahip oldugu bilgiye bir yenisini ekler ve bu islem tekrar ettikge ilgili oriintii
smiflandirma problemi hakkinda baz1 genellemeler yapilir.

2. Genelleme: Alsagelmis bir takim smiflanduma karakteristiklerinde, istenen gikist
tiretmek igin tam olarak dogru girislere gereksinim duyulmasidir. Ote yandan yapay
sinir aglar, girislerinde degisimler olsa bile dogru ¢ikisi Uretebilirler. Yani sistem, daha
once o tipten hig bir sey gormemis olmasina ragmen, insanlar gibi tamam olmayan
veya kismen hatali giriglerle bile dogru tanimlama yapabilmektedir. Buda isaret
etmektedir ki, yapay sinir aglar1 kendilerine gésterilen bir Oriintliyli daha once
Ogrendikleri ile mukayese ederek ve aradaki benzerlikleri ortaya koyarak, belirli
siniflara ayirma 6zelliklerine sahiptirler.

3.Cikarim yapma: Yapay sinir aglar1 tam dofru olmayan bir egitme kiimesinden, tam
dogruyu ¢ikarabilirler. Ses 6riintiilerini tanimak igin egitilmis bir yapay sinir agna,
giiriltii tarafindan bozulmusg ses verilebilir. Buna ragmen egitimden sonra, sistem girisi
bozuk ses olmasina ragmen, ¢ikigta ses mitkemmel bir sekilde olusturulabilir. Yani
sistem, egitim kiimesinin 6ziinii ¢ikarip saklamustir. Boylece, eksik veya giiriiltiili
girislere karsin uygun sekilde cevap verebilmektedir.

4.Hata toleranst: Verilerde efer bir eksiklik s6z konusu olursa, geleneksel yéntemler
caligmazlar. Daha 6nce belirtildigi lizere, iyi egitilmis ve genelleme kapasitesi yiiksek
bir sinir ag1, kendisine takdim edilen veriler eksik olsa da karar verme islemine devam
eder. Aym sekilde, yapay sinir ag1 tizerinde birtakim problemler ve bozukluklar olabilir.
Geleneksel sistemlerin tersine yapay sinir aglar, bu durumda da ¢aligmalarina devam
ederler. Verilerdeki eksiklik veya yapay sinir agindaki yapisal bozukluk arttik¢a yapay
sinir agmin performans1 yavas yavas azalmaya baglar. Fakat sistem fonksiyonunu
tamamen durdurmaz ve mutlaka bir sonug tretilir. Bu &zellikler yapay sinir agiin
yapisimdan kaynaklanmaktadir. Ciinkii agin sahip oldugu bilgi, ag tizerindeki hiicrelerin
birbiri ile olan baglantilar1 {izerine dagitilmistir. Zaten boyle bir durumda tek bir
baglant1 ve onun tiizerindeki bilgi, bagh basina higbir zaman bir mana ifade etmez.
Ancak, bir gurup halinde ve tam olarak baglantilarin birlikte diistintilmesi sonucu

anlamli bilgiler uretilir. Bundan dolay: birkag baglantinin etkisiz hale gelmesi, sonucu
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ya etkilemez veya performansi yavas yavag diisiirtir. Yapay sinir ag1, sahip oldugu diger

baglantilar nedeniyle islevine devam eder. Geleneksel sistemlerin ardigik

¢aligmalarindan dolayi, sistemdeki en kiigiik bir hatanin veya bozulmanin ulagabilecegi
boyutlar diisiiniiliirse, bu 6zelligin ne kadar énemli oldugu ortaya ¢ikar.
5.Haz: Gergek zaman uygulamalarinda bilgi isleme hizi 6nemli bir yer teskil eder.

Sistemlerin her gegen giin biraz daha karmagik oldugu, dolayisi ile daha fazla hacimde

veriyi daha verimli bir sekilde isleme gerekliligi, yeni yazilim/donanim sistemlerinin

zorunlulugunu ortaya ¢ikarmustir. Yapay sinir aglarmnin da yine birbirlerine bagli ve
paralel islem elemanlarindan olustugundan boyle hizli isleyebilmeleri, bu aglara

Ozellikle endiistriyel hayatta ¢ok Onemli olan gergek zamanli ¢aligma kabiliyeti

kazandirir [24].

YSA bilgi smiflama ve bilgi yorumlamanin da iginde bulundugu ¢ok degisik
problemlerin ¢6ziimiinde kullanilmaktadir. YSA’ nin kullanildig1 alanlar su sekilde siralanabilir;

¢ Sistem modelleme,

e Denetim,

o El yazisi tanima,

e Ses tanima,

e Elektrik isareti tanima,

e Parmak izi tanima,

¢ Meteorolojik yorumlama,

e Kalp fonksiyonlarimi izleme, tanima ve yorumlama [26].

Tiim YSA modellerini bir 6riintii simiflandiricist olarak kullanmak miimkiindiir, fakat en
yaygin kullanilan ve en giiglii 6riintii siniflandiricist gok katmanly ileri beslemeli ag olup, tiim
yapay sinir ag1 uygulamalarinm %90 nm kaplamaktadir. Oriintii simuflandiricist olarak
kullanilan YSA tiirleri hiyerarsik bir bigimde Sekil 4.4.de gosterilmigtir [5].
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Yapay Sinir A Oriintii Siniflandiricilary

/N

Egiticili Ogrenme Egmcnsfz Ogrenme
/ \ ® Knhumn Haritalar:
{Kohenen, 1989)
Statik Aglar Dinamik A& glar Adaptif Rezonans
l Teorisi (ART)
/ \ {Carperter, 1987}
s ok Kammanh algilayic
(MLP) fleri Beslemeli Geri Beslemeli
(Hush, 1993)
¢ Radyal Tabanh
Fonksivon Aglan (RBF)
(Moody,1989)
¢ Olastliksal Aglart » Zaman Gecikmeli ¢  Tekrarlanan Aglar
(PN ) Aglar (TDNN) (Pimeda, 1988 )
g;pechg 1’990 ) (Waibel, 1989 ) + Hopfield A%
o COgrenmeli Velddr ¢ Sonl impuls {Hopfield, 1982)
Kuvantalama A glan Cevapls Aglar
val ‘ (FIRNN)
{Ichonen, 1938) (Ward, 1998)

Sekil 4.4. Yapay sinir ag oriintii simiflandiricilar

Cok katmanh ileri beslemeli yapay sinir ag1 parametrik olmayan bir siniflandiriciyr géz
oniinde tutmaktadir. Verinin temelini teskil eden yapr hakkinda tahmin yapilamayacagi gibi,
aym zamanda bu bir serbest model tahmin edicidir. Ug katmanli ag egitim verisinin sonrasal
olasiliklari, dogrudan tahmin etmek igin yaygmn olarak kullanilir. Yeterince verilen &rnekler,
giris verisinden ¢ikis kategorisi elde edilmesiyle herhangi bir rasgele se¢ilmis dogrusal olmayan

esleme ile 6grenme gergeklesebilir [3].
4.3.1. Matematiksel temel

Sekil 4.5.de goriilen sinir ag yapisinda her bir baglanti, egitme veya 6grenme siireci
esnasmda uyarlanabilen bir agirlik deZiskenine sahiptir. Giris néronlar dagitim katmaninda
oldugu gibi benzer sekilde hareket ederler ve PNN deki role gok benzerdir. Bununla birlikte her
bir gizli néron, iki isleme tabi tutulur. Ilkinde, yeni girislerin agirlik toplamm hesap edilir. Gizli j

birimi ile ¢ikis i¢in matematiksel olarak su yazilabilir [3];
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Burada, W, gizli j birimi ile k girig birimi arasindaki agirhktir, X, k giris biriminden
gelen sinyaldir, 0 ; gizli j birimi i¢in esik degeridir ve m ise girigin boyutudur ve aym zamanda
girig birimlerinin sayisina denktir. Bir dogrusal olmayan doniislimle néron gikigini iiretmek igin
bir toplam uygulanir. W, = 0 i ve X, =—lverilmesi ile, j gizli birimin gikis1 su sekilde

yazilabilir [3];
m
f k:()wjk X (4.5)

Burada f(.) dogrusal olmayan doniistiirtici olup, asagida denklemi verilen bir sigmoid
fonksiyondur.

f(h)= l_h (4.6)
l+e

Cikis birimleri gizli katmandan alman girigler {izerindeki, dogrusal olmayan iglemlerin
bir benzer icrasidir. Giristen ¢ikigi iireten, yaklastirma fonksiyonu su sekilde yazilabilir;

=f § f 3 4.7

Burada H gizli birimlerin sayisidir, y; 1. ¢ikis biriminin degeridir ve wy j gizli birim ile i ¢ikis
birimi arasindaki baglantmin agirhigidir. Bir smiflandiric:, x giris vektorii ile verilen, i

kategorisinin sonrasal olasiliginin tahmin edicisi olarak bu yaklastirma fonksiyonudur.
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kazanan kategori

sonrasal olasiliklar

P(w jIx)

-------------------------

Giris Vektorii

Sekil 4.5. Cok katmanl ileri beslemeli sinir ag siniflandiricis
4.3.2, Egitme

Bir optimizasyon problemi olarak, ¢ok katmanli sinir ag1 egitme esnasinda belirtilen

amag fonksiyonunu minimize etmek igin ¢aligir.
R ")

Elw]==X[cf -3 4.8)
2 ui

Burada, w agdaki titm agirliklarm kapsamlar;; C!' ag p girisi ile sunuldugunda i gikist
igin istenen gikigtir ve y!' W girisi aga sunuldugu zaman i ¢ikigmin gergek degeridir. wy ve wy
agirliklar1 E[w] 'nin minimizasyonunda degisen parametrelerdir. Optimizasyon problemi bir
ardistk gradyent (egim) kazang formiilasyonu olarak, asagida belirtildigi {izere diizenlenen

agirlik kurali ile belirtilir:

w1 =Ww; B VE[w,] (4.9)

Burada 3 6grenme orani, VE[wi] 'diin gradyentidir, w;; yeni agulik degeri ve w; ise

onceki degerdir. VE[Wi] gradyent hesaplamak i¢gin geri yaymim (backpropagation) etkili bir
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yoldur. Boylece sinir ag siniflandiricisi, p girigleri olarak verilen ve w agirhklarimn

kurulmasinda kullanilan egitme 6rneklerinden gelen bilgileri kodlarlar [3].
4.3.3. Test Etme

Sinir ag siniflandircisinin 6grenmesi, belirtilen mimarisi i¢in denklem E/.] ile minimize
edilen agirhiklar ayarlanarak gergeklesir, yeni giris sinyali igin sonrasal olasiliklar onceden
bildirilebilir. Katmandan katmana gelen basit sinyal iiretimlerin de, denklem y;() ile dikte edilen
islemler gergeklesir [3].

4.4, Uyarlamah Ag Tabanl Bulanik Cikarim Sistemi ile Simflandirma

ANFIS’ in, yapisinda hem yapay sinir aglar1 hem de bulanik mantik kullanilir. Yapi
bakimindan ANFIS, bulanik ¢ikarim sistemindeki eger-ise kurallann ve giris ¢ikis bilgi
¢iftlerinden olusur. Ancak sistem egitiminde yapay sinir ag1 §grenme algoritmalar: kullanihr. x

ve y giris, z ise ¢ikig olarak alinirsa temel kural yapis: su sekilde yazilabilir:

Egerx AjveyBjise f, = px+q,y+n (4.10)
Burada p ve q lineer ¢ikis parametreleridir. Iki girisli ve bir ¢ikish bir ANFIS ’in

temel yapisi Sekil 4.6.” da goriilmektedir. Bu yapi, 5 katman ve 9 adet eger-ise kurali

kullanilarak olusturulmustur:
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4. Katman

2.Katman 3.Katman X y

1.Katman

Xy

Sekil 4.6. 2 girisli 9 kurall1 bir ANFIS smiflandiric1 yapist

1.Katman: Bu katmandaki hiicre sayisi, iki giris ve bu iki girigin her birine ig¢ iiyelik

fonksiyonu tanimlandigina gore alt1 adettir (i=6’dir). Buna gore,
O1=Hai(®), i=1,2,3 igin O1 =ppi3(y), i=4,5,6 i¢in (4.11)
Burada x ve y girislerdir. Bu katmanin ¢ikis1 kurallarin varsayim (eger) kisimlarmin ityelik

fonksiyonlarina olan tiyelik dereceleridir. Buradan da goriildiigti gibi liyelik fonksiyonu olarak

Gauss tiyelik fonksiyonu kullanilmisgtir.
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Bai(®), peis(y)= exp((—(x; —¢;)/(a,))*) (4.12)
2. Katman: Burada kurallarin kesinlik dereceleri cebirsel ¢arpim kullanilarak bulunur.

O =wi=pai(X)*uey), 1=1,2,3,.....9 4.13)
3. Katman: Burada kurallarin normalizasyon iglemi yapilmaktadir:

O =w,=wi/(witw,), i=1,2,3,....,9 4.14)

4. Katman: Bu katmanda normalize edilmis her bir kural kendine ait ¢ikis fonksiyonu ile
carpilir.

04,,: Wz *ﬁ=w;*(pix+qiy+ri) (4 15)
Buradaki p,q ve r lineer parametreleri sonug parametreleri olarak adlandirilir.

5. Katman: 4. Katman ¢ikiglannin toplanarak ANFIS ¢ikisinin sayisal degerinin bulundugu
kistmdir [3,21].

S
Os =toplam ¢ikis = Zﬁ, (4.16)

7

i M
i

Tezin 5. béliimiinde YSA ve ANFIS tarzi simflandiricilar kullanilarak veri tabaninda

tutulan Elazi§ iline ait meteorolojik verilerin yorumlanmasi gergeklestirilmistir. Siniflandirma

isleminde en iyi sonuglar1 YSA ve ANFIS smiflandiricilart verdigi igin bu iki smiflandirica

kullanilmug ve bu simiflandiricilarin performanslan karsilastirnlmigtir [23,27].
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5. UYGULAMA

5.1. Veri Madenciligi Calismasi1 Ornekleri

Veri madenciligi cesitli sektdrler tarafindan kullanilabilmektedir. Bu sektorlere ait
drnekler verilecek olursa; yapilan bir aragtirmaya gore ¢ocuk bezi alan miisterilerin %30°u bira
da almaktadir. Bu tiir arastirmalarda miisterilerin birlikte aldig1 lirlinler incelenir. Bu analiz
yOntemine sepet analiz yéntemi denilmektedir. Normal diistiniildiigii takdirde ¢gocuk bezi alacak
birisinin bebek mamasi veya domates alan kisinin salatalik veya biber alma ihtimali vardir ve bu
tiir ihtimaller istatistiki kavramlar tarafindan incelenirken, 6rnekte de belirtildii insanlarm
aklina kolay kolay gelmeyecek iliskileri gostermek, VM (Veri Madenciligi)’nin en biyiik
farkidir [28].

Bir diger ¢aligma ise kisiler ve kisilerin aldif1 araba iizerine yogunlagsmistir. Bu ¢aligma
ile geng¢ kadinlarin kiigiik araba satin aldiklari, yasli, zengin erkekler biiyiik, liiks araba satin
aldiklar1 sonucuna varilmustir. Bu analiz ile piyasaya giren bir sirket kiiclik arabalarmm
reklamlarim kadin dergilerinde, biiyiik arabalarinin reklamlarini ise aksam haber biiltenleri, spor
miisabakalar1 6ncesi ve sonrasinda yaparak satiglarda artig saglayabilir [29].

Bankacilik sektoriinde de bir takim aragtirmalar yapilmustir. Bir finans kurumundan
kredi almak ig¢in bagvuran kisiler 0 ile 1000 arasinda puan ile degerlendirirler ve yapilan
arastirmaya gore ev sahibi olan, evli, aym is yerinde bes yildan fazladir galisan, ge¢mis
kredilerinde ge¢ 6demesi bir ay1 gegmemis bir erkegin kredi skoru 825°dir [29].

Davranis skoru, kredi almis ve taksitleri 6deyen bir kiginin sonraki taksitlerini 6deme
veya geciktirme davranigini notlamayr amaglayan bir ¢alismadir. Bu ¢aligma ile ilk g
taksitinden iki veya daha fazlasim ge¢ 6demis olan miigterilerin %60 olasilikla kanuni takibe
gittikleri sonucu elde edilmistir [29].

Yukarida VM ile yapilacak g¢esitli 6rneklere yer verilmistir. Bunlara ilaveten bir veri
yigininda belirli bir nesne aramak veya kurala aykiri gesitli sonuglar bulmakta veri madenciligi
kullanilarak yapilan aragtirmalar arasmdadir.

VM’ nin iligkili oldugu bir diger teorem ise veri ambaridir. VM biyiik miktarda
bulunan veriyi incelemek i¢in kullamldigindan, bu teorem veri tabanlan ile yakindan ilgilidir.
Ulagilmak istenen verinin amaca uygun bir formatta saklanmasi ve gerektiginde hizli bir sekilde
ulagilabilecek durumda olmasi gerekmektedir. Giiniimiizde yaygin olarak kullanilmaya baglanan
veri ambarlar1 giinliik kullanilan veri tabanlarinin birlestirilmis ve islemeye daha uygun bir

6zetini saklamay: amaclar. Aynt zamanda VM’ nin asil amaci, sonuglarin ¢ikarilma agamasinda
y.
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kullanicimin katkisinin olabildigince az tutulmasidir. Clinkii VM programlarini kullanirken
bulunabilecek sonuglar kullanicinin sormay1 diigtindiigii sorgularla smnirlidir.
VM if-then-else kalibi gibidir. Asagida verilecek 6rnek, bir hava durumu tahmin

raporudur ve buna bagli olarak ¢ikabilecek sonuglar: incelenecektir [28, 29].

Tablo 5.1. Bir veri tabani uygulamasi

Gokyiizi Sicaklik Nem Riizgar Futbol
Giinesli Sicak Yiiksek Yok Yok
Giinesli Sicak Yiiksek Var Yok
Bulutlu Sicak Yiiksek Yok Var
Yagmurlu Ik Normal Yok Var

Tablo 5.1 bir hava durumuna gore disarida oyun oynanip oynanamayacagini belirten bir
rapordur. Elde 4 tane kriter bulunmaktadir. Bunlar gokyiiziiniin giinesli olup olmadigi,
sicakligin durumu, nemin seviyesi ve riizgarm olup olmadigidir.

Eldeki veriye gore soyle sonuglar ¢ikartilabilir.

Eger Gokylizii=Glinesli ve Sicaklik =Sicak ise Futbol=Yok

Eger Gokytizi=Yagmurlu ve Riizgar=Var ise Futbol=Yok

Eger Gokytizti=Bulutlu ise Futbol=Var

Eger Nem=Normal ise Futbol=Var

Eger Yukandakilerden Higbiriyse Futbol=Var

Bunun yaninda bu 6rnek rakamlar ile verilebilirdi. S6z gelimi Sicaklik ibaresindeki
Sicak-Ilik yerine dereceler verilebilir. Sicak=80 Ilik=65 gibi o zaman Sicaklik<65 Sicaklik>85
gibi kriterler de ortaya gikacaktir. Rakamlar kullamularak bu 6rnekte yapilan bazi degisiklikler,
asagida verilmigtir (Tablo 5.2).

Tablo 5.2. Rakamsal degerlerle bir veri tabani uygulamasi

Gokyiizii Sicaklik (°F) Nem (%) Riizgar Futbol
Glinesli 85 85 Yok Yok
Giinesli 80 90 Var Yok
Bulutlu 83 86 Yok Var
Yagmurlu 75 80 Yok Var
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Eger Gokylizii=Giinesli ve Nem>83 ise Futbol=Yok

Eger Gokylizii=Yagmurlu ve Riizgar=Var ise Futbol=Yok

Eger Gokylizii=Bulutlu ise Futbol=Var

Eger Nem<85 ise Futbol=Var

Eger Yukaridakilerden Higbiriyse Futbol=Var

VM konusunda temel olarak iki teorem iizerinde durulacaktir. Birincisi Siniflandirma
(Classification), 6nceden tanimlanms sifatin degerini tahmin etmeye yarar. Ik hava durumu
istatistifine gére bir 6rnek verecek olursak,

Eger Gokylizii=Glinesli ve Nem=Yksek ise Futbol=Yok

Ikincisi ise iliskilendirme (Assosciations), sifatin rasgele degerini hesaplar veya
sifatlarin kombinasyonlarim1 temsil eder. Tekrar ilk hava durumu 6rneginden yola g¢ikacak
olursak, asagidaki sonuglar elde etmis oluruz.

Eger Nem=Normal ve RiizgAir=Yok ise Futbol=Var

Eger Gokyiizii=Glinesli ve Futbol=Yok ise Nem=Vardur.

Bagka bir 6rnekte Kanada ¢evresinin radar karar destek sistemi veritabanindan gelen
hacimsel firtina verisini; hangi yaklagimin en iyi siniflayacagini saptamak i¢in simiflama strateji
teknikleri kullamlmustir. Bu ¢alismada karsilagtirma igin kriter, test edilen bir veri tizerindeki
simiflamadaki katsaymin dogruluguna goére yapilmustir. Firtina olaylarmin farkli tiplerini
siniflamak igin bir firtina degisim yaklagim kullanilmistir. Farkli firtina stratejileri ve ilk islem
teknikleri alinmustir. Ayrica, sunulan farkli firtina degisim siniflama stratejileriyle Kanada

cevresindeki radar karar destek sistem verisinden gelen hiicresel firtina hiicre verisini, hangi

yaklasimm en iyi smiflayacagi konusunda arastirma yapilmistir. 360° etrafin taranmas: ile
toplanan radar verileri, hacimsel tarama olarak bilinir. Hacimsel tarama verileri RKDS (Radar
Karar Destek Sistemi) tarafindan islenir. RKDS 0Oriintli tanimlama radar karar destek araglan
meteoroloji uzmanlar igin firtinalarin analizi ve gergek zamanli taramalar igin bir bilgi
tabanidir. Hacimsel verinin yliksekligi, hacimsel verinin agisi, hiz gibi degerler 6zellik olarak
cikarlmistir. 4 karar smifi dolu, siddetli yagmur, tornado, riizgdr ve bunlarmn ikili
birlesimlerinden olusan dolu, siddetli yagmur, tornado, rlizgar, dolu yada yagmur, dolu yada
tornado, dolu yada riizgér, yagmur yada tornado, yagmur yada riizgar, tornado yada riizgar 10
karar simifi kullanilmigtir. Yapay Sinir Aglari, Bulanik Stmiflandirict (Fuzzy C-Mean ) ve Karar
Agaglar1 (Decision Tree) smniflandirici olarak kullamlmustir. 4 karar smifli verilerin
stniflandirmasinda YSA (Yapay Sinir Aglar) stmflandiricimin en iyi sonucu verdigi ve 10 karar
simfl1 verilerin siniflandirmasinda ise Karar Agaglarimin en iyi sonucu verdigi goriilmistlir [30].

Incelenen bu galigmalar 1131nda Elazig iline ait meteorolojik verilerin simflandirilarak

degerlendirilmesi gergeklestirilmistir.
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5.2. Elazg Ilinin Meteorolojik Verilerinin Stmflandirihp Degerlendirilmesi

Bu boliimde, incelenen yontemlerin MATLAB ortaminda programlart gelistirilerek
meteorolojik veriler tizerinde uygulamalar1 yapilmusgtir.

Veri madenciligi; veri ambarlarindaki tutulan gok ¢esitli verilere dayanarak daha énce
kesfedilmemig bilgileri ortaya ¢ikarmak, bunlari karar vermek ve eylem planimi gergeklestirmek
i¢in kullanma siirecidir.

Veri madenciligi veri igerisinden aranilan bilgiye ulagma isidir. Madencilik teriminin
kullanilma sebebi, biiylik bir veri y1gin1 arasindan uygun olani arama ve segme isleminin maden
arama igine benzetilmesindendir.

Veri madenciligi, bilylik miktarda veri ig¢inden, gelecekle ilgili tahmin yapmamiz
saglayacak baginti ve kurallarm aranmasidir. Bir baska deyisle, veri madenciligi, biiyiik
miktarda veri iginden gelecekle ilgili tahmin yapmamuzi saglayacak baginti ve kurallarin
bilgisayar programlar1 kullanarak aranmasidir.

Meteorolojik olaylar, insanoglunun yasamim ilk gaglardan itibaren etkilemis, insanlar
durmadan glinimiize kadar diinya atmosferinde olup biten olaylarin nedenlerini, zamanm
kosullarina goére inceleyip aragtirmuglardir. Bu amagla da gesitli gozlem ve incelemeler yaparak
hava olaylarin1 6nceden tahmin edebilme yollarn1 bulmaya g¢alismuslar, bunlarin olumlu
etkilerinden faydalanma, olumsuz etkilerinden de kurtulma ve korunma yollarim aramiglardir.

Ttim meteorolojik parametrelerin degisimi, etkilesimi ve sonuglarini bu anlamda birer
kurala dayandirmak miimkiindtr. Kiiglik, orta ve kiiresel olgekli sayisal hava tahmin
modellemelerinin temeli, fizigin temel hareket kanunlarma dayanmaktadir. Elde edilen
meteorolojik verilerin toplanmasi, kalite kontroliinden gegirilmesi ve degerlendirilmesi gok
6nemlidir. Depolanan bu anlamsiz (ham) meteorolojik verilerden anlamli bir sonug gikarmak
i¢in veri madenciligi teknikleri kullamlarak dogru hava tahminlerinin yapilmasi gergeklestirilir.

Bu g¢aligmada, Elazig iline ait meteorolojik verilerin veri madenciligi teknikleri
kullamlarak degerlendirilmesi ve akilli 6riintli tanima yaklasimiyla otomatik hava tahmini
yapilmasi gergeklestirilmigtir. Otomatik hava tahmini, meteorolojik verilerin, veri madenciligi
algoritmalan1 kullanilarak bilgisayar destekli olarak gergeklestirilmesi, bu g¢aligmanin asil
konusunu olusturmaktadir. Radarlardan alinan giinlilk meteorolojik verileri saglayan

www.wunderground.com internet sitesinden, Elazig iline ait meteorolojik veriler alinmigtir. Her

bir giine ait meteorolojik veriler bir veri tabaninda depolanmugtir. Veri tabaninda farkli hava
sartlart igin depolanan iglenmemis sicaklik, ¢ig noktasi, nem oram ve basing verileri veri

madenciligi ile degerlendirilerek, Elazi§ iline ait o giiniin hava tahmini akilli simflandiricilar ile
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gerceklestirilmigtir. Boylece insan faktoriinden kaynaklanan hatalar minimuma indirgenmis
olur.

Elazig iline ait hava tahmini gergeklestirilirken isaret islemeye tabi tutulan radar
isaretlerinin sicaklik, ¢ig noktasi, nem orani, basing verileri 6zellikleri ¢ikarilmug bir gekilde

www.wuderground.com adresinden alinmustir ve bu veriler giris olarak veri madenciligindeki

akilli  smiflandiricilara  verilerek, degerlendirilip bir hava tahmininin yapilmasi
gergeklestirilmigtir.
Sicakdik Swcakhk |
Cig Nolkiasy ig Moloias1
Ozellik ™ Veri
Cikarma Hem Oram Taham Nem Orama | Smuflandmies
— ! >
Basing Basing
— e

Sekil 5.1. Oriintii tanima islem siireci

Sekil 5.1.’de goriildiigi gibi verilerin 6zellikleri ¢ikarilmasindan karar agamasina kadar
olan islem siireci birinci béliimde anlatildigy izere oriintli tamima konusunun iginde yer alir.
Tezde kullanilan meteorolojik verilerin ¢zellik ¢ikarma iglemi yapilmarmug 6zellikleri gikarilmug

bir sekilde www.wunderground.com internet adresinden alnmigtir. Verilerin veri tabanindan

alinarak yorumlanip degerlendirilmesi ise Sekil 5.2 de gorildigl gibi VM islem siireci
igerisine girer. Sekil 5.1. ve Sekil 5.2.” de de goriildug gibi VM islem slireci 6riintli tanima

islem siireci igerisindedir.

Sicakhk
i Nolkitast

Mem Oram
%

Basing
I

Veri

Tabam Smflandoricy o

Sekil 5.2. VM islem siireci
5.2.1. Verilerin Siniflandirilmast

Elazig iline ait sicaklik, ¢if noktasi, nem orami ve basmng verileri, veri tabanmndan
alinarak ANFIS (Adaptive Network Based Fuzzy Inference System) ve YSA (Yapay Sinir A1)

smiflandiricilarindan ayri ayr1 gegirildikten sonra hem hava tahmininin yapilmas: hem de bu
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simiflandiricilarin performanslarinin degerlendirilmesi saglanmigtir. 4 siniftan olusan 40 tane

girig verisi, toplam veri sayis1 160 olan veriler siniflandiricilara verilerek, egitim siirecinden

geciriimigtir [31]. Egitim slirecinden gegirilen bu verileri bilgisayarin algilayip hangi karar

simfina ait oldugunun yorumlamas: saglanmigtir. Egitim islemi tamamlandiktan sonra yaklagik

4 smiftan olusan 100 veri toplam 400 veri test siireci i¢in smiflandiricilara verilmistir. Elde

edilen sonuglar asagidadr.

Tablo 5.3. Veri tabaninda siiflandiricinin egitim stirecinde kullanmak tizere tutulan veriler

Cig Nem

S.N. | Tarih Saat Sicaklik noktasi oram | Basing Durum
37.40 °F/ 33.80 °F/ 29.77in/

1- [14.02.2003111:50 3.0°C 1.0 °C 87% | 1008.0 hPa Hafif Kar
30.20°F/- |28.40°F/ 29.53 in/

2- [19.02.2003|11:50 1.0 °C -2.0°C 93% | 1000.0 hPa Hafif Kar
33.80 °F / 32.00 °F / 2947 in/

3- 120.02.200311:50 1.0 °C 0.0 °C 93% |998.0 hPa Hafif Kar
33.80 °F/ 32.00 °F/ 29.80 in/

4- 124.02.2003|11:50 1.0 °C. 0.0 °C 93% [1009.0 hPa Kar
3740 °F/ 32.00 °F / 30.121in/

5- 104.03.2003]11:50 3.0°C 0.0 °C 81% 11020.0 hPa Hafif Kar
33.8 °F/ 32.0 °F/ 29.711in/

6- [29.10.2003|11:50 1.0 °C 0.0 °C 93% 1253 hPa Kar
35.6 °F/ 26.6 °F / - 2992 in/

7- 119.12.2003|11:50 2.0°C 3.0°C 70% |30.7 hPa Kar
21.2°F/- 15.8°F /- 30.04 in/

8- (09.01.2004|11:50 6.0 °C 9.0 °C 80% |[14.9 hPa Kar
37.40 °F / 33.80°F/ 30.04 in/

9- 102.01.200311:50 3.0°C 1.0 °C 87% [1017.0 hPa Yagmur
39.20°F / 33.80 °F / 30.06in/

10- [03.01.2003|11:50 4.0 °C 1.0°C 81% |[1018.0 hPa Yagmur
41.00 °F / 32.00 °F/ 29.95in/

11- [04.01.2003 | 10:50 5.0 °C 0.0 °C 70% [1014.0 hPa Yagmur
39.20°F/ 3740 °F / 2998 in/

12- | 14.01.2003|11:50 4.0 °C 3.0°C 93% |1015.0 hPa Yagmur
42.80 °F / 35.60 °F / 29.74 in/

13- |18.03.2003 | 11:50 6.0 °C 2.0°C 76% | 1007.0 hPa Yagmur
41.00 °F / 35.60 °F / 29.59in/

14- |19.03.2003(11:50 5.0°C 2.0°C 81% |1002.0 hPa Yagmur
39.20 °F/ 33.80 °F / 29.74 in/

15- |24.03.2003|11:50 4.0 °C 1.0 °C 81% |1007.0 hPa Yagmur
42.80 °F / 39.20 °F / 29.68in/

16~ |25.03.2003 | 11:50 6.0 °C 4.0 °C 87% | 1005.0 hPa Yagmur
82.40 °F / 46.40 °F / 29.89in/

17- [14.06.2003 | 11:50 28.0 °C 8.0 °C 28% {1012.0 hPa Acik
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Tablo 5.3. Veri tabaninda simiflandiricimin egitim siirecinde kullanmak tizere tutulan veriler

(Devami)
Cig Nem
S.N. | Tarih Saat Sicakhik noktasi orami | Basimne¢ Durum
86.00 °F / 48.20 °F / 29.83 in/
18- [15.06.2003|11:50 30.0 °C 9.0 °C 27% | 1010.0 hPa Acik
80.60 °F / 48.20 °F / 29.83 in/
19- 119.06.2003|11:50 27.0°C 9.0 °C 32% |1010.0 hPa Acik
86.00 °F / 48.20 °F / 29.74 in/
20- [20.06.2003 | 11:50 30.0 °C 9.0 °C 27% | 1007.0 hPa Actk
84.20 °F / 3740 °F/ 2971 in/
21- |21.06.2003[11:50 29.0 °C 3.0°C 19% |1006.0 hPa Acik
82.40 °F / 46.40 °F / 29.89in/
22- 123.06.2003]11:50 28.0 °C 8.0.°C 28% |1012.0 hPa Acik
78.80 °F / 39.20°F/ 29.92 in/
23- [24.06.2003]11:50 26.0 °C 4.0 °C 24% | 1013.0 hPa Agik
93,20 °F / 44.60 °F / 29.80in/
24- |105.08.2003)11:50 34.0 °C 7.0°C 19% [1009.0 hPa Acgik
37.40 °F / 2840 °F/ 30.391in/
25- [11.01.2003 ] 10:50 3.0°C -2.0 °C 70% | 1029.0 hPa Kapal
35.60 °F / 26.60 °F / 30.121in/
26- (22.01.2003|10:50 2.0 °C -3.0°C 70% | 1020.0 hPa Kapal
32.00°F/ 26.60 °F / 30.18 in/
27- 103.03.2003] 11:50 0.0 °C -3.0 °C 80% }1022.0 hPa Kapali
33.80 °F / 24.80 °F / 29.98 in/
28- [23.03.2003|11:50 1.0 °C 4.0 °C 70% |1015.0 hPa Kapali
42,8 °F/ 392 °F/ 30.18in/
29- |31.10.2003 [ 11:50 6.0 °C 4.0 °C 87% |38.6 hPa Kapal:
44.6 °F / 28.4°F / - 29.83 in/
30- [05.01.2004{11:50 7.0 °C 2.0 °C 53% [38.1 hPa Kapal
41.0 °F/ 33.8°F/ 29.56in/
31- 107.01.2004 | 11:50 5.0°C 1.0 °C 76% |34.3hPa Kapah
28.4°F /- 21.2°F/- 30.151in/
32- |11.01.2004[11:50 2.0°C 6.0 °C 74% |21.2 hPa Kapali
46.40 °F / 35.60 °F / 3027 in/ Cogunlukla
33- [07.01.200310:50 8.0 °C 2.0 °C 66% |1025.0 hPa Bulutlu
39.20 °F/ 32.00 °F/ 30.211in/ Cogunlukla
34- |12.01.2003 [ 12:50 4.0 °C 0.0 °C 75% |1023.0 hPa Bulutlu
37.40 °F / 24.80 °F / 30.151in/ Cogunlukla
35- |18.01.2003}11:50 3.0°C -4.0 °C 60% }1021.0 hPa Bulutlu
44,60 °F / 24.80 °F / 29.65in/ Cogunlukia
36- |28.01.2003 [ 11:50 7.0°C 4.0 °C 46% | 1004.0 hPa Bulutlu
44.60 °F / 33.80 °F / 29.74 in/ Cogunlukla
37- 108.02.2003[11:50 7.0 °C 1.0 °C 66% |1007.0 hPa Bulutlu
62.60 °F / 41.00 °F / 29.80in/ Cogunlukla
38- |05.04.2003111:50 17.0 °C 5.0°C 45% | 1009.0 hPa Bulutlu
68.0 °F / 37.4°F/ 29.89in/ Cogunlukla
39- 126.10.2003}111:50 20.0 °C 3.0°C 33% |37.4hPa Bulutlu
66.2 °F / 44.6 °F / 30.18 in/ Cogunlukla
40- {07.11.2003[11:50 19.0 °C 7.0 °C 46% |44.6 hPa Bulutlu
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Girig

Swuflandinc

Cilug

Sekil 5.3. Islem siirecinin basit gdsterimi

durumu ise havanin bulutlu olacagmni ifade eder.

Tablo 5.4. Karar smiflar1
0 Kar
1 Yagmur
2 Agik
3 Kapah
4 Bulutlu

hangi karar sinifina ait olacaginin saptanmasi saglanmstir.

Tablo 5.5. Bir giinliik meteorolojik veri

Sicaklik, ¢ig noktasi, nem orani ve basing verileri simflandiricilardan gegirildikten sonra
bilgisayarda degerlendirilen ¢ikis verileri, Tablo 5.4’ de gortildiigi tizere S karar simifi olarak
ifade edilmektedir. Bu karar simiflarindan 0 durumu havanin karli olacagini, 1 durumu havanin

yagmurlu olacagini, 2 durumu havanin agik olacagini, 3 durumu havanin kapal olacagini ve 4

Tablo 5.3. ve Sekil 5.3.’de goriildiigii lizere 40 satir ve 4 siitundan olusan X girig verileri

egitim siirecinde siiflandiricilardan gegirildikten sonra bilgisayarin bu verileri yorumlayip

Sicaklik | Cig Nem Basing
Tarih Saat noktasi Durum
3.80 °F |32.00 °F/ 29.47 in/ | Hafif
20.02.2003{11:50(/1.0°C [0.0°C 93% 998.0 hPa | Kar
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Tablo 5.5.” deki veriler bilgisayar ortamina aktarilirken, X giris matrisi igin sicaklik
degeri 1, ¢ig noktas: degeri 0, nem degeri 0.93, basing 2.947 olarak alinmaktadir. Girig verileri
alimirken bilgisayarm hizhi derleyebilmesi i¢in nem oram: 100’e¢ basmng verileri ise 10’a
boliinerek normalizasyona ugratilmaktadir, yani 93 olan nem 0.93 ve 29.47 olan basing ise
2.947 olarak alinmaktadir, Tablo 5.3.” de goriilen biitiin veriler igin aym islem uygulanmaktadir.
Tablo 5.5.” deki girisler sonucunda olusan Y g¢ikis matrisi hava durumu karli oldugu igin 0
olarak elde edilir. Toplam 400 veri test etme siirecinde siiflandiricidan gegirildikten sonra elde

edilen veriler Tablo 5.10.’da topluca verilmistir. 100 satir ve 1 siitundan olusan Y ¢ikislari, yani




karar smiflart elde edilmektedir. Elde edilen egitim siirecinin grafikleri $ekil 5.4. ve $ekil 5.5.

de goritllmektedir.

grafigi

Sekil 5.5. Arzu edilen ¢gikigla YSA’ nin bulmus oldugu ¢ikis arasmdaki farkin grafigi
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Test siirecinde simflandiricilara verilen giris verileri ve siiflandiricilardan elde edilen
¢ikis verileri ise Tablo 5.6.” daki gibidir.

Tablo 5.6. Test siireci sonucu elde edilen gikiglar

Girisler Cikiglar
Sicakbik | Cig Nem Basing | ANFIS |YSA Istenen |Durum
S.N. Noktas1 Oram
WY cO) (%) (in) Sonug

1- 3 0.75]3.004 2.1511

2- 2 0.81[3.001 0.9373

3- 0 112.974 1.5351

4- 0 1/2.970 1.5078

5- 1 0.9312.983 0.6379

6- 1 0.9312.986 0.6693

7- 1 0.93]12.992 0.7880

8- 2 0.87]3.001 -0.2945

9- 1 0.87[2.992 0.2671

10- 2 0.9312.992 0.8498 0 Kar
11- 2 0.86]3.000 0.2318

12- 2 0.85]3.001 -0.2699

13- 0 0.9312.980 -0.0373

14- 1 0.87)12.977 0.1309

15- 2 0.93]12.953 -0.0002

16- 0 0.932.947 0.0890

17- 0 0.81]3.012 0.0396

18- 0 0.9312.971 -0.0448

19- 9 0.80[3.004 -0.0001

20- 1 0.87]3.004 - 0.0087
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Tablo 5.6. Test stireci sonucu elde edilen gikislar (Devarm)

Girisler Cikiglar

Sicakhk |Cig Nem Basmng¢ | ANFIS |[YSA Istenen | Durum
S.N. Noktasi Oram

(i) O (%) (i) {Sonug
21- 15 11 0.77] 3.006| -0.7720
22- 14 13 0.94| 3.009] -1.3413
23- 14 12 0.88] 3.012] -1.7070
24- 13 11 0.88] 3.009| -1.0956
25- 11 11 1{ 3.015| -1.5020|
26- 11 10 1/ 3.015] - 14098
27- 12 11 0.94| 3.009| -1.0024
28- 11 10 0.94| 3.009| -0.8409
29- 13 10 0.82| 3.012| -1.3349
30- 13 10 0.82 3.009| -0.9579 1 Yagmur
31- 3 2 093] 2.995] 0.0012
32- 2 1 093] 2998} 0.0014
33- 3 1 0.87| 3.004] 09214
34- 4 1 0.81| 3.006 1.1595
35- 5 0 0.70| 2.995 1.0049
36- 4 3 093] 2.998 1.0237]
37- 2 1 093] 2992} 09177
38- 6 2 0.76] 2974 1.1048
39- 5 2 0.81] 2.959| 0.9259
40- 15 14 094| 2.977 1.0000 ’
41- 3 4 0.60] 2.989| 0.0162 2 Agik
42- 1 4 0.70] 2.989| 0.0024]
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Tablo 5.6. Test siireci sonucu elde edilen gikiglar (Devanu)

Girisler Cikiglar
Sicakhik |Cig Nem Basin¢ | ANFIS |YSA Istenen |Durum
S.N. Noktasi Oram
(LY 0 (%) (in) | Sonug

43- 6 8 0.86] 2.998 0.0970

44- 7 8 0.93| 3.001 0.0959

45- 1 13 0.35( 3.006 0.5800

46- 9 16 0.58| 3.006 0.3706

47- 2 12 0.47| 3.012 1.0425

48- 29 10 0.30] 2.968 0.1561

49- 32 10 0.26| 2977 0.1381

50- 23 3 0.27| 2.974| -0.0037}

51- 20 1 0.28| 2.974{ -0.0100 5 Agik
52- 29 10 0.30{ 2.980 0.1436

53- 23 4 0.29| 3.004 1.9998

54- 26 5 0.26| 2.998 2.0003

55- 28 6 0.25( 2.995 2.0002

56- 26 4 0.24| 2.992 1.9997

57- 30 2 0.17| 2.974 2.0002

58- 26 5 0.26| 2.992 1.9999

59- 28 4 0.21| 2,983 1.9998

60- 31 8 0.24] 2998 1.9999

61- 2 0 0.87] 2.980| -0.5925

62- 1 0 0.93] 2.980| -0.0373 3 Kapah
63- 0 0 1/ 2.977 1.5783

64- 1 0 0.93] 2977 -0.0493
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Tablo 5.6. Test siireci sonucu elde edilen gikiglar (Devamu)

Girigler Cikiglar

Sicakbk | Cig Nem Basing | ANFIS |YSA Istenen | Durum
S.N. Noktasz Oram

WY CO (%) (in) Sonug
65- 1 2 0931 2977| -0.0528
66- 1 2 0.93| 3.009] 4.9411
67- 1 3 0.75] 3.006| 2.0245
68- 1 1 1| 3.027| 14.4858
69- 2 2 1| 3.036] 18.5970
70- 1 1 0.87] 3.021] -0.1471
71- 0 2 0.87] 3.024] 0.8792
72- 2 2 1] 3.033] 18.5299 3 Kapals
73- 7 2 0.53] 2.983 3.0016
74- 5 1 0.76] 2.956]| 2.8896
75- 2 6 0.74{ 3.015] 3.0000
76- 0 3 0.80| 3.018] 2.9962
77- 3 2 . 0.70( 3.039| = 2.9968
78- 2 3 070 3.012| 3.0132
79- 1 4 0.70| 2.998| 3.0017
80- 6 4 0.87| 3.018]| 2.9979
81- 3 7 0.74| 2.998| -27.6783
82- 4 10 0.64| 2.998] 50.8717
83- 4 1 0.70] 2.980] 5.7793 4 Bulutlu
84- 4 2 0.65| 2.980| 12.6581
85- 5 2 0.61] 2.980| 13.0243
86- 8 3 046§ 2.998] -20.2389
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Tablo 5.6. Test siireci sonucu elde edilen ¢ikiglar (Devamu)

Girigler Cikslar

Sicakhik |Cig Nem Basing | ANFIS |YSA istenen |Durum
S.N. Noktas: Oram

CO cC) (%) (in) | Sonug
87- 6 0.61| 2.998| 2.0614
88- 2 0.86] 3.006| -4.4058
89- 2 0.86| 3.009 1.9775
90- 1 0.75] 3.004] 2.1511
91- 2 0.70] 3.004| 6.6947
92- 4 0.86| 3.039| -89.2280|
93- 6 0.70] 2.995| 3.9547 4 Bulutlu
94- 6 0.81] 3.006} 3.9614
95- 8 0.66| 3.027] 3.9974
96- 9 0.76| 3.018| 4.0023
97- 4 0.75 3.021 3.9292
98- 6 0.66| 3.006] 4.0343
99- 4 049 3.001 3.9999
100- 3 0.60] 3.015] 3.9975

5.2.2. Swuflandwrilan Verilerin Degerlendirilmesi ve Siniflandirici Performanslarinin

Karstastirdmast

Giris verileri biri birine ¢ok yakin oldugundan, ¢ikis degerlerindeki hata oram yiiksek

¢ikmaktadir. Bu durum istenen ¢ikis degerlerinin diginda degerlerin ¢ikmasma neden

olmaktadir. Ayrica baz1 degerler negatif ¢ikmaktadir. Negatif olan bu degerler ihmal edilip
pozitif degermis gibi diisiiniilmektedir. Tablo 5.7 de goriildiigli gibi ANFIS ve YSA

smiflandiricilarmin performans degerleri birbirine yakin ¢ikmugtir. ANFIS %54 oraninda, YSA

ise %55 oraninda bir performans gostermektedir.

58




Ancak ANFIS smiflandinicisinin kural tabami (numMFs degeri 5 olarak almmus,
5*=625) 625 olarak alindiginda ANFIS smiflandiricisinin performansmin YSA smiflandirictya
gore daha yiiksek oldugu Tablo 5.7.’de goriilmektedir. Kural tabam arttirldiginda egitim siiresi

Tablo 5.7. Smiflandiricilarin performans:

ANFIS YSA
%54 %355
(Kural Taban1 =2°)
%65 %55
(Kural Tabani =5%)

uzanustir. ANFIS’ in performansinin %65 oldugu gézlemlenmistir.

Tablo 5.8. ANFIS simiflandiricisinun kural tabam arttirildiginda elde edilen ¢ikiglar

Girisler Cikiy
Sicakbk |Cig Nem Basing | ANFIS |istenen | Durum
S.N. Noktas1 Oram
CC) CC) (%) (in) Sonug
1- 3 0.753.004 2.7506
2- 2 0.81}3.001 0.7360
3- 0 1/2.974 0.0314
4- 0 112970 0.0442
5- 1 0.93]2.983 -0.5315
6- 1 0.9312.986 -0.5336
7- 1 093|299 | -0s252| © Kar
8- 2 0.87]3.001 0.1890
9- 1 0.87]2.992 0.0565
10- 2 0.9312.992 0.8871
11- 2 0.86]3.000 0.4003
12- 2 0.85]13.001 0.4233
13- 0 0.9312.980 0.0000
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Tablo 5.8. ANFIS siniflandiricisinin kural tabani arttirildifinda elde edilen ¢ikiglar (Devamu)

Girisler Cikiy
Sicakhk |Cig Nem Basin¢ | ANFIS |Istenen |Durum
S.N. Noktas1 Oram
O (WY) (%) (in) Sonug

14- 3 1 0.87(2.977 0.0000

15- 1 2 0.93]2.953 0.0000

16- 1 0 0.93(2.947 0.0000

17- 3 0 0.81|3.012 | 00000 ° Kar
18- 1 0 0.9312.971 -0.0000

19- 6 9 0.8013.004 0.0000

20- 1 1 0.87]3.004 0.0000

21- 15 11 0.77] 3.006| -0.0007

22- 14 13 0.94| 3.009 1.0564

23- 14 12 0.88] 3.012 0.0117

24- 13 11 0.88] 3.009 1.0046

25- 11 11 1| 3.015| -0.0138

26~ 11 10 11 3.015{ -0.0130

27- 12 11 0.94] 3.009] --0.0071

1 Yagmur

28- 11 10 0.94| 3.009 1.0148

29- 13 10 0.82) 3.012 1.0370

30- 13 10 0.82| 3.009| -0.0396

31- 3 2 0.93] 2.995 0.8809

32- 2 1 0.93] 2.998 0.9797

33- 3 1 0.87| 3.004 1.0000

34- 4 1 0.81] 3.006 1.0000

35- 5 0 0.70] 2.995 1.0000
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Tablo 5.8. ANFIS smiflandiricismin kural tabam arttirildiginda elde edilen gikiglar (Devamu)

Girisler Cikag
Sicakhk |Cig Nem Basing | ANFIS |istenen | Durum
S.N. Noktasi Oram
CC) CO) (%) (in) Sonug

36~ 4 3 093] 2.998 1.0000

37- 2 1 093] 2.992 1.0000

38- 6 2 0.76] 2.974| 10000, | | Yegmu
39- 5 2 0.81] 2.959 1.0000

40- 15 14 094 2.977 1.0000

41- 3 4 0.60| 2.989| 3.3023

42~ 1 4 0.70] 2.989| 2.0004

43- 6 8 0.86| 2.998| 0.2131

44- 7 8 093] 3.001 0.0060

45- 1 13 0.35] 3.006| 0.0000

46- 9 16 0.58] 3.006} 0.0000

47- 2 12 047| 3.012} 0.0000

48- 29 10 0.30] 2.968| -0.0000

2 Acik

49- 32 10 026 2977 2.0193

50- 23 3 0.27| 2.974| 0.0329

51- 20 1 0.28| 2974 2.0014

52- 29 10 030] 2.980| 2.0365

53- 23 4 0.29( 3.004| 2.0000

54- 26 5 0.26| 2.998| 2.0000

55- 28 6 0.25] 2.995| 2.0000

56- 26 4 0.24] 2.992| 2.0000

57- 30 2 0.17] 2.974| 2.0000
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Tablo 5.8. ANFIS smiflandiricisinin kural tabani arttirildiginda elde edilen gikiglar (Devami)

Girisler Cikig

Sicakbk |Cig Nem Basmg | ANFIS |istenen |Durum

S.N. Noktas1 Oram
(cC) (W) (%) (in) Sonug

58- 26 0.26| 2.992| 2.0000

59- 28 021| 2983 20000 2 Agik
60- 31 0.24| 2.998| 2.0000
61- 2 0.87| 2.980[ 0.0212
62- 1 0.93| 2.980| 0.0000
63- 0 1| 2977] -0.0398
64- 1 0.93| 2.977| 0.0001
65- 1 0.93| 2.977| 3.0076
66- 1 093] 3.009| 3.2914
67- 1 0.75| 3.006| 2.8185
68- 1 1] 3.027] 2.5554
69- 2 1| 3.036] 0.0148

3 Kapah
70- 1 0.87| 3.021] 2.9758
71- 0 0.87| 3.024| 0.3993
72- 2 1| 3.033] 0.0493
73- 7 0.53] 2.983| 3.0000
74- 5 0.76| 2.956| 3.0000
75- 2 0.74| 3.015] 3.0000
76- 0 0.80| 3.018| 3.0000
77- 3 0.70| 3.039| 3.0000
78- 2 0.70] 3.012| 3.0000
79- 1 0.70| 2.998] 3.0000
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Tablo 5.8. ANFIS siiflandirnicismm kural tabam arttirildiginda elde edilen gikislar (Devarm)

Girisler Cikis
Sicaklik | Cig Nem Basing | ANFIS |Istenen |Durum
S.N. Noktasi Oram
(9] cO (%) (in) Sonug
80- 4 0.87| 3.018| 3.0000| 3 | Kapal
81- 7 0.74| 2.998 3.9501
82- 10 0.64| 2998 -0.0698
83- 1 0.70| 2.980| -1.2486
84- 2 0.65 2.980 1.4519
85- 2 0.61 2.980 3.7398
86- 3 0.46| 2.998 1.8489
87- 1 0.61| 2.998 3.6041
88- 4 0.86] 3.006 1.0400
89- 4 0.86| 3.009 1.0542
90- 3 0.75] 3.004 3.7506 4 Bulutlu
91- 3 0.70{ 3.004 3.7772
92- 6 0.86| 3.039 0.0434
93- 1 0.70 2.995 4.0000
94- 3 0.81] 3.006 4.0000
95- 2 0.66| 3.027 4.0000
96- 5 0.76 3.018 4.0000
97- 0 0.75| 3.021 4.0000
98- 0 0.66] 3.006 4.0000
99- 6 0.49( 3.001 4.0000
100- 4 0.60 3.015 4.0000
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ANFIS ile YSA’ y1 kargilasgtirdigimizda YSA’ nin ANFIS’ e gore daha az bir islem
yikii oldugunu ve hizli cevap verebildigini gérmekteyiz. Fakat YSA’ nin bu avantajlarma
karsilik ANFIS’ in iglem yiikii fazla olmasina ragmen genelleme yetenedi ve hatanin fazla
diistiriilmesi y6niinden daha iyi sonuglar verdigi gériilmiistiir.

Tezin bu bolimiinde meteorolojik verileri smniflandirmak i¢in ANFIS ve YSA tarz

siniflandiricilar kullanilmig ve bu simiflandiricilarin performanslar kargilagtirilmgtir,
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6. SONUCLAR VE ONERILER

6.1. Sonuclar ve Tartisma

Bu tez calismasinda, meteorolojik hava tahmini uygulamasi gergeklestirilmigtir. Bu
uygulama igin 40 giinlikk meteorolojik veriler alinmgtir. Alinan sicaklik, ¢ig noktasi, nem,
basing gibi meteorolojik veriler toplanarak genis bir veri tabami olusturulmustur. Olusturulan
veri tabanindaki sicaklik, ¢ig noktasi, nem ve basing verileri normalizasyon isleminden
gecirilmigtir. Normalize edilen sicaklik, ¢if noktasi, nem, basing degerleri YSA ve ANFIS
siiflandiricilarina giris degeri olarak verilmistir. Smmiflandiricidan dogru g¢ikig alabilmek igin
giriglerin egitilerek bilgisayarin 6grenmesi saglanmistir. BSylece sonraki giiniin hava tahmini
olay1 gergeklestirilmigtir. Hata tahmini aralifini azaltabilmek igin ANFIS smiflandiricisinin
kural tabani sayisi 16’dan 625’ e ¢ikarilmistir. Béylece hata oraninin azaldig: gériilmiistiir. Bu
durum Tablo 5.7.’de goriilmektedir.

14.02.2003 — 09.02.2004 tarihleri arasinda rasgele alinan 100 giinliik veri kullanilarak
hava tahmini yapilmistir. Gergeklestirilen bu hava tahmininde ANFIS smiflandincisinin kural
tabani 16 iken 54 giiniiniin hava tahmini dogru olarak bulunmustur. ANFIS smiflandiricisinin
kural tabami 625’¢ ¢ikarnildiginda, 65 gilintin hava tahmini dogru olarak bulunmustur. YSA
stmiflandiricisi ile yapilan tahminde ise 55 giiniin hava durumu dogru olarak tahmin edilmistir.

Bu calismada kullanilan y6ntemlerin 1518inda ve Matlab ortaminda gelistiren program
sayesinde, hava tahminlerinde %50’nin lizerinde ¢ok daha dogru tahminlerin yapilabilecegi
Bélim 5.’de ayrintili bir sekilde anlatilmugtir. Yukanida belirtilen sonuglardan hareket ederek,
ANFIS simiflandiricisimin kural tabaninin 625’e ¢ikarilarak, %65 gibi dogru hava tahminlerinin
yapilabilecegi, bu c¢aligma ile ispatlanmigtir. Bu amagla gelistirilen veri madenciligi yazilim

kullanilarak, bundan béyle Elaz1§ igin hava tahminleri yapilabilecektir.

6.2. Oneriler

Bu tez ¢alismasi ile hava tahmini yapabilmek i¢in, yeni bir veri madenciligi yazilimi
geligtirilmistir. Ancak, hava tahminlerinde ¢ok daha iyi sonuglar elde edebilmek i¢in;
e Daha farkli 6zelikler alinabilir yani girig sayisi arttirilabilir.
e Daha ¢ok ve farkli veri kullanlabilir.
o flerideki calismalarda daha iyi hava tahmini yapabilecek farkli bir simuflandiric:

tasarlanabilir.
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® Verilerin on-line bir sekilde dogrudan veri tabanina aktarilarak ilgili yazilimda anminda
degerlendirilebilir.
lleri diizeyde siirdiiriilecek bir galisma ile daha basarih sonuglarm elde edilebilecegini

ve daha mitkemmel yazilimlarin gelistirilebilecegini 6ngérmekteyiz.
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EK-I
MATLAB Program Kodlari

ANFIS smiflandiricisinin egitim programinin kodlari

x=[100.932.980;3 10.87 2.977;1 2 0.932.953;1 00.93 2.947;3 0 0.81 3.012;
100.932.971;6 9 0.80 3.004;1 1 0.87 3.004;3 1 0.87 3.004;4 1 0.81 3.006
500.702.995;4 3 0.93 2.998;2 1 0.93 2.992;6 2 0.76 2.974;5 2 0.81 2.959
1514 0.94 2.977;23 4 0.29 3.004;26 5 0.26 2.998;28 6 0.25 2.995;26 4 0.24 2.992
3020.17 2.974;26 5 0.26 2.992;28 4 0.21 2.983;31 8 0.24 2.998;7 2 0.53 2.983
510.76 2.956;2 6 0.74 3.015;0 3 0.80 3.018;3 2 0.70 3.039;2 3 0.70 3.012
140.70 2.998;6 4 0.87 3.018;6 1 0.70 2.995;6 3 0.81 3.006;8 2 0.66 3.027
950.76 3.018;4 0 0.75 3.021;6 0 0.66 3.006;4 6 0.49 3.001;3 4 0.60 3.015];
y=[0;0;0;0,0;0;0;0; 1;1;1;1;1;1;151;2,2:2,2:2:2:2:2,3:3;3:3;3;3,3;3;4;4;4;4;4,4;4:4
trnData = [x y];

numMFs = 2;

mfType = 'gauss2mf’;

epoch_n = 1000;

in_fismat = genfis1(trnData,numMFs,mfType);

out_fismat = anfis(trnData,in_fismat,1000);

Plot(x,y,x,evalfis(x,out_fismat));

legend('Training Data','ANFIS Output');

save rsomer.mat out_fismat

ANFIS simiflandiricisinin test programmn kodlar

load rsomer.mat out_fismat
x=[610.70 2.995

63 0.81 3.006

820.66 3.027
950.763.018
400.753.021

60 0.66 3.006

46 0.49 3.001

340.60 3.015];
y=evalfis(x,out_fismat);
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YSA smiflandirieisinin egitim programinin kodlar:

cle;

P=[100.932.980;3 1 0.872.977;1 2 0.93 2.953;1 0 0.93 2.9473 0 0.81 3.012
100.932.971;6 9 0.80 3.004;1 1 0.87 3.004;3 1 0.87 3.004;4 1 0.81 3.006

500.70 2.995;4 3 0.93 2.998;2 1 0.93 2.992;6 2 0.76 2.974;5 2 0.81 2.959

1514 0.942.977;23 4 0.29 3.004;26 5 0.26 2.998;28 6 0.25 2.995;26 4 0.24 2.992
3020.172.974;26 5 0.26 2.992;28 4 0.21 2.983;31 8 0.24 2.998;7 2 0.53 2.983

510.76 2.956;2 6 0.74 3.015;0 3 0.80 3.018;3 2 0.70 3.039;2 3 0.70 3.012;1 4 0.70 2.998
640.873.018;610.70 2.995;6 3 0.81 3.006;8 2 0.66 3.027;9 5 0.76 3.018;4 0 0.75 3.021
60 0.66 3.006;4 6 0.49 3.001;3 4 0.60 3.015]";
T=[0,0;0,0;0;0;0;0;1;1;1;1;1;1;1;1;2;2;2;2;2;2;2;2:3;3,3;3;3:3;3:3;4;4;4;4;4;4;4;4]';

net = newff([0 31;0 14;0.17 0.94;2.8 3.1],[40 25 1], {'tansig' 'tansig' 'purelin'},'trainlm’);
net.inputs {1}.size=4;

net.trainParam.epochs=1000;

net.trainParam.goal=1e-3;

net.trainParam.1r=0.9;

net = train(net,P,T);

save omerpstrl.mat net;

YSA smiflandiricisinin test programinin kodlar:

load omerpsrrl.mat net;

P=[3 7 0.74 2.998;410 0.64 299841 0.70  2.980
4 2 0.65 2.980;52 0.61 2.980;83 046 2.998
6 1 0.61 2.998;24 0.86 3.006;24 0.86 3.009
1 3 0.75 3.004;23 0.70  3.004;46 0.86 3.039
610.70 2.995;6 3 0.81 3.006;8 2 0.66 3.027;9 5 0.76 3.018;4 0 0.75 3.021
60 0.66 3.006;4 6 0.49 3.001;3 4 0.60 3.015]4

y=sim(net,P)
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