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ONSOZ VE TESEKKUR

Giiniimiizde verileri toplamak ve saklamak amaciyla kullanilan donanimlarin ve
yazilimlarin gelismesi ve ucuzlamast hizli ve etkin islem yapma maliyetinin
azalmasina neden olmustur. Bunun yaninda bu veri tabanlarinda saklanan veri,
genelde karar destek sistemlerinde kullanilabilecek tiirde bir veri degildir. Bu veri
dagmin icerisinde bilgi niteligi tasiyan sonuglara ulasim ic¢in veri madenciligi
calismalan yapilmaktadir. Veri madenciligi biiyiik olgekli veriler arasindan anlaml
bilginin elde edilme islemidir. Baska bir deyisle biiyiik veri yiginlari igerisinden
gelecek ile ilgili tahminde bulunabilmemizi saglayabilecek bagintilarin bilgisayar
programi kullanilarak aranmasidir. Bu tezde, veri madenciliginde yaygin olarak
kullanilan smiflandirma yontemlerinden biri olan karar agaclarinin yine veri
madenciligi tekniklerinden olan birliktelik kurallar1 ile iyilestirilmesi konusuna yer
verilmistir.

Bu calismanin gergeklestirilmesinde, her konuda yardimlarin1 benden esirgemeyen,
fikirleri ve destegi ile yanimda olan tez danigmanim Sayin Yrd. Doc¢. Dr. Nevcihan
DURU’ya tesekkiirlerimi sunarim.

Ayrica bugiine kadar manevi destekleriyle hep yanimda olan degerli esime, aileme

ve bu calismamda yardimlarim esirgemeyen tiim arkadaslarima tesekkiir ederim.

Ocak 2008, KOCAELI Unal SEZER
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SEMBOLLER
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:kartezyen carpim

:nesne kiimesi elaman sira numarasi
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: Restless Legs Syndrome

: Association Rules With Decision Trees

: Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi

: Classification and Regression Trees

: Supervised Learning in Quest

: Scalable Parallelizable Induction of Decision Trees
: Chi-Squared Automatic Interaction Detector
: Multivariate Adaptive Regression Splines

: Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree

: Concept Learning System
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KARAR AGACLARININ BiRLIKTELiK KURALLARI iLE
IYILESTIRILMESI

Unal SEZER

Anahtar Kelimeler : Veri Madenciligi,Birliktelik Kurallari, Siniflama, Karar
Agaclari, ID3 Algoritmasi.

Ozet : Bu calismada veri madenciligi simiflama tekniklerinden biri olan karar
agaclarn ve birliktelik kurallar1 yontemi kullanmilmistir. Karar agaclan kullanilarak
ortaya cikan kurallarin, birliktelik kurallar1 yardimiyla filtrelenmesini saglayan
uygulama gelistirilmistir. Bu uygulama ile karar agaclarn iyilestirilebilir ve
budanabilir hale getirilmistir. Iyilestirme ve budama islemleri icin birliktelik
kurallarinda ad1 gecen destek ve giiven degerleri kullanilmistir. Kullanici tarafindan
belirlenen esik destek ve giiven degerleri altindaki degerlere sahip kurallar
filtrelenmektedir. Uygulama kapsaminda bir imalathanede iiretilen defolu tiriiniin
miisterilere sunulup sunulmayacaginin tahmini yapilmaktadir. Tahmin yapilirken
daha onceki iiretilen driinlerin sunulup sunulmadigi bilgilerine bakarak belli bir
kurali olmayan kararlarin siniflandirilmasi yapilmistir. Yeni gelecek bir hatali bir
tiriiniin kalite kontrol sonucunun tahmini gerceklestirilmektedir.
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IMPROVING DECISION TREES WITH ASSOCIATION RULES

Unal SEZER

Keywords: Data mining, Association Rules, Classification, Decision Trees, ID3
Algorithm.

Abstract: In this study, we used decision tree and association rule methods as a data
mining classification technique. The application developed filters the rules derived
from decision trees . With the help of this application, decision trees are turned into
improvable and prunable bodies. Support and confidence parameters of association
rule methods are used for improvement and pruning purposes. As an application, a
quality control estimation tool is developed using association rule based
classification techniques of data mining. This tool developed tries to estimate the
decision of putting the defected product to market or not. The estimation rule is
derived using earlier data. When a defected product arrives at any quality control
department, this estimation tool can be used for decision purposes.
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1.GIRiS

Verilerin bilgisayar ortaminda saklanmasiyla birlikte siirekli artan veri miktarinin
saklanmasi i¢in kullanilan veritabanlar1 da ayni hizla artmis ve agirlasmistir. Bu
amagla kullanilan donanimlarin gelismesi ve ucuzlamasi hizli ve etkin islem yapma
maliyetinin azalmasina neden olmustur. Veri tabanlarinda saklanan veri, karar destek
sistemlerinde kullanilabilecek tiirde bir veri degildir. Bu biiyiik veriyi karar destek
sistemlerinde kullanabilmek icin 6nce bir madenci gibi verileri islemek gerekir.
“ZDNET News” teknoloji dergisi oniimiizdeki 10 yilin en devrimci gelismelerin
temelinde bu madencilik calismalarinin oldugunu, “MIT Technology Review”
dergisi ise diinyay1 degistirebilecek ilk 10 yeni teknolojinin i¢inde bu madencilik
calismalarinin oldugunu belirtmistir (Konrad 2001). Bu ¢alismalar ilk olarak 1960’11
yillarda IBM ve CDC gibi firmalar tarafindan baslatilmig, kasetler ve diskler
tizerinde yazilmis verilerin analizini yapmislardir. Bu analiz calismalar1 zamanla

tahmin ¢aligmalarinida kapsamis ve veri madenciligi adini almistir.

Veri madenciligi veri tabam teknolojisi, istatistik , yapay zeka, makine 6grenimi ve

veri gorsellestirmesi gibi pek ¢ok alanda kullanilabilen bir teknolojidir.

Veri Madenciliginin Uygulama Alanlar1:

*Pazarlama: Pazar arastirmasi, miisteri hedef kitle tespiti, kampanya planlamasz.
*Borsa: Hisse senedi fiyat tahmini

ellag: Test sonuglarinin degerlendirilmesi,tahmini,siniflandirilmast, iiriin gelistirme.
*Saglik: Tibbi teshis, tedavi yonteminin belirlenmesi.

*Sigortacilik: Usulsiizliiklerin 6nlenmesi, bolgesel police fiyatlarinin belirlenmesi.
*Endiistri: Kalite kontrol, iiretim siire¢lerinin optimizasyonu.

*Telekomiinikasyon : Hile tespiti, hatlarin yogunluk tahminleri, miisteri kazanma ve

elde tutma analizleri.



*Bankacilik: Risk analizleri, usulsiizliik tespiti,miisteri kayiplarin1 azaltma, hedef

kitle tespiti.

*Perakendecilik: Alig-veris sepeti analizleri, tedarik ve magaza yerlesim

optimizasyonlari.

Veri madenciliginin etkin ¢alismast ve dogru sonuglar vermesi i¢in veri ambarlart
olarak adlandirilan iyi tanimli veri tabanlar1 kullanilmalidir. Veri tabanlar1 verinin
hizli ve etkin bir sekilde girisi, ¢ikis1 ve giincellenmesi icin tasarlanmis yapilardir. Bu
yapilar tizerinde hem veri analizi yapmak hem analiz yapacak algoritmalar
calistirmak neredeyse imkansizdir. Bu olumsuzluklarin 6niine gecebilmek icin yeni
bir veri tabami olusturmak ve buraya sadece analizde kullanilacak verilerin
tasinmasini saglamak gerekliligi ortaya cikmistir. Online islemlerin gerceklestigi
veritabanlarinda veri tutarsizliklar, kirli veriler, giiriiltiili veriler gibi analizi
engelleyecek ve yanlhis sonuglar cikarabilecek durumlari da engelleyebilmek igin
etkin bir yontem olan bu anlayis veri ambari denilen yeni veri tabanlarinin

dogmasina neden olmustur.

Online islemlerin gerceklestigi veri tabanlar iizerinde raporlama islemleri ve analiz
calismalan veri giris ve cikis islemlerini olumsuz etkiler. Veriler veri ambarlarina,
raporlamanin ve analizin olmayacag bir zamanda taginacagi i¢in bu olumsuz
etkilenmenin oniine gegilmis olur. Ornek ile agiklamak gerekirse; gecen ay icinde
yapilan satis tutar1 nedir sorusunun cevabi online veritabanindan rahatlikla
verilebilirken, gecen ay icinde yapilan satis tutarlarimin gegmis yillardaki satiglara
gore karsilagtirmanin yapilmasi bu veritabani iizerinde calisacak sorgularla miimkiin
olamayacaktir. Kald1 ki, kullanicilarin ¢ogu amaclanan veriye erismek i¢in kullanilan
sistem, veri depolama ve sorgulama teknolojileri hakkinda bilgi sahibi degildir ve
olmasi da gerekmez. Karmasik islemlerin basitlestirilerek yapilabilmesi i¢in mevcut
karmagik yapilarin daha etkin sorgulanabilmesi i¢in yeni yapilar gerekir. Veri

ambarlar1 bu yapilarin gelistirilmesi i¢in temel seviyede gerek olan yapilardir.

Veri ambarlama, islerini yonetenlere, islerini sistematik bir sekilde organize etme,
anlama, karar vermede kullanma amacli mimariler ve araglar sunan bir yontemdir.

Araclar i¢inde bulunan cevrim i¢i analiz isleme (OLAP) olanaklari ile , kullanici veri
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tizerinde esnek bir sekilde hareket edebilmekte, konu ile ilgili veri kiimesi
tanimlayabilmekte, veriyi farkli agilardan gorebilmekte ve sonucu degisik formlarda
gorsellestirebilmektedir. OLAP, bir veri ambarinda depolanan veriden bilgi ¢ikarmak
icin gelismis analiz araglart saglamaktadir (Codd 1993). Olap veri ambarlar
icerigini analiz etmede kullanilan kiimelenmis veya birlestirilmis veriyi saglamak
icin tasarlanmistir. Olap uygulamalan i¢in popiilerligi gittikce artan veri modeli , cok
boyutlu veri tabanlaridir (The OLAP Council 1996). Bu ¢ok boyutlu veri tabanlari
kiip yapisina benzedikleri i¢in veri kiibii olarak da adlandirilirlar. Veri kiiplerinin
etkin bir sekilde olusturulmasi ve kullanilabilmesi i¢in temel de duran ve verinin

cekildigi veri ambarlarimin iyi tasarlanip hazirlanmis olmasi gerekmektedir.

Bu oOzellikleri ile veri ambarlarinin, pek cok organizasyon tarafindan bugiiniin
rekabetci, hizli gelisen diinyasinda degerli bir ara¢ oldugu kesindir. Pek ¢cok yonetici,
her endiistri dalinda rekabetin olugmasi ile birlikte , veri ambarlamanin mutlaka sahip
olunmas1 gereken bir pazarlama silahi oldugu ve miisterilerin ihtiyaglarim daha ¢ok
Ogrenerek onlar elde tutmanin bir yolu oldugu diisiincesindedir. Bu nedenle bir veri
ambar1 amaca dayali, tiimlesik, zaman degisimli ve kalic1 olan, yoneticilerin karar

verme iglemine yardimci olacak bigimde toplanmis veri toplulugudur (Inmon 1992).

Bir organizasyondaki ambarlanmis veriler kaliteli veri olarak adlandirilabilir. Veriler
cok farkli ortamlardan gelebilir ve bunlar farkli formatlarda olabilir. Bu durum
verinin heterojen Ozelligine karsilik gelir. Veri ambar olusturma heterojen
kaynaklarin homojen hale getirilmesi i¢in en uygun ve en etkin yontemdir.
Heterojen verilerin kullanilabilmesi i¢in bu verilerin ayni seviyede ve birbirleriyle
iligkili olarak ayn1 ortamda saklanmasi gereklidir. Veri ambarlar1 ¢ok farkli
ortamlarda bulunan ve birbirleriyle iligkili olan veya olabilecek verileri son

kullanicilarin kullanilabilmesi i¢in kendi i¢inde tutmaktadir.

Veri ambarlar1 veriyi saklamak disinda veri madenciligi uygulamalarinda
kullanilmak tizere tasarlanmalidir. Veri madenciligi, bu ambarlar iizerinde duran
biiyiik miktarlardaki verinin anlamh oriintii ve kurallar bulmak i¢in ¢6ziimlenmesi
olarak tamimlanabilir (Berry 2003). Veri madenciligi, yakin gelecegin ge¢misten ¢cok
fazla farkli olmayacagim varsayarak, gelecek icin tahminlerde bulunurken gecmis

verilerden ¢ikarilmis kurallarin kullanilmasi esasina dayanir (Alpaydin 2000).
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Bu tezin konusu, veri madenciligi konularindan ikisi olan karar agaclarinin birliktelik
kurallar1 yardimiyla iyilestirilebilirligini gostermektir. Birliktelik kurallart veri
madenciligi konusunda en sik arastirma yapilan konularin basinda gelir. Birliktelik
kurali madenciligi ilk olarak 1993 yilinda (Agrawal et al) ortaya atilmig ve yaygin bir

kabul ve uygulama alan1 bulmustur.

Birliktelik kurallari, biiylik veri yiginlart arasindaki ilging birliktelikleri ya da
birliktelik iligkilerini kesfeden bir veri madenciligi teknigidir (Han ve Kamber 2001).
Birliktelik kurali madenciligi i¢in en sik yapilan ¢alisma Pazar Sepeti Analizi olarak
bilinen caligmalardir. Bu tiir uygulamalar, miisterilerin aligveris aliskanliklarinin
belirlenmesini, karar verme siirecinde girdi olarak kullanilabilecek ve pazarlama
stratejilerinin belirlenmesinde rol oynayabilecek degerde sonuglar iiretilmesini

hedeflemektedir (Han ve Kamber 2001).

Birliktelik kurallar1 icinde en sik kullamlan algoritma ise Apriori algoritmasidir. ilk
calismasi olarak miisteri veri tabam iizerinde gozle goriilemeyecek ilging iliskileri

tespit etmek icin gelistirilmis bir algoritmadir.

Zaki ve digerleri (1997), Apriori algoritmasinin veri tabani {izerinde her bir nitelik
icin tekrar tekrar veritabaninin okunmasim engelleyebilmek amaciyla yeni bir
algoritma gelistirmistir. Veri tabaninin sadece bir kez taranarak, birliktelik kurallar
tiretmenin miimkiin oldugu kanitlanmis ve yapilan karsilastirmalarda Onceki
yaklagimlara gore daha iyi sonuglar elde edildigi goriilmiistiir. Zaki’ye gore biiyiik
veritabanlarinda birliktelik kurali olusturabilmek i¢in veritabaninin tamamini

taramak yerine Ornek bir kiime secip lizerinde ¢alismak daha dogrudur.

Borgelt ve Kruse (2001) Apriori algoritmasinin temel mantigin1 degistirmeden daha
verimli c¢alismasim1 saglamak amaciyla aga¢ yapilarimi kullanan bir yOntem

gelistirmisler ve performansinin artmasini saglamislardir.

Tian ve digerleri (2004), c¢ok biiyiik veritabanlar1 iizerinde Apriori algoritmasini
calistirabilmek i¢in paralel islemciler kullanmislar ve is yiikiinii dagitarak siireden
kazanim saglamislardir. Coklu islemciler iizerine dagitilan veri tabam yapisi

sayesinde algoritmanin verimi artmistir.



Creighton ve Hanash (2003), birliktelik kurallari madenciliginin  sepet
¢oziimlemesinin diginda kullaniminin miimkiin oldugunu savunmus ve gen haritasi
tizerinde birlikte bulunan genlerin hastaliklarin tedavisinde kullanilabilecek bir bilgi
olabilecegini sdylemistir. Kalitsal hastaliklarin gen dizilimlerindeki birlikteliklerden

daha kolay saptanabilecegini belirtmislerdir.

Verilerin siniflandirilmasinda ise en ¢ok kullanilan yontemlerden biri karar agaglar
olusturma yontemidir. Bu yontem, siifit belli olan verilerin hangi sinifa dahil
olacagimi, bilgi kazanci en fazla olan diigiimden baslayarak olusturmaya calisir. Veri
madenciliginde karar agact olusturmak icin en sik kullanilan algoritma ID3 olarak
bilinen ve 1986 yilinda J.R Quinlan tarafindan gelistirlen algoritmadir. ID3
algoritmasinin ana prensibi, nesneleri niteliklerinin degerlerini test ederek
siniflandirmasidir. Daha sonraki yillarda ID3 algoritmasimin gelistirilmis bir

versiyonu olan C4.5 algoritmasi Quinlan tarafindan 1993’te yaymlanmistir.

Giilhan O. Temel ve digerleri (2005), karar agaclar1 yardimiyla mevcut verilerini
siniflandirarak  Restless Legs Syndrome (RLS) hastalarina tam1  koymayi
kolaylastirmiglardir. Mersin Universitesi Tip Fakiiltesinde 206 denek hasta iizerinde
yapilan anket calismasinin sonuglart kullanilmis ve deneklerin RLS hastasi olup
olmama durumunu belirleyen degiskenler smiflama agaclart analizi ile tespit

edilmistir.

Bentayeb ve Darmont (2002), ID3 algoritmasi iizerine kurduklar1 sistemde, veri
tabanlarindan bilgi kesfi yaparak gomiilii SQL sorgulariyla iliskisel goriintii

yapilarinda tutulan karar agaclari olusturmuslardir.

Osmar Zaiane ve Luiza Antonie (2002), yaptiklar bir ¢calismada birliktelik kurallar
madenciligi ile smiflandirma yapmislar ve mamografi filmleri iizerinde normal, iyi
huylu ve kétii huylu olarak siniflandirdiklar sonuglar1 yeni bir yontemle belirlemeye
calismuslardir. Ulkeden iilkeye etyolojisi farklilik gosteren meme kanseri hastaliginin
siniflandirilmas1 igin gerekli kriterleri goriintii isleme teknikleri kullanarak
olusturmuslardir. Eldeki veriler iizerinde yapilan calisma, daha sonra yeni gelen
hastalara ait veriler iizerinde de uygulanmigtir. Calisma sonucunda %80 oraninda

dogruluk gerceklesmistir.



Ke Wang ve digerleri (2003), ADT (Association Rules With Decision Trees) adini
verdikleri birliktelik kurallari ile karar agaclarini olusturma yontemini kullanarak her

iki algoritmanin siniflandirmadaki giiclii taraflarim birllestirmeyi hedeflemislerdir.

Bu tez calismasi 5 boliimden olusmaktadir. Birinci boliimde, veri madenciligine giris
yapilmig, veri madenciligi ve tez konusu olan birliktelik kurallar1 ve siniflandirma
teknikleri ve bu teknikler ile ilgili yapilan caligmalar incelenmis ve uygulama amact

hakkinda genel bilgi verilmistir.

Ikinci boliimde, veri madenciligi, veri ambari, veri tabanlarinda bilgi kesfi anlatilmus,
veri madenciligi modelleri incelenmistir. Veri madenciligi yapmak icin verinin on
islemesi hakkinda bilgi verilmis ve madencilik 6ncesi islemler kisaca anlatilmistir.
Veri ambar tasartminin ve kullaniminin veri madenciligi acisindan 6nemi {izerinde

durulmustur.

Uciincii boliimde, veri madenciligi tekniklerinden birliktelik kurallart madenciligi
hakkinda bilgi verilmis, bu madencilikte en sik kullanilan Apriori algoritmasi
hakkinda detayli bilgi verilmistir. Apriori algoritmasinin kullanimi oOrnek ile

aciklanmisgtir.

Dordiincii boliimde, veri madenciligi simiflandirma modelleri ve siniflandirma
tekniklerinden biri olan karar agaclar1 hakkinda bilgi verilmistir. Ayrica ID3

algoritmasi detayli bir sekilde incelenerek bir 6rnek iizerinde aciklanmistir.

Besinci boliimde, gelistirilen kalite kontrol tahmin aract uygulamasi ayrintili bir
sekilde incelenmistir. Veri madenciligi siniflama modelinin karar agaci teknigi
kullanilarak bir kalite kontrol uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama kapsaminda
oncelikle Bolim 4.4 de anlatilan veri tablosu iizerinde calisan ve karar agacini
olusturan modiil gelistirilmistir. Boylece aym verilerle ¢alisan uygulamanin ayni
algoritmayla ayn1 sonuglar1 vermesi beklenmistir. Bu sekilde kontrol mekanizmasi
gelistirilerek kodlamanin giivenilirligi saglanmistir. Karar agaci olusturmak icin ID3
algoritmasi1 kullamilmistir. Kalite kontrol uygulamasi i¢in iiretim sonunda hatalh

iretilen verilerin bulundugu tablo VTBK adimlarindan biri olan veri Onisleme
6



adimindan gegirilmistir. Karar agacinda ¢ikan kurallarin birliktelikleri hesaplanip bu

hesaplamalar yiizdesel olarak gosterilmistir.

Karar agaclarinda budama sirasinda dallarin birbirleri ile olan birliktelik degerleri
dikkate alinarak budama yapilabilir. Bu tezde ortaya c¢ikan karar agacinin
iyilestirilmesi ayn1 zamanda bir budama islemidir. Bu islem ise dallarin birliktelik

degerleri kullanilarak yapilmistir.

Sonug¢ ve Oneriler boliimiinde ise, tez ¢aligmasi sonucunda ortaya cikan durumun
Ozeti verilmis ve genel bir degerlendirme yapilmistir. Endiistri sektorii verileri
izerinde yapilan veri madenciligi calismasi sonucu, ortaya ¢ikan karar agaclarinin,
birliktelik kurallar ile iyilestirmenin onemi agiklanmigtir. Kullanilan bu yontemin
karar agaglarinda budama yontemlerinden biri olabilecedi belirtilmis ve kalite
kontrol uygulamalarindaki kullamimi agiklanmistir. Bu tez calismasinda gelistirilen
uygulamanin daha etkin hale getirilebilmesi icin yapilabilecek is adimlarn

belirtilmistir.



2. VERi MADENCILIGi VE MODELLERI

2.1. Veri Madenciligi Nedir?

Veri madenciligi onceden bilinmeyen ve deger katacak bilginin mevcut verilerden
elde edilme siirecidir. Veri madenciligi biiyiik 6lcekli verilerden anlamli bilginin
elde edilebilmesinde gerekli olan islemlerin modellenmesi icin ydntemler ve
algoritmalar sunar. “Veri tabanlarinda bilgi kesfi” olarak da adlandirilan bu
modelleme yOntemleri biiylik verileri igerisinde gelecekle 1ilgili tahminleri
yapabilecek programlarin yazilmasinda yardimci olur. Bilyiik verilerin igerisinde
sakli olan ve tespiti kolay olmayan iliskilerin, degisimlerin, trendlerin, kurallarin
kesfedilmesi icin yapilan islemler veri madenciliginin siirecleri arasindadir. Veri
madenciliginde ana amag verilerden mantiksal kurallara en hizli ve en dogru sekilde

ulagmaktir.

2.2. Veri Madenciligi Nicin Yapilir?

Veri madenciligi elde tutulan veriler kullanmlarak gelecekle ilgili tahminlerde
bulunmak i¢in yapilir. Veri madenciliginin en sik kullanim nedeni karar destek
sistemi olarak gerekliligidir. Bir miizik firmas1 yaptigi bir veri madenciligi
calismasinda, yashlara yonelik dergilere rap albiimlerinin reklamim1 vermesi
gerektigini tespit edebilir. Onlu yaslarda torunlara sahip yashlarin Onemli bir
boliimiiniin, torunlarma hediye olarak miizik CD’si satin aldigi bilgisi miizik
firmasinin verilerinde varsa bu karar1 vermek kolay olacaktir. Veri madenciligi
calismalarinin ana amaclarindan biri mevcut veriler icindeki Oriintiilerin tespitidir.
Veri madenciligi caligmalarinda gercek amag¢ gézden kacan veya insan faktoril ile
tespitinin miimkiin olmadig durumlarin tespitini saglamak ve gecmise bakarak

gelecegin tahminini gerceklestirmektir.



2.3. Veri Tabanlarinda Bilgi Kesfi

Veri tabanlarinda bilgi kesfi siirecinde yerine getirilmesi gereken adimlar1 asagidaki

sekilde siralamak miimkiindiir :

Veri Secimi : Veri ambarindan hangi verilerin kullanilacagi bu asamada belirlenir.
Amaca ulagsmak icin bilgi kiimesi belirlemesi sonucun dogrulugu icin ¢ok etkileyici

bir unsurdur.

Veri Temizleme ve Onisleme : Giiriiltiilii veri olarak adlandirilan hatali degerler, bos
kayitlar, giincel olmayan kayitlar bulunup 6n isleme yapilir. Bos olan degerlere

sonucu etkilememesi icin ortalama deger atamasi 6n isleme durumlarindan biridir.

Veri Doniisiimii : Veri madenciligi yonteminin kullanacagi modele uygun olarak
verilerin doniigiimii yapilir.  Verideki nitelik sayis1 azaltilabilir, veri sayisi

azaltilabilir, istisnai durumlar tespit edilip yok sayilabilir.

Metod Secimi : Veri madenciligi sirasinda ise madencilik metodu uygulanir.

Madencilik sonrasinda elde edilen kurallar yorumlanir.

Veri madenciligi calismasimin basarili olabilmesi icin ©Oncelikle problemin iyi
tammlanmasi1 gerekmektedir. Isin tanimindan sonra yapilmasi gereken veri secim
sirecindeki adimlar ile veri tabaminin taranmasidir. Mevcut veri ambari
kullanilacaksa direk modellemeye gecilebilir. Modelleme sonrasinda degerlendirme
yapilarak uygulamaya gecilebilir veya eksik kalan yer var ise tekrar ilk adima

gecilerek siirec tekrar baglatilir.

2.4. Veri Madenciligi Modelleri

Veri madenciliginde kullanilan modeller, tahmin edici ve tanimlayict olmak iizere iki

ana baslik altinda incelenmektedir.



Tahmin edici modellerde, sonuglart bilinen verilerden hareket edilerek bir model
gelistirilmesi ve bu model kullanilarak sonucu bilinmeyen veri kiimeleri icin sonug
degerlerinin tahmin edilmesi amaclanmaktadir. Finans soktoriinde siklikla kullanilan
bu modelleme tiiriine rnek olarak bir bankanin 6nceki kredi verilerine bakarak yeni

bir kredi talebinin geri 6denip 6denmeyeceginin belirlenmesini verebiliriz.

Tamimlayici modellerde ise karar vermede kullanilabilecek mevcut verilerdeki
iligkilerin tanimlanmasi saglanmaktadir. Aligveris aligkanliklarinin tanimlanmast,
farkli miisteri gruplar arasindaki iliskilerin tespit ¢calismalar1 bu modellemeye 6rnek

olarak verilebilir. Veri madenciligi modelleri asagidaki sekilde siniflandirilabilir:
- Siniflama

- Kiimeleme

- Birliktelik Kurallart ve Ardisik Zamanli Oriintiiler

Siniflama modeli tahmin edici, kiimeleme, birliktelik kurallar1 ve ardisik zamanl

oriintii modelleri tamimlayic1 modellerdir.

2.4.1. Smiflama

En yaygin uygulanan veri madenciligi tekniklerinden biri olan siiflama, 6nceden
siniflandirilmis 6rnekleri kullanarak, biiyiik veri kiimelerini siniflandirir.  Smiflama
ve regresyon, onemli veri siniflarin1 ortaya koyan veya gelecek veri egilimlerini
tahmin eden modelleri kurabilen iki veri analiz yontemidir. Simiflama kategorik
degerleri tahmininde, regresyon siireklilik gosteren degerlerin tahmininde kullanilir.
Ornegin, bir siiflama modeli banka kredi uygulamalarimin giivenli veya riskli
olmalarmi smiflandirmak amaciyla kurulurken, regresyon modeli yasi, geliri ve

meslegi verilen miisterilerin market harcamalarini tahmin etmek i¢in kurulabilir.
Smiflama ve regresyon modellerinde kullanilan baslica teknikler sunlardir:

1 - Karar Agaglar
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2- Yapay Sinir Aglar

3- Genetik Algoritmalar

4- K-En Yakin Komsu

5- Bellek Temelli Nedenleme
6- Naive-Bayes

Karar agaclan diger sistemlere gore daha kullanilabilir, veri tabanlar1 ile daha
entegre edilebilir, daha kolay yorumlanip anlanabilir oldugu i¢in en sik kullanilan
modeller arasinda yer alir. Tahmin edici modellerden biri olan bu model sonug
kiimesine kok nitelikten baslayarak dallanir ve sonuca tek yoldan ulasabilir. Agac
yapisinin bellekte yonetilebilirligi ve veri yapilarina uygun olmasi nedeniyle

programlanmasi daha kolay bir modeldir.

Karar agaci karar diigimleri, dallar ve yapraklardan olusur. Karar diigiimii test
sorusunu barindirir ve cevaba gore dallara ayrilir. Agacin her bir dali siiflama
islemini tamamlamaya adaydir. Eger bir dalin ucunda smiflama islemi
gerceklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diigiimii olusur. Ancak dalin sonunda
belirli bir sinif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu yaprak, veri iizerinde
belirlenmek istenen siniflardan biridir. Karar agaci olusturma 6grenme ve siniflama
olmak iizere iki boliimden olusur. Ogrenme sirasinda eldeki verilerle kural modeli
olusturulur. Siniflama sirasinda ise test verisi model sonunda ¢ikan sonuglarin
dogrulugunu belirlemek amaciyla kullanilir. Eger dogrulugu model icin kabul
edilebilir bir seviyede ise kural yeni gelecek verilerin smiflandirilmasi igin

kullanilabilir.

2.4.2. Kiimeleme

Kiimeleme, veriyi siniflara veya kiimelere ayirma islemidir. Siniflamadan farki ise
sonucta c¢ikacak smiflarin Onceden bilinmiyor olusudur. Bu nedenle bu isleme

denetimsiz siniflama da denmektedir (Berkhin 2003). Ayni1 kiime icindeki elemanlar
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birbirleri ile benzer Ozelliklere sahip olmalidirlar. Pazarlama sektoriinde sikga
kullanilan bu ydntem ile yeni miisteri gruplart olusturulmasi saglanirken, biyoloji
biliminde benzer oOzelliklere sahip genlerin gruplandirilmasi gibi islemlerde bu
yontem kullanilmaktadir. Veri kiimeleme giiclii bir gelisme gostermektedir. Veri
tabanlarinda toplanan veri miktarinin artmasiyla orantili olarak, kiimeleme analizi
son zamanlarda veri madenciligi arastirmalarinda aktif bir konu haline gelmistir.
Literatirde pek c¢ok kiimeleme algoritmasi bulunmaktadir. Kullanilacak olan
kiimeleme algoritmasinin se¢imi, veri tipine ve amaca baghdir. Veri madenciliginde
uygulanan pek cok kiimeleme metodu bulunmaktadir. Baglica kiimeleme metotlar ve
bu metotlarda uygulanan algoritmalar asagida belirtilmistir (Berkhin 2003, Han ve

Kamber 2001):

Hiyerarsik Metotlar: Kiimelerin bir agac¢ seklinde hiyerarsik olarak yapilandirildig:
metotlardir. Her kiime diigiimii alt kiimeler icerebilir ve kardes kiimeler genel bir ana
kiime altinda toplanirlar. Hiyerarsik kiimeleme metotlar1 iki grupta incelenebilir:
Birlestirici kiimeleme algoritmalar ve ayristirici kiimeleme algoritmalart (Bilgin

2003).

Boliimlemeli Metotlar: n adet nesneden olusan veri tabanini, giris parametresi olarak
belirlenen k adet bolime (k<= n) ayirma esasina dayanir. Sik¢a kullanilan

boliimlemeli metotlar k-means ve k-medoids metotlaridir.

K-means algoritmasinda rast gele k adet nokta secilir. Bu noktalar kiime ortalamasi
olarak adlandirilir. Her eleman kendisine yakin olan noktanin olusturacagi kiimeye
dahil edilir. Daha sonra her kiime i¢in kiime ortalamasi tekrar hesaplanir. Bu islem

durma kriteriyle karsilagincaya kadar devam eder (Han ve Kamber 2001).

K-medoids algoritmast kiimeyi temsil edecek noktayr bulmak icin kiime
elemanlariin ortalamasin1 almak yerine kiimenin merkez noktasindaki elemani yeni

kiime merkezi olarak alir .

Yogunluk tabanli metotlar, nesnelerin dagilimini bir yogunluk fonksiyonu
araciligiyla hesaplayarak esik yogunlugunu agsan bolgeleri kiime olarak adlandirirlar.
Yogunluk tabanli metotlar diizgiin bir sekle sahip olmayan kiimeleri ortaya ¢ikarmak

icin kullanilabilirler. Ayrica giiriiltiiye karsi dogal bir koruma saglarlar (Han ve
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Kamber 2001, Berkhin 2003). DBSCAN ve OPTICS en yaygin kullanilan yogunluk

tabanl1 kiimeleme metotlaridir.

Izgara tabanli metotlar, nesne uzayini sonlu sayida hiicre sayisiyla tanimlarlar. Biitiin
kiimeleme operasyonlar1 1zgara yapisi iizerinde yerine getirilir. Bu yaklagimin en
Onemli avantaji, verideki nesne sayisindan bagimsiz oldugundan dolay1 hizli islem
yapabilmesidir. STING, CLIQUE ve WaveCluster algoritmalar1 1zgara tabanli

kiimeleme metoduna 6rnek verilebilir (Han ve Kamber 2001).

Model tabanl metotlar, her kiime i¢in bir model varsayimi yapip verilen modele en
iyi uyan veriyi bulurlar. Bu kiimeleme metotlar1 iki ana yaklasimi izlerler:

istatistiksel yaklagim ve yapay sinir aglar1 yaklagimi (Han ve Kamber 2001).

2.4.3. Birliktelik kurallar:

Birliktelik kurallar1, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iligkileri bulurlar (Joshi
1997). Eldeki verilerin her gecen giin artmasindan dolay1 veri sahipleri bu veriler
icindeki ikili iligkileri ortaya ¢ikarmak istemektedirler. Birliktelik kurallar ilk kez
Agrawal tarafindan (1993) ortaya atilmistir. Birliktelik kurallarimin kullanildigi en
tipik Ornek sepet analizi uygulamasidir. Bu islem, miisterilerin yaptiklar
alisverislerdeki iiriinler arasindaki birliktelikleri bularak miisterilerin satin alma
aliskanliklarini analiz eder. Bu tip birlikteliklerin kesfedilmesi, miisterilerin hangi
tiriinleri bir arada aldiklar1 bilgisini ortaya ¢ikarir ve market yoneticileri de bu bilgi
1s18inda daha etkili satig stratejileri gelistirebilirler. Ornegin bir miisteri makarna
satin aliyorsa, ayni alisveriste makarna yaninda ket¢ap veya yogurt alma olasiligi
biliniyorsa raf dizimi buna gore belirlenebilir. Bu tip bir bilgi 1s181inda raflarn
diizenleyen market yoneticileri iiriinlerindeki satis oranim arttirabilirler. Ornegin bir
A {riiniinii satin alan miisteriler ayn1 zamanda B {iriiniinii da satin aliyorlarsa, bu

durum asagidaki birliktelik kurali ile gosterilir.
A => B [destek = %3, giiven = %55] (2.1)

Destek ve giiven ifadeleri kesfedilen bilginin dogrulugunu ve giivenilirligini

dolayistyla kullanilabilirligini gosterirler. %3 oranindaki bir destek degeri, analiz
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edilen tiim aligverislerden %3’tinde A ile B diriinlerinin birlikte satildigini gosterir.
%55 oranindaki giiven degeri ise A {irliniinii satin alan miisterilerinin %55'inin aym
aligveriste B iriiniinii de satin aldigin1 ortaya koyar. Kullanici tarafindan minimum
destek esik degeri ve minimum giiven esik degeri belirlenir ve bu degerleri asan
birliktelik kurallar1 dikkate alinir. Biiylik veri tabanlarinda birliktelik kurallar

bulunurken, su iki islem basamag takip edilir :

1- Sik tekrarlanan 6geler bulunur: Bu 6gelerin her biri en az, dnceden belirlenen

minimum destek sayisi kadar sik tekrarlanirlar.

2- Sik tekrarlanan Ogelerden giiclii birliktelik kurallar1 olusturulur: Bu kurallar

minimum destek ve minimum giiven degerlerini karsilamalidir.

Birliktelik kurallar1 boliim 3 de ayrintili olarak anlatilmistir.

2.4.4. Ardisik Zamanh Oriintiiler

Ardisik zamanh Oriintiiler ise birbirleri ile iligkisi olan ancak birbirini izleyen
donemlerde gerceklesen iliskilerin tanimlanmasinda kullanilir. Ornegin “X ameliyat:
yapildiginda, onbes giin icinde %45 ihtimalle Y enfeksiyonu olusacaktir” iliskisi

ardigik zamanh Oriintiiye bir 6rnektir.
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3. BIRLIKTELiK KURALLARI

3.1. Birliktelik Kurallari Nedir?

Birliktelik kurallari, veri madenciliginin en c¢ok arastirma yapilan alanlarindan
birisidir. Birliktelik kurallarinin en c¢ok kullanildigi sepet analizi galismalar ile
pazarlama ve parekende sektoriindeki yararlar1 kanitlanmigtir (Dunham et al 2000).
Birliktelik kurallar1 madenciligi ilk olarak (Agrawal et al 1993)’te one siiriilmiistiir.
Birliktelik kurallari, biiylik veri yiginlart arasindaki ilging birliktelikleri ya da
birliktelik iligkilerini kesfeden bir veri madenciligi teknigidir (Han ve Kamber 2001).

Birliktelik kurallar, biiyiik veri kiimeleri arasinda birliktelik iligkilerini bulurlar.
Birliktelik kurallarinin kullanildigi en tipik 6rnek market sepeti uygulamasidir. Bu
islem, miisterilerin yaptiklar1 aligverislerdeki iiriinler arasindaki birliktelikleri bularak
miisterilerin satin alma aligkanliklarim1 analiz eder. Bu tip birlikteliklerin
kesfedilmesi, miisterilerin hangi iiriinleri bir arada aldiklar bilgisini ortaya ¢ikarir ve

market yoneticileri de bu bilgi 1s1ginda daha etkili satis stratejileri gelistirebilirler.

Veriler arasindaki iliskilerin ortaya c¢ikarilmasi karar destek sistemlerin
olusturulmasinda ¢ok onemlidir. Karar verme islemlerinde verilerin iliskileri ortaya
konulursa daha etkin sonuglarin ¢ikmasi saglanmis olur. Reyonlarin diziliminin
pazara uygun hale getirilmesi, kampanyalarin planlanmasi, pazarlama stratejilerinin
gelistirilmesi, genetik biliminin daha hizli gelismesi hep bu kurallarin tespiti ile
dogru orantilidir. Pazarlama stratejileri belirlenirken, birlikte satilan iriinlere ait

sonuclardan yararlanmlabilir (Han ve Kamber 2001).

Birliktelik kurallarinin en sik uygulandigi alan pazarlama alani, en ¢ok kullanildig
calisma ise aligveris sepeti analizidir. Ayn1 aligveris sepeti i¢inde birlikte satilan
iriinlerin tespiti o {riinlerin reyonlarinin yan yana konmasi i¢in 6nemlidir. Bu
sekilde diger aligverislerin icinde bu satiglarin artmasit hedeflenir. Miisterilerin

aligveris aligkanliklarinin 6grenilmesi  sirketlerin kar oranimi arttirmasi i¢in ¢ok
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onemlidir. Bu birliktelikler donem doénem degisebilir. Aligkanliklarin donemsel
farkliliklarinin tespiti donemsel kampanyalarin planlanmasindan iiretime kadar bir
cok alanda etkili olur. Birliktelikleri tespit edilen iiriinlerin yakin raflarda bulunmasi
onlardan herhangi birini alan bir miisterinin digerini alma ihtimali yiikseltir. Ciinkii
miisteri raf boyunca bagka {irlinlere bakarak ilerler ve bdylece bunlar1 satin alma

olasiligi dogar (Han ve Kamber 2001).

3.2. Birliktelik Kurah Madenciligine Ornek

Biiyiik bir aligveris merkezinin aligveris islemlerinin bulundugu veritabanina sahip
oldugumuzu varsayalim. Bu veritabaninda da Muz = Siit seklinde bir birliktelik
kuralinin oldugunu kabul edelim. Muz ve Siit miisterilerin aldiklar1 iriinlerdir.
Birliktelik kurali, “Muz satin alan miisteriler %3 olasilikla siit de satin alirlar ve tiim
satig hareketlerinin %2’si muz ve siit icermektedir” anlamina gelmektedir. Buradaki
“%2” degeri destegi (support), “%3” degeri ise giiveni (confidence) temsil
etmektedir. Bagka bir 6rnek verecek olursak , kural olarak “Sigara alanlarin %80’i
kibrit de almaktadir” verilebilir. Birliktelik kurallari, “X ne ile beraber en cok

satilir?” seklindeki sorulara cevap bulunabilmesini saglar.

3.3. Birliktelik Kurallarinda Kullanilan Terimler

Birliktelik kurallar1 probleminin bigimsel tanmimlanmasi asagidaki gibi yapilabilir

(Agrawal ve Srikant 1994, Cheung et al 1996, Han ve Kamber 2001):

Tanim 1 : I ={I;, I, ... , I,} veri tabanindaki farkli elemanlarin kiimesi olarak
gosterilir. D, herbiri birincil bir anahtara sahip olan (TID) ve T olarak adlandirilan
kayitlarin olusturdugu veri tabani olup Tcl olacak sekilde eleman kiimelerini icerir.
X ve Y’nin Xc I, Yc I ve XNY=0¢ kosullarim1 saglayacak sekilde eleman kiimeleri

oldugu varsayilirsa birliktelik kurali X=Y seklinde gosterilebilir.

Tanmim 2 : Bir birliktelik kuralinin destek degeri (s), XU Y’yi birlikte iceren kayit
sayisinin veri tabamindaki toplam kayit sayisina oramdir. Ornegin bir kuralin
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desteginin %5 olmasi, veri tabanindaki tiim kayitlarin %5’inin XU Y’yi icermesi
anlamina gelir. Destek degeri bir kuralin istatistiksel anlamini belirtir. Genellikle
birliktelik kurallan icin yiiksek destek degerleri cazip olsa da bu her zaman miimkiin
olmamaktadir. Ornegin iletisim aglarindaki bir hatayr tahmin etmeye yonelik bir
uygulamada, hata ©ncesi gerceklesen olaylar ve bunlarin birliktelikleri kisith sayida
olsa bile, destek degeri diisiik olan bu birliktelikler hatay1 bulabilmek i¢in gz ardi

edilmemelidir. Destek asagidaki sekilde formiilize edilebilir :
Destek (X=Y)=P(XUY) 3.1)

Tanmim 3 : Bir birliktelik kuralinin giiven degeri (c), XU Y’yi birlikte iceren kayit
sayistmin X'i igeren kayit sayisina oranidir. Ornegin bir birliktelik kuralmin giiven
degerinin %85 olmas1 X iceren kayitlarinin %85 inin ayn1 zamanda Y’yi de icermesi
anlamina gelir. Giiven degeri veri kiimesi icerisinde X ve Y arasimdaki bagmtinin
derecesine karsilik gelir. Gliven degeri kuralin giicliiliigiiniin ol¢iisiidiir. Birliktelik
kurallar i¢in genellikle yiiksek giiven degeri gereklidir. Eger bir iiriin nadiren baska
bir iiriinle beraber satiliyorsa, yani giiven degeri diisiikse, bu kural yararli bir kural

degildir.
Giiven degeri asagidaki gibi formiilize edilebilir :
Giiven X=Y) =P(Y/X) (3.2)

Veri tabanlarindan birliktelik kurallar1 elde etme islemi, kullanici tarafindan
tanimlanmis minimum destek ve minimum giiven olarak adlandirilan esik destek ve
giiven degerini saglayan tiim kurallarin bulunmasim icerir. Esik degerlerini saglayan
kurallara giiclii kurallar denir. Genel olarak bu degerler sayisal 0-1 araligindan

ziyade %0 - %100 yiizde aralig1 olarak ifade edilmektedir.

Birliktelik Kurallart Madenciligi siireci iki alt sinifa ayrilabilir (Agrawal ve Srikant

1994, Han ve Kamber 2001) :

1. Tum sik gecen nesne kiimelerinin bulunmasi : Bu asamada tanimh olan destek
degerini kullanarak bu degeri saglayan nesne kiimelerinin bulunmasi gerceklestirilir.
Esik degerini asan nesne kiimeleri “sik gecen” ya da “biiyiikk” nesne kiimeleri, esik

degerinin altinda kalan nesne kiimeleri ise “kiiciik” nesne kiimeleri olarak
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adlandirilirlar. Eger X veri tabanindan elde edilmis kiiciik bir nesne kiimesi ise X’i
iceren st kiimeler de kii¢iik nesne kiimeleridir denilebilir. Bunun tam tersi de
dogrudur. Yani X biiyiikk bir nesne kiimesi ise X’in alt kiimeleri de goz Oniine

alinmasi gereken biiyiik nesne kiimeleri olabilir.

2. Sik gecen nesne kiimelerinden giiclii birliktelik kurallarinin bulunmasi1 : Bu
asamada, birinci asamada bulunan biiyiik nesne kiimelerini ve 6nceden taniml1 giiven

degerini kullanarak giiclii birliktelik kurallar1 bulunur.

Biiyiikk ©lgekli veri tabanlarinda sik gegcen nesne kiimeleri bulunmasi islemi,
birliktelik kurallar1 bulma siirecinin en zahmetli ve masrafli boliimii oldugundan
¢ogu arastirma, siirecin birinci asamasini ¢ozmeye yonelik verimli algoritmalar
gelistirmeye odaklanmistir. Boliim 3.2°de bu algoritmalarin baslicalart ve bu tezde
kullanilan algoritma olan Apriori algoritmasi agiklanmistir (Agrawal ve Srikant

1994, Cheung et al 1996, Han ve Kamber 2001).

3.4. Apriori Algoritmasi

Apriori algoritmas1 1994 ylinda ilk kez Agrawal ve Srikant tarafindan One
siriilmiigtir ve en bilinen birliktelik kurali algoritmasidir. Algoritmanin ismi,
bilgileri bir 6nceki adimdan almasi sebebiyle, ingilizce “prior” (6nceki) kelimesinden
gelmektedir (Han ve Kamber 2001, Dunham et al 2000). Bu algoritma, sik gegcen bir
nesne kiimesinin herhangi bir alt kiimesinin de sik gecen bir nesne kiimesi olacagi
esasim1 teknik olarak kullanir. Apriori algoritmasi, birliktelik kurallart olusturmak
icin veri tabam {izerinde bir cok kez tarama gerceklestirir. Veri tabani iizerindeki ilk
taramada, sadece bir elemanli nesne kiimeleri sayilir. [lk taramada elde edilen sik
gecen nesne kiimeleri, ikinci tarama icin aday nesne kiimeleri olusturma amaciyla
kullanilir. Aday nesne kiimeleri bulununca, veri tabani taranarak, iki elemanli sik
gecen nesne kiimeleri bulmak i¢in, bu kiimelerin destek degerleri hesaplamr. Ugiincii
taramada, ikinci taramadan elde edilen sik gecen nesne kiimeleri bu tarama i¢in aday
nesne kiimeleri olarak kullanilir. Bu iteratif siire¢, hi¢ sik gecen nesne kiimesi
bulunamayincaya kadar siirer. Her i. taramada algoritma veri tabanimi dolagir ve i-

elemanl sik gecen nesne kiimeleri belirler. L; i-elemanli sik gecen nesne kiimelerini,
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C; ise i-elemanli aday nesne kiimelerini temsil eder. Apriori algoritmasinin diger
birliktelik kurali algoritmalarindan olan AIS ve SETM algoritmalarindan farki, aday
nesne kiimeleri olusturma ve aday nesne kiimelerini saymak igin secme
yontemlerinde goriiliir. AIS ve SETM algoritmalarinda, bulunan ortak nesne
kiimeleri aday nesne kiimeleri olusturmak iizere yeni bir hareketteki (transaction)
farkli nesnelerin herbiriyle genisletilir. Ancak, bu islem sirasinda, genisletilme
yapilirken kullanilan nesnelerin sik gecip gecmedigi gbz Oniine alinmaz. Sik gecen
bir nesne kiimesi ile sik gegmeyen bir nesne kiimesinin birlesiminden olusan bir
kiimenin sik gegmeyen bir nesne kiimesi oldugu kuralina dayanarak AIS ve SETM
algoritmalarinin, bu kurali géz Oniine almayan yapilari nedeniyle, aslinda sik
gecmeyen bir ¢cok aday nesne kiimesi olusturdugu sdylenebilir. Apriori algoritmasi,
bu sorunu ¢6zen bir mimariye sahiptir. Algoritma, aday nesne kiimeleri olustururken,
bir onceki adimin sik gecen nesne kiimelerini kendi aralarinda birlestirip, veri
tabanindaki hareketleri dikkate almadan, sik gecmeyen alt kiimeleri silen bir yapi
kullanir. Sadece bir 6nceki adimda bulunan nesne kiimelerinden sik gegenler goz

oniine alinarak, sik gecen aday nesne kiimelerinin sayis1 6nemli 6l¢giide azalir.

Asagida Apriori algoritmasinin agamalar1 ve {iirettigi sonuclar bir 6rnek {izerinde

incelenmistir (Han ve Kamber 2001) :

Birlestirme Adimi : Ly kiimesini bulmak i¢in Ly ; kendi arasinda birlestirilerek, Cy
ad1 verilen k-elemanl aday nesne kiimeleri iiretilir. 1; ve 1,, Ly 1 deki iki nesne olsun.
lijj notasyonu, li’deki j. nesneyi temsil eder. Birlestirme islemi L.1yooL.1), ancak
L.y kiimesinin elemanlarmin ilk (k-2) nesneleri ortak olmasi durumunda

gerceklestirilebilir.

Budama Adim : Cy, L kiimesinin bir kapsayan kiimesidir, 0yle ki bu aday kiimenin
elemanlan sik gecen olabilirler veya olmayabilirler ancak yine de k-elemanli nesne
kiimelerinin hepsi Cy’da yer alir. Cy kiimesindeki her elemanin veri tabaninda gecis
sayisinin bulunmasi ile Ly tespit edilir. Veri tabaninda aday kiimedeki elemanlardan
minimum destek degerine esit veya destek degerinden daha fazla sayida bulunanlar
kavramsal olarak “sik gecen” kiimelerdir ve bu yiizden Ly kiimesine aittir. Ancak Cy
cok biiyiik boyutlarda olabilir ve taranmasi yiiksek maliyetli islemler gerektirebilir.

Bu yiizden Ci nesne kiimesinin boyutu yeniden diizenlenmelidir. Bunun icin, “k-
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elemanl aday kiimenin k-1 elemanl alt kiimeleri Ly.; kiimesinde mevcut degilse, bu
eleman kiimesi sik gecen olamaz ve Cy kiimesinden cikarilabilir” 6zelligi (apriori
ozelligi) kullanilir. Bu islem sonucunda biiyiik boyuttaki Cy kiimesi daha kiiciik ve

islem yapilmasi1 daha az maliyetli bir nesne kiimesine doniisiir.

Tablo 3.1’de Apriori algoritmasinin uygulanacagi test verileri bulunmaktadir.
Asagida Tablo 3.1°deki verilere gore Apriori algoritmasmin isleyisi adim adim

aciklanmistir (Han ve Kamber 2001) :

Tablo 3.1: Uriinlere ait ID’ler ve birlikte satin alinma durumlart

TID (Hareket ID si) Eleman Kiimeleri
T100 I1,12,15

T200 12,14

T300 12,13

T400 I1,12,14

T500 11,13

T600 12,13

T700 11,13

T800 I1,12,13,15

T900 I1,12,13

1. Algoritmanin 1. adiminda, her nesne 1-elemanli aday kiimesi olan C; kiimesinin
bir elemanidir. Algoritma her nesnenin tiim hareketlerde ka¢ defa gectigini bulmak

i¢in, tiim tabloyu tarar.

2. Minimum destek degerinin 2 olarak belirlendigi varsayilsin. Bu durumda yiizde

olarak minimum destek degeri 2/9°dan %?22 olarak bulunur. Bundan sonra 1-elemanl
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sik gecen nesneleri iceren L; kiimesi belirlenebilir. Minimum destek degerine esit
veya destek degerinden yiiksek destege sahip olan eleman kiimeleri L; kiimesini

olustururlar.

3. Sik gecen 2-elemanli nesne kiimelerini iceren L, kiimesini belirlemek iizere
algoritma L1ooL1 kartezyen ¢arpimini kullanarak yeni bir aday kiime olusturur. C,
olarak adlandirilan bu aday kiime L,’deki elemanlarin ikili kombinasyonlarindan

olusur.

4. Daha sonraki adimda, veri tabanindaki her hareket taranarak C, kiimesindeki her
nesne kiimesinin destek degeri hesaplanir ve minimum destek degerinden yiiksek

olan degerlere sahip adaylardan L, kiimesi elde edilir.
5. Cs aday kiimesinin elde edilmesi su sekilde gerceklesir:
Cs = Lyoo L= {{I1,12,13},{I1,12,15},{11,13,15},{12,13,14},{12,13,15},{12,14,15} }

Ancak C; kiimesi, yukaridaki gibi 6 elemandan degil, yalmizca 2 elemandan
olusmaktadir. Bunun sebebi, kiimedeki 3-elemanli kiimelerden son 4 tanesinin ikili
alt kiimelerinin hepsinin L, kiimesinde bulunmamasi, bu yiizden apriori 6zelligine
gore bu kiimelerin C; aday kiimesinden atilmasidir. Burada dikkat edilmesi gereken
bir bagka durum ise sudur : C; aday kiimesine ait alt kiimeler incelenirken sadece 2-
elemanl altkiimelere bakilir. O halde, k. seviyedeki aday kiimelerdeki nesne alt
kiimeleri elenirken, o aday kiimeye ait k-1 elemanli alt kiimelere bakilir. Bunun
sebebi Apriori algoritmasinin seviye tabanli bir algoritma olmasidir. Bu islemin

detayli aciklamasi asagida aciklanmistir.

L2 oo L2={{11,12},{11,13},{I1,I5},{12,13},{12,14},{12,15} oo {11,12},{I1,13},{I1,I5},
{12,13},{12,14},{12,I5} }={{11,12,13},{11,12,I5},{11,13,15},{12,13,14 } ,{12,13,15 },
{12,14,15} }

Diger adimda ise ise sik gecen bir nesne kiimesinin tiim alt kiimeleri de sik

gecmelidir.
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{I1,12,I3} kiimesinin 2-elemanh alt kiimeleri {I1,12}, {I1,I3}ve {I2,I3} kiimeleridir.
Bu kiimelerin hepsi L, kiimesinde oldugundan {I1,I12,I3} kiimesi C; kiimesinde

tutulur.

{I1,12,15} kiimesinin 2-elemanh alt kiimeleri {I1,I12}, {I1,IS}ve {I12,I5} kiimeleridir.
Bu kiimelerin hepsi L, kiimesinde oldugundan {I1,I12,I5} kiimesi Cs; kiimesinde

tutulur.

{I1,I3,I5} kiimesinin 2-elemanh alt kiimeleri {I1,I3}, {I1,IS}ve {I3,I5} kiimeleridir.
{I13,I5} kiimesi L, kiimesinde olmadigindan sik gecen bir kiime degildir. Bu yiizden

{I1,13,I5} kiimesi C; kiimesinden atilir.

{12,13,I4} kiimesinin 2-elemanh alt kiimeleri {I2,13}, {I12,14}ve {I3,I4} kiimeleridir.
{I13,I14} kiimesi L, kiimesinde olmadigindan sik gecen bir kiime degildir. Bu yiizden

{12,13,I4} kiimesi C; kiimesinden atilir.

{12,13,I5} kiimesinin 2-elemanh alt kiimeleri {I2,13}, {I12,I5}ve {I3,I5} kiimeleridir.
{I13,I5} kiimesi L, kiimesinde olmadigindan sik gecgen bir kiime degildir. Bu yiizden

{12,13,I5} kiimesi C; kiimesinden atilir.

{12,14,I5} kiimesinin 2-elemanh alt kiimeleri {I12,14}, {12,I5}ve {I4,I5} kiimeleridir.
{I4,15} kiimesi L, kiimesinde olmadigindan sik gecen bir kiime degildir. Bu yiizden

{12,14,I5} kiimesi C; kiimesinden atilir.
Bu yiizden budama sonrasinda C; = { {I1,12,13},{I1,12,I5} } olarak elde edilir.

6. C; aday kiimesindeki kayitlarin destek degerleri veri tabanindaki hareketler
taranarak minimum destek degeri ile kiyaslandiktan sonra Ls; 3-elemanli sik gecen

nesne kiimesi elde edilir.

7. Algoritma, bir sonraki adimda C; aday kiimesini belirlemek iizere L;ooL;
kartezyen carpimimi kullanir. Birlestirme islemi sonunda {I1,12,I3,I5} kiimesi elde
edilmesine ragmen, {I2,I13,I5} L; kiimesinde yer almadigindan bu nesne kiimesi
budanir ve C4=¢ olacagindan algoritma sona erer. Boylece, birlikte en sik olarak

bulunan nesne kiimeleri belirlenmis olur.
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Veri tabanindaki sik gecen nesne kiimeleri bulunduktan sonra bu kiimelerden
minimum destek ve giiven degerlerini saglayan giiclii birliktelik kurallar tiretmek

miimkiindiir. Bunun i¢in asagidaki giiven hesaplama formiilii kullanilir.

destek_degeri(A UB)
destek_degeri(A)

Giiven(A= B) =P(B/A) = (3.3)

Formiil (3.3)’te belirtilen destek_degeri(AUB) ifadesi A ile B’yi birlikte iceren
hareketlerin sayisini, destek_degeri(A) ifadesi ise A’y1 iceren hareketlerin sayisini

belirtir. Bu esitlige gore birliktelik kurallar1 asagidaki gibi olusturulabilir :

Tiim sik gecen nesne kiimeleri icin (I), I kiimesinin bog olmayan tiim alt kiimelerini

yarat.

Bos olmayan her nesne kiimesi icin, kural ciktist

destek_degeri(l) >minimum_giiven olmasi durumunda s = (I - s) seklindedir.

destek_degeri(s)

Birliktelik kurallar1 sik gecen nesne kiimelerinden iiretildikleri i¢in otomatik olarak

herbiri minimum destek degerini saglar.

Ornegin I={I1, 12, 15} bir sik gecen nesne kiimesi olsun. I kiimesinin alt kiimeleri,
{11,12}, {I1,I5}, {I2,I5}, {I1}, {12}, {I5}’dir. Sonu¢ olarak asagidaki birliktelik

kurallar beraberinde verilen giiven degerleri ile ¢ikartilir :
NAR=I5 giiven =2/4 = %50

NAIS=12 giiven =2/2 = %100

RAIS=I1 giiven =2/2 = %100

[NI=12AI5 giiven =2/6 = %33

R2=T1IAI5 giiven =2/7 = %29

IS=IIAI2  giiven =2/2 = %100
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Minimum giiven degeri %70 olarak belirlenmisse, yalmzca 2, 3 ve sonuncu kurallar

giiclii birliktelik kurallar1 olarak elde edilirler (Han ve Kamber 2001).

Apriori algoritmasi, aday nesne kiimeleri olustururken minimum destek degerini
saglayamayan nesne kiimelerini goz ardi ettiginden bunun zitt1 bir mantikla ¢alisan

AIS ve SETM algoritmasina gore daha efektif calisir (Agrawal ve Srikant 1994).

Ayrica Apriori algoritmasi, k. geciste elde edilen sik gecen nesne kiimelerinin (Ly.;)
ve aday nesne kiimelerinin (Cy) bellege sigmayabilecegi ihtimalini gbz Oniine alarak
tampon bellek yonetimini de kullanir. (Agrawal ve Srikant 1994)’te belirli bir
asamada iretilen nesne kiimelerinin bellege sigamamasi durumunda, bu sorunu

asmanin yollar1 anlatilmistir (Dunham et al 2000).
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4. SINIFLAMA VE KARAR AGACLARI

4.1. Smiflama Nedir?

Smiflama modeli, mevcut veriler icinden sinif1 tanimlanmis verilerden yola ¢ikarak,
sinif1 belli olmayan verilerin sinifin1 belirlemek iizere kullanilan veri madenciligi
modelidir (Han ve Kamber 2001). Smiflandirma ic¢in Oncelikle tahmin ig¢in
kullanilacak bir model olusturulur. Olusturulan bu model sinifi belli olmayan veriler

izerinde uygulanarak siiflar tahmin edilir (Han ve Kamber 2001).

Smiflandirma modelini etkileyen bircok durum vardir. Bunlar asagida kisaca

aciklanmigtir :

Smirli Bilgi : Veri tabanlar1 belli bir isi gerceklestiren programlarin caligmas,
iretilen verilerin saklanmasi amaciyla olusturulurlar. Olusturulma nedeni veri
madenciligi yapmak olmadig icin yapilan genelde modeller i¢in uygun degildir. Bu

yiizden, 6grenme gorevini kolaylastiracak bazi 6zellikler bulunmayabilir.

Giiriiltii ve Eksik Degerler : Veri 6zellikleri ya da siniflarindaki hatalara giiriiltii ad1
verilir. Eksik bilgi veya iliskisel olmayan veri tabani yapilar iizerinde yapilan veri

madenciligi amacina tam olarak ulagmayabilir.

Belirsizlik : Yanlighklarin siddeti ve verideki giiriiltiiniin derecesi ile ilgilidir. Veri

tahmini bir kesif sisteminde onemli bir husustur.

Karmasiklik : Verilerin ¢ok karmasik sistemlerde bulunuyor olmasi performans

problemlerini de doguracak bu problemlerinde asilmasi gerekecektir.

Smiflandirmanin ilk adiminda model olusturulur. Veri tabanindaki kayitlarin analizi
yapilarak model olusturulur. Her kayit, sinif etiket niteligi olarak adlandirilan nitelik
tarafindan tanimlanmig simiflardan birine dahildir. Veri tabanindan rast gele segilen

kayitlardan olusan egitim veri kiimesindeki kayitlarin analizi sonucunda bir model
25



olusturulur (Han ve Kamber 2001). Bu adim, denetimli 6grenme (supervised
learning) olarak da adlandirilabilir. Denetimli 6grenmenin denetimsiz 6grenmeden
farki, denetimli 6grenmede siniflarin 6nceden belirli oldugudur. Denetimsiz 6grenme
modeli olan kiimelemede ise siniflar belli degildir. Siniflamanin ikinci adiminda;
modelin dogrulugu hesaplanir. Bunun i¢in veri tabanindan rast gele kayitlar (egitim
kiimesinden farkli olan kayitlar) secilerek test veri kiimeleri olusturulur. Model bu
test veri kiimeleri {izerinde uygulanarak dogrulugu hesaplanir. Eger modelin
dogrulugu kabul edilebilir bir degerse, sinifi belli olmayan kayitlarin hangi sinifa
dahil olacagini tahmin etmede bu model kullanilir (Han ve Kamber 2001, Gehrke

2002 ).

Smiflama modeli kullanilarak bilimsel deneyler, tibbi teshisler, hile analizi, kredi
onayl, pazarlama gibi c¢esitli alanlarda uygulama gelistirilebilir. Literatiirde bircok

siniflama teknigi mevcuttur. Bunlardan baglicalar1 agsagidaki gibi listelenebilir:
- Karar Agaclar1 (Decision Trees)

- Bayesian Metotlar

- Yapay Sinir Aglan (Artifical Neural Networks)

- K-En Yakin Komsu (K-Nearest Neigbour)

- Genetik Algoritmalar (Genetic Algorithms)

- Kaba Kiime Yaklasimi (Rough Set Approach)

- Bulamik Kiime Yaklasimi (Fuzzy Set Approach) (Han ve Kamber 2001, Gehrke
2002)

4.2. Karar Agaclan

Karar agaci, ¢cok sayida kayit iceren bir veri kiimesini, bazi kurallar1 uygulayarak
daha kiiciik kiimelere bolmek icin kullanilan bir yapidir. Karar agaci kokten
yapraklara dogru yinelemeli olarak veriyi bolerek kazanma yontemine gore insa
edilir. Baslangigta biitiin veriler aga¢in kokiinde toplanir. Degiskenlerin se¢imi bilgi
kazanimi degerine gore belirlenir. Yinelemeli olan algoritmanin dongiiden ¢ikmasi
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icin o diugiimdeki tim Ogelerin aym sinifa dahil olmasi sarti vardir. Eger kalan
degerler sadece bir sinifa aitse veya smiflandirilabilecek deger kalmadiysa dongiisel
algoritma sonlanir ve karar agaci olusturulmus olur. Sonugta olusan siniflardaki her
bir eleman aym sinifin diger elemanlar ile benzer ozellikler gosterir. Aga¢ yapist
heterojen yapidaki veri kiimesinin daha kiiciik ve homejen bir yapiya doniismesi igin
kurallar tanimlar. Agac insasi sonunda elde edilen agac biiyiikk agac olarak
adlandirilir ve dgrenme kiimesindeki deney iinitelerine en uygun agactir. Ancak

maksimum agac pratikte iki dezavantaja sahiptir (Giilhan Orekici Temel, 2005).

1. Biiyiik agac ogrenme kiimesini kusursuz big¢imde tanimlar, ¢iinkii eklenen her

bagimsiz degisken hatali siniflama oranim diisiiriir.

2. Bir siniflama agacinin karmasiklik 6l¢iisii o agacin terminal diigiim sayisina esittir.
Terminal diigiim sayilarn ve dolayisiyla karmasikligi yiiksek olan biiyiik agacin

anlasilmasi ve yorumlanmasi giictiir.

Biiyiik agacin pratikte ortaya ¢ikardigi bu sorunlarin ¢6ziimii i¢in maksimum agacin
budanmasi gereklidir. Biiyiik agacin budanmasi daha kiiciik agaclar dizisi olusturur
ve olusturulan bu dizi icerisinden optimum agac¢ segilir. Optimum agac¢ biiyiik
agactan daha az karmagikliga sahiptir ancak, 6grenme kiimesine biiyiik agactan daha
az uyumludur ve hatali siniflama orami daha yiiksektir (Giilhan Orekici Temel, 2005).
Karar agact kullaniminin durumdan duruma avantaj ve dezavantajlar1 vardir.

Avantajlan arasinda asagidaki durumlar sayilabilir (Tan ve Steinbach, 2003):
- Karar agaci olusturmak zahmetsizdir, yorumlamak kolaydir.

- Anlagilabilir kurallar olusturulabilir.

- Siirekli ve ayrik nitelik degerler kullanilabilir.

Dezavantajlari ise;

- Siirekli nitelik degerlerini tahmin etmekte ¢cok basarili degil.

- Simf sayis1 fazla ve Ogrenme kiimesi Ornekleri sayisi az oldugunda model

olusturma ¢ok basarili degil.
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- Zaman ve yer karmasikligi 6grenme kiimesi ornekleri sayisina, nitelik sayisina ve

olusan agacin yapisina baglidir.
- Agac olusturma karmasikligi ve aga¢c budama karmagikligi fazladir.

Karar agaclan akis diyagramlar gibi teknik olmayan kullanicilar tarafindan agik bir
sekilde anlasilir bir sekildedir. Herbir diiglimde kendisinden sonraki yolu
belirleyecek soru vardir. Bu sorunun cevabina gore agac dallanir ve sonug kiimesine
dogru ilerler. Burada Oonemli olan en az soruyla en dogru simifa dogru gitmektir.
Biitiin dallar yaprak diigiimle sonlaninca karar agaci olusturulmus olur. Karar agaci
modellendikten sonra kolay anlasilabilir olmasi i¢in siniflama kurallar1 olusturulur
(Murthy 1998). Sinifi belli olmayan bir kaydin, olusturulan bu karar agaci
kullanilarak hangi siifa ait oldugu belirlenebilir. Kayit, agacin kok diigtimiinden
baslar ve karar diigtimiinde hangi yone dallanacag belirlenir. Her bir sinif agacta tek
yaprak olarak gosterilir. Bu yiizden bir simifa giden sadece bir yol olmalidir.
Yapraklar arasinda her hangi kisa bir yol veya bag yoktur. Dallanma islemi yaprak
digiime ulagilincaya kadar devam eder (Berry 2003, Utgoff 1998). Degisik yaprak
diugiimler ayn1 smifi temsil edebilirler fakat her bir yapragin bu siniflama i¢in farkl

bir nedeni vardir (Berry 2003). Sekil 4.1°de bir karar agaci1 6rnegi gosterilmistir.

Nitelik Test Diigiimii

[ HaVa Durumu ] ................ » Kok Dugum
I
Giinesli Bulutlu Yagmurlu

v

e v ~
[ /Nem Orani ] [ Rﬁzg\ar ]

Yiksek Diisiik

/
Var Yok
o> G

Sif Béiirteg Yapragi Nitelik ﬁegerleri

Sekil 4.1: Karar agac1 gosterimi
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Tahmin edici ve tammlayic1 6zelliklere sahip olan karar agaclari, veri madenciliginde
hazirlanmasinin ucuz olmasi, yorumlanmalarinin kolay olmasi, veri taban sistemleri
ile kolayca entegre edilebilmeleri, giivenilirliklerinin daha iyi olmasi nedeni ile
siniflama modelleri icerisinde en yaygin kullanilan tekniktir (Akpinar 2000, Gehrke
2002). Karar agaci olusturmak icin ¢esitli algoritmalar gelistirilmistir. Gelistirilen bu
algoritmalar igerisinde CHAID (Chi-Squared Automatic Interaction Detector),
CART (Classification and Regression Trees) (Breiman et al 1984), ID3 (Quinlan
1986), Exhaustive CHAID, C4.5 (Quinlan 1993), MARS (Multivariate Adaptive
Regression Splines), QUEST (Quick, Unbiased, Efficient Statistical Tree), C5.0,
SLIQ (Supervised Learning in Quest) (Mehta et al 1996), SPRINT (Scalable
Parallelizable Induction of Decision Trees) (Shafer et al 1996) algoritmalar
baslicalaridir (Joshi 1997, Akpinar 2000). Bu tezdeki uygulamada ID3 algoritmasi

kullanilmustir.

4.3. ID3 Algoritmasi

ID3 algoritmasi, J. Ross Quinlan (1986) tarafindan gelistirilmistir. Veri tabaninda
cok nitelik varsa ve egitim kiimesi ¢ok fazla kayit iceriyorsa fakat fazla hesaplama
yapmadan makul bir karar agaci olusturulmak isteniyorsa ID3 algoritmasi
kullanilabilir. ID3 yinelemeli yapiya sahip bir algoritmadir. ID3, CLS (Concept
Learning System) algoritmas1 tabanlidir (Quinlan 1986). ID3 algoritmasinin
adimlan asagida gosterilmistir. (Algoritma C olarak adlandirilan egitim kiimesi

tizerinde calisir.)

1. Adim: Eger C’deki biitiin kayitlar ayn1 sinif iiyesi iseler, sinifin adinda bir diigiim
olusturulur ve algoritma sonlanir, degilse bir test niteligi secilerek karar diigiimii

olusturulur.

2. Adim: C kiimesi, karar diiglimiine gore alt kiimelere ayrilir: Cy, Cy, ... ,C,

3. Adim: Algoritma her bir C; kiimesine 6zyinelemeli bir sekilde uygulanir (Quinlan

1986, Joshi 1997).
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ID3 algoritmasi asagidaki gibi ifade edilebilir.
Fonksiyon ID3 (R: C haricindeki nitelikler,
C: sinif etiket niteligi,
S: egitim kiimesi) karar agac1 dondiir;
Bagsla
Eger S bos kiime ise, hata diigiimii olustur;
Eger S’deki kayitlar ayn1 sinifa aitse, sinif isminde yaprak diigiim dondiir;
Eger R bos kiime ise, S’de en sik gecen sinif degeriyle etiketlenmis diigiim dondiir;
Aksi takdirde
R’deki bilgi kazanci en yiiksek niteligi (D) seg;
D niteligindeki olas1 degerleri bul {djl j=1,2, .., m};

D niteliginin sahip olabilecegi degerlere gore S kiimesini alt kiimelere bl {Sjlj=1,2,

.}

Kok diigiimii D olarak etiketlenmis ve dallar1 d1, d2, .., dm olarak adlandirilmis agac

dondiir;
ID3(R-{D}, C, S1), ID3(R-{D}, C, S2), .., ID3(R-{D}, C, Sm);
Son ID3;

Karar agaclarinda nitelik se¢imi hesab1 yapilirken cesitli hesaplamalar kullanilir.
Bunlarin bazilart bilgi kazanci (information gain), kazan¢ orani (gain ratio), gini
fonksiyonlaridir (Utgoff 1989). Bu tezin uygulamasinda bilgi kazanci fonksiyonu
kullanilmistir. Karar diigiimiinde test niteligi olarak, en yiiksek bilgi kazancina sahip
nitelik secilir. Bu nitelik, siniflama i¢in gereken bilgiyi minimize eder (Han ve

Kamber 2001). Kazancin tanimlanmasi i¢in Entropy 6l¢iimiinden yararlanilir.
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Bilgi kazancinin hesaplanmasi su sekilde gerceklesir (Han ve Kamber 2001):

S veri kiimesini tanimlar. s, S veri kiimesindeki kayitlarin sayisidir. Sinif etiket
niteligi m adet sinif1 tanimlayan (C; ->i=1,...,m) m farkli degere sahiptir. s; , C;
sinifindaki kayitlarin sayisin1 gosterir. Veri kiimesini siniflara ayirmak i¢in gerekli

bilgi miktar1 agagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

f[:sis S0 Sp) = — E;-:i'.“i log, (p;) 4.1)

Burada p; bir kaydin C; sinifina dahil olmas1 olasiligini ifade eder ve s; /s seklinde

hesaplanir.

Bir A niteligi v farkli degere sahiptir, {a;,as,...,a,}. A niteligi veri kiimesini (S) v
tane alt veri kiimelerine bolmek i¢in kullanilabilir, {S1,S,,...,Sy} (S;, A niteligindeki
a; degerine sahip kayitlardan olusur) Eger test niteligi olarak A niteligi segilirse,
diigiimiin her bir dal bu alt kiimelerden olusacaktir. S; alt kiimesindeki C; simifina ait
kayitlarin sayist s;;’dir. A niteligi kullanilarak veriyi alt kiimelere bolmek i¢in gerekli

bilgi veya entropy asagidaki formiil kullanilarak hesaplanir:

L LT Y

EA) =), —

j=1 §

L (S s 8, (4.2)
Entropy formiiliindeki I degerinin hesaplanmasi:

I(slj’SZj"”" smj):_z P log 2(pij) 4.3)
i=1

Burada pj;; = s;; / ISjl ve Sj kiimesindeki bir kaydin Ci smnifina ait olma olasiligini ifade

eder. A niteligine ait bilgi kazanci asagidaki formiille hesaplanir:
Gain (A)=1(s;,8,,..., §5,,)— E(A) 4.4)

Algoritma her nitelik icin bilgi kazancimi hesaplar ve en yiiksek bilgi kazanci
degerine sahip nitelik test niteligi olarak secilir. Daha sonra niteligin adiyla

adlandirilan bir diigiim olusturulur.
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4.4. ID3 Algoritmas1 Ornegi

Elimizde hava durumu bilgilerini igeren bir veri kiimesinin oldugu diisiinelim. Ele
almacak veri kiimesi genellikle ID3 algoritmasinin kullanimimi gostermek igin

kullanilan bir veri kiimesidir. Bu veri kiimesi Tablo 4.1 de gosterilmistir.

Tablo 4.1: Hava durumu verisi

Hava Durumu Sicaklik | Nem Orani Riizgar Oyun Oyna
giinesli sicak yiiksek yok hayir
giinesli sicak yiiksek var hayir
bulutlu sicak yiiksek yok evet
yagmurlu ik yiiksek yok evet
yagmurlu soguk normal yok evet
yagmurlu soguk normal var hayir
bulutlu soguk normal var evet
giinesli ik yiiksek yok hayir
giinesli soguk normal yok evet
yagmurlu ik normal yok evet
giinesli ik normal Var evet
bulutlu ik yiiksek var Evet
bulutlu sicak normal yok evet
yagmurlu ik yiiksek var hayir
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Veri kiimesinde bes nitelik vardir: “Hava durumu”, “sicaklik”, “nem orani”,
“riizgar”, “oyun oyna” nitelikleri. Amac¢ bu verilerden yararlanarak karar agaci
olusturmak ve daha sonra “oyun oyna” niteligi bos olan kayitlarda bu niteligi tahmin
etmektir. Burada “oyun oyna” c¢ikis niteligi, digerleri giris nitelikleri olarak

diisiiniilebilirler. Tablo 4.2°’de veri kiimesindeki nitelikler ve alabilecegi degerler

gosterilmistir.

Tablo 4.2: Nitelikler ve alabilecegi degerler
Nitelik Alabilecegi Degerler
Hava Durumu giinesli, bulutlu, yagmurlu
Sicaklik sicak, 1lik, soguk
Nem Orani normal, yiiksek
Riizgar var, yok
Oyun Oyna evet, hayir

Oyun oyna alam iki farkli deger icermektedir (evethayir). C; simifinin “evet”
degerini, C, siifimin “hayir” degerini temsil ettigi varsayilirsa, veri kiimesinde C,
siif1 icin 9, C, siifi igin 5 kaydin oldugu goriiliir. Veri kiimesini C; ve C; siniflarina

ayirmak icin gerekli olan bilgi asagidaki sekilde hesaplanir (Han ve Kamber 2001):
I(s1,82) =1(9,5) = - 9/14 log, 9/14- 5/14 log, 5/14 = 0.940 4.5)

Daha sonra verideki her nitelik icin entropy degerleri hesaplanir. Hava durumu
niteligi i¢in entropy degerinin hesaplanmasi su sekildedir: Bu nitelik 3 farkli deger
alabilmektedir (giinesli, bulutlu, yagmurlu). Her farkli deger icin gerekli bilgi miktari
hesaplanir. Veri kiimesinde hava durumunun giinesli oldugu kayitlarda, iki “evet” ve

ic “hayir” degeri bulunmaktadir. Gerekli bilgi miktarinin hesaplanmasi:

1(2,3)=- 2/5 log, 2/5 - 3/51log, 3/5 =0.971 (4.6)
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Veri kiimesinde hava durumunun bulutlu oldugu kayitlarda, sadece dort “evet”
degeri bulunmaktadir, “hayir” degeri hi¢ yoktur. Gerekli bilgi miktarinin

hesaplanmas:
1(4,0)= - 4/4 log, 4/4 - 0/410og, 0/4 =0 4.7)

Veri kiimesinde hava durumunun yagmurlu oldugu kayitlarda, ii¢ “evet” ve iki

“hayir” degeri bulunmaktadir. Gerekli bilgi miktarinin hesaplanmasi:

1(3,2)=- 3/5 log, 3/5 - 2/5 log, 2/5 =0.971 (4.8)
Ug farkli durum igin bilgi miktarlar1 hesaplandiktan sonra entropy degeri hesaplanir:
E(havadurumu) = 5/14 1(2,3) + 4/14 1(4,0) + 5/14 1(3,2) = 0.694 4.9)

Karar agacinda hava durumu niteligi kullamilarak bir siniflama yapildiginda elde

edilecek bilgi kazanci su sekilde hesaplanir:
Gain(havadurumu) = I(sy,s,) - E(havadurumu) = 0.940 — 0.694 = 0.246 (4.10)

Diger nitelikler icin de bilgi kazanci Tablo 4.3 de ki gibi hesaplanir

Tablo 4.3: Bilgi kazanci degerleri

Bilgi Kazanci Degerler
Gain(havadurumu) 0.246
Gain(sicaklik) 0.029
Gain(nemorant) 0.151
Gain(riizgar) 0.151

Hava durumu niteligine ait bilgi kazanci, hesaplanan bilgi kazanglan arasinda en
yiikksek degere sahip oldugu icin karar diigiimii olarak secilir. Diigiimiin adina
niteligin adi1 verilir ve sahip oldugu degerler icin dallar olusturulur. “Hava durumu”

niteliginin alabilecegi farkli degerler “giinesli”, “bulutlu” ve “yagmurlu” oldugu i¢in
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veri, Sekil 4.2’te goriildiigii gibi ii¢ alt veri kiimesine ayrilmistir (Han ve Kamber

2001).

[ Hava Durumu ]
o |
Giinesli Bulutlu Yagmurlu
/

Hava Sicaklik | Nem Riizgar | Oyun Oyna Hava Stcaklik | Nem Riizgar | Oyun
Durumu Orant Durumu Orani Oyna
glinesli | sicak yiiksek | yok hayir yagmurlu | 1k yiiksek | yok evet
giinesli | sicak yitksek | var hayir yagmurlu | soguk | normal | yok evet
giinesli | 1lik yitksek | yok hayir yagmurlu | soguk | normal | var hayr
giinesli | soguk | normal | yok evet yagmurlu | 1k normal | yok evet
giinesli | 1k normal | Var evet yagmurlu | 1hk yiiksek | var hayir

v

Hava Sicaklik | Nem Riizgar | Oyun Oyna

Durumu Orani

bulutlu | sicak yitksek | yok evet

bulutlu | soguk |normal | var evet
bulutlu | 1lik yiiksek | var Evet
bulutlu | sicak normal | yok evet

Sekil 4.2: Hava durumu niteligine gore veri alt kiimeleri
Alt veri kiimelerindeki kayitlar ayni siniftan olana kadar, her bir veri kiimesi i¢in bu

islemler tekrarlanmir. Hesaplamalar sonucunda olusan karar agact Sekil 4.3’te

gosterilmistir.
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[ Hava Durumu ]

~ [
Giinesli Bulutlu Yagmurlu

e v .
[ /Nem Orani ] [ Riizgar ]

Yiiksek Normal

o> D éé

Sekil 4.3: Oyun Oynama karar agact

Oyun oyna niteligi bos olan kayitlarin, hangi simifa ait oldugu bu karar agaci

kullanilarak tahmin edilebilir.

Tablo 4.4: Tahmin edilecek kayit 6rnegi

Hava Durumu | Sicaklik Nem Orani Riizgar Oyun Oyna

giinesli sicak normal yok ?

Yukaridaki nitelik degerlerine sahip bir kaydin smiflandirilmast su sekilde
gergeklestirilir; agacin kok diigiimiiniin hangi nitelik oldugu belirlenir. Burada kok
diigiim hava durumu niteligidir. Ornek kayittaki hava durumu alam “giinesli”
degerine sahiptir. Karar agacinda “giinesli” olarak adlandirilan dal se¢ilerek o koldan
dallanilir. Siradaki diigiim yine bir test diigiimiidiir. Nem orami degerine gore kaydin
ne tarafa dallanacagim belirler. Ornek kayittaki nem orani alaninin degeri “normal”
oldugundan agactaki “normal” koluna dallanilir. Ulasilan diigiim bir yaprak diigiim
oldugundan simif tespit edilmis olur. Yaprak diigiimiin ad1 kaydin hangi sinifa ait

oldugunu belirler. Kayittaki oyun oyna alani yaprak diigiimiin ad1 olan “Evet” olarak
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doldurulur (Bkz. Sekil 4.4.). Boylece tahmin islemi gerceklestirilmis olur ve Tablo
4.5.”deki sonug elde edilmis olur.

[ Hava Durumu ]

4 T ~~
Giinesli Bulutlu Yagmurlu
/ v ~
[ Nem Oram ] [ Riizear ]
/ \ /

\
Yiiksek Normal Yok

Sekil 4.4: Oyun Oynama Tahmin Karar Agaci1 Dali

Tablo 4.5: Tahmin sonucu

Hava Durumu | Sicaklik Nem Orani Riizgar Oyun Oyna

giinesli sicak normal yok Evet

4.5. Karar Agacindan Simiflama Kurallarimin Cikartilmasi

Karar agaci olusturulduktan sonra, siniflama kurallar ¢ikartilabilir. Bu kurallar If-
Then yapis1 seklinde ifade edilebilir (Han ve Kamber 2001). Boylelikle karar

agaclar biiyiik bile olsa kolay anlasilabilir hale gelmis olur.

Hava durumu o6rnegindeki karar agacindan asagida gosterilen siniflama kurallar
cikartilir.
IF havadurumu = “giinesli” AND nemoran1 = “yiiksek” THEN oyunoyna = "Hayir”

IF havadurumu = “giinesli” AND nemorani1 = “normal” THEN oyunoyna = "Evet”
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IF havadurumu = “bulutlu” THEN oyunoyna = "Evet”
IF havadurumu = “yagmurlu” AND riizgar = ““var” THEN oyunoyna = "Hay1r”
IF havadurumu = “giinesli” AND riizgar = “yok” THEN oyunoyna = Evet”

4.6 Karar Agaclarinda Kullamlan Diger Algoritmalar

1. C4.5 Algoritmast: Quinlan (1993) tarafindan ortaya atilan bir algoritmadir. Veriyi
Ozyinelemeli olarak alt kiimelere ayirarak bir siniflama karar agaci olusturur. C4.5
algoritmas1 ID3 algoritmasinin gelistirilmis bir versiyonu olarak diisiiniilebilir.
Algoritma siirekli degerlere sahip nitelikler icin kullanilabilir, budama islemi

yapilabilmektedir ve karar iiretilmesi gerceklestirilebilir (Berson 2000).

2. CART Algoritmasi: CART (Classification and Regression Trees), Breiman ve dig.
(1984), tarafindan gelistirilen bir algoritmadir. CART algoritmasinda, her asamada
ilgili kiimenin, kendinden daha homojen olan iki alt kiimeye ayrilmasi
saglanmaktadir. Ayrim islemi kategorik bagimli degiskenler icin gini, twoing, stirekli
degiskenler icin en kiigciikk kareler sapmasi (Least-Squared Deviation) indeks
hesaplamalarina gore yapilmaktadir. Bu hesaplamalarda kar, maliyet degerleri ve
degisken kategorileri arasindaki onceliklerin tanimlanabilmesi gibi saglanan cesitli
esneklikler, CART algoritmasinin giiniimiizde de yogun olarak tercih edilmesine

neden olmaktadir (Breiman et al 1984).

3. CHAID Algoritmast: Bir bagka karar agaci algoritmasi da CHAID (Chi-Square
Automatic Interaction Detector) algoritmasidir. CHAID, CART algoritmasina
benzemektedir fakat, veriyi boliimlere ayirirken farkli bir yol kullanmaktadir.
Optimum boliimleri segmek i¢in kullanilan entropy veya gini metrikleri yerine chi

square testi uygulayan bir teknik kullanilir (Berson 2000).
Kategorik ve siirekli degiskenler iizerinde calisabilmesi, agacta her diigiimii ikiden

fazla alt gruba ayirabilmesi gibi nedenlerle giiniimiizde de tercih edilen bir

algoritmadir.
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4. SLIQ Algoritmasi: SLIQ (Supervised Learning In Quest), IBM Quest tarafindan
gelistirilmistir. Biiyiik veri kiimelerini boliimlere ayirarak karar agaci olustururken
on-siralama teknigini kullanir. Bu teknik her diigiimdeki siralama masrafini biiyiik
Olclide Onlemis olur. SLIQ her diigiim icin simif listesi olarak adlandirilan ayrik
siralanmis bir liste tutar. Bu listedeki her eleman verideki niteliklere karsilik
gelmektedir ve bir sinif etiketine sahiptir. SLIQ, karar agacini olustururken genislik
oncelikli yolu kullanir.Her nitelik i¢in uygun siralanmais listeyi tarar ve her deger igin
entropy degerini hesaplar. Her nitelik icin entropy hesaplandiktan sonra veriyi
bolmek i¢in bir nitelik segilir. Bu islem veri siniflara ayrilana kadar yinelemeli olarak

devam eder (Mehta et al 1996, Joshi 1997).

5. SPRINT Algoritmasi: SPRINT (Scalable PaRallelizable INduction of decision
Trees), ¢ok biiyiik veri kiimeleri icin calisir ve ana bellek ile egitim veri tabaninin
boyutu arasindaki tiim iligkileri ortadan kaldirir. SPRINT, sinif ve kayit numarasini
tutan farkli bir nitelik listesi yapist kullanir. Bir diigiim boliindiigiinde nitelik listeleri
de sirasiyla boliimlenir ve olusan cocuk diigtimlere dagitilir. Bir liste
boliimlendiginde listedeki kayitlarin siralari da yeniden diizenlenir. SPRINT,
Olceklenebilirliligini artirmak amaciyla kolayca paralellestirilebilecek sekilde

tasarlanmustir (Shafer et al 1996, Gehrke 2002).

4.7 Karar Agaclarinda Budama islemleri

Karar agaglarinda karsilagilan problemlerin basinda asir1 ogrenme (overfitting) ve
hatal1 6grenme (underfitting) adi verilen durumlar gelmektedir. Aga¢ cok biiyiik ve
egitim Orneklerine ait hata oram diisiik oldugu halde test verisi icin simflandirma
hatas1 biiyiik ise bu duruma asir1 6grenme denir (Tan ve Stainbach). Karar agact
yeteri kadar biiylik olmadigr zaman model hatali sonuclar veriyor ise bu durum az
o0grenme (model underfitting) olarak adlandirilir. Bu gibi durumlart olusumunu
engellemek ve agacin optimum hale getirilmesini saglamak amaciyla budama adi
verilen islemler gerceklestirilir. Budama kural olarak agacta yer alan ancak agacin
dengesini ve giivenilirligini bozacak dallarin agagtan ¢ikarilmasidir. Budama i¢in iki

yontem kulllanilabilir. Bunlardan ilki 6n budama olarak adlandirilan ve agacin belli
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bir biiyiikliige ulastifi zaman biiyiimesinin durdurulmasiyla saglanan budamadir.
Diger yontem ise aga¢ tamamiyle olustuktan sonra budamadir. On budama islemleri
icin Orneklerin adedi kullanici tanimli esikten daha az ise dur komutuyla veya
orneklerin smif dagilimi kullanilabilir 6zelliklerden bagimsiz ise dur komutuyla
saglanabilir. Karar agaclarinda biiyiime aslinda o agacin biitiinltigii i¢indir. Ancak bu
biitiinlik 1iyilestirilmis sonu¢ igin yeterli degildir. Son budama isleminde ise
diiglimler asagidan yukariya dogru budanir. Eger budama sonrasi genellestirme
hatas1 artiyorsa bir yaprak diigiimii ile alt agac¢ degistirilir. Son budamaya diger bir
yontem olarak da yaprak diiglimiiniin simif etiketi alt agacgtaki orneklerin farkl

siniflarindan belirlenecek sekilde uygulanabilir.
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5. KARAR AGACLARININ iYIiLESTIiRILMESi VE GELiSTIRILEN
UYGULAMA

5.1. Giris

Uretim sektoriinde iiretilen malzemelerin belli bir kismi hammadde, makine,
operator, ortam sartlart gibi nedenlerden dolay1 hatali olarak iiretilmektedir. Bu
hatal1 iiriinler son iiriin veya yan iiriin olarak kullanilabilir. Uretim sonunda hatali
olduguna kanaat getirilen {iriinlerin uzman kisiler tarafindan ne sekilde
degerlendirilebilecegine karar verilir. Bu karar asamasinda hatali olarak {iiretilmis
iriiniin hurda olarak kabul edilmesine, tamir gorerek satis1 yapilabilecek bir {iriin
olduguna veya bu hatali sekli ile satilabilir bir iiriin olduguna karar verilebilir.
Uretim yerlerinde bu kararlar ¢ok 6énemli oldugundan ve iiretim maliyetini dogrudan
etkilediginden kararlarin ivedi bir sekilde dogru olarak alinmasi gereklidir. Bu karari
verebilecek kisiler tecriibe ile dogru kararlar1 verebilirler. Ancak iiretim siireklilik
arzettigi icin heran uzman kisilere ulasilamayabilir. Hatali iiriinlerin bekletilmesi ve
stoklanmasi siparis siirecinden, depolama siirecine kadar birgok siireci etkiledigi igin
olumsuz etkiler dogurur. Bu etkilerin olusmamasi icin band iizerinde hatali tiriiniin

nasil degerlendirilecegine dogru bir sekilde karar vermek gerekir.

Bu tez calismasinda, veri madenciligi siniflama modelinin karar agaci teknigi
kullanilarak bir kalite kontrol uygulamasi gelistirilmistir. Uygulama kapsaminda
oncelikle Bolim 4.4 de anlatilan veri tablosu iizerinde calisan ve karar agacini
olusturan modiil gelistirilmistir. Boylece aym verilerle ¢alisgan uygulamanin ayni
algoritmayla ayn1 sonuglar1 vermesi beklenmistir. Bu sekilde kontrol mekanizmasi
gelistirilerek kodlamanin giivenilirligi saglanmistir. Karar agaci olusturmak icin ID3
algoritmas1 kullanilmistir. Kalite kontrol uygulamasi i¢in iiretim sonunda hatal
iretilen verilerin bulundugu tablo VTBK adimlarindan biri olan veri Onisleme
adimindan gecirilmistir. Modellenen karar agaci test verisi ile test edilerek hata orani
hesaplanmistir. Kayitlar farkli sekillerde egitim ve test kiimelerine ayrilarak hepsi

icin hata orani hesaplanmis ve hata oranmi en diisiik olan egitim kiimesi karar agacini
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olusturmak i¢in secilmistir. Ayrica modellenen karar agacindan simiflama kurallar
cikartilarak kolay anlasilir bir yap1 elde edilmistir. ilerleyen béliimlerde uygulama

adimlar daha detayl bir sekilde anlatilacaktir.

Uygulama .Net Framework 1.1 iizerinde C# programlama dili kullanilarak
gelistirilmigtir. Veritaban1 olarak SQL SERVER 2005 kullanilmigtir. Programin
dinamik olabilmesi i¢in uyarlanabilir sekilde yazilmistir. Program 3 kisimdan
olusmaktadir. Bunlar, veri tabanmi tanmim islemleri, karar agaci olusturma islemleri ve
son olarak karar agacindaki kurallarin tanimlanarak destek ve giiven degerlerinin
hesaplanmas1 islemleridir. Karar agacinda ¢ikan sonuclarin giivenilirligi yiizdesel
olarak sayisallastirilmis ve agacin iyilestirilmesi saglanmistir. Bu yontem ayrica

agaclarda budama icin yeni bir yontem olarak da kullanilabilir.

5.2. Egitim Veritabam Yapisi

Uygulamanin dogrulugunu gostermek amaciyla kullanilan “Oyun” ,”Oyun2”
tablolar1 , kalite kontrol verilerinin bulundugu “KaliteKontrol” tablosu ve c¢ikan
kararlar1 kaydedebilecegimiz “Karar” tablosu olmak iizere toplam 3 tablo

kullanilmustir.

¢ Oyun ve Oyun2 Tablosu : Bu tablolarda Bolim 4.4 de gosterilen veriler yer
almaktadir. Oyun tablosunun alan 6zellikleri Tablo 4.1°de gosterilmistir. “Oyun2”
tablosunun “Oyun” tablosundan farki sadece kayit sayisidir. “Oyun2” tablosu tek
kaydin karar agacina olan etkisini gostermek icin kullanilmistir. “Oyun” tablosuna

Tablo 5.4. de verilen kaydin eklenmis hali “Oyun2” tablosu olarak kaydedilmistir.

Tablo 5.1: Oyun ve Oyun?2 tablosu alan 6zellikleri

Alan Adi Aciklamast

HavaDurumu Hava durumu bilgisi
Sicaklik Sicaklik nitelik bilgisi
NemOrani Nem orani nitelik bilgisi
Riizgar Riizgar varlik bilgisi
OyunOyna Oyun oynama karar bilgisi.
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e Kalite Kontrol Tablosu: Bir iiretim yerine ait hatali iiretilen verilere ait 6grenme

verisi tablosudur. Kalite kontrol tablosunun alan 0zellikleri Tablo 5.2°de

gosterilmistir. Egitim kiimesinde 200 kayit vardir ve rasgele se¢ilmistir.

Tablo 5.2 : KaliteKontrol tablosu alan 6zellikleri

Alan Adi Aciklamast

MalzemeKodu Uretilen iiriiniin kodu

KalipKodu Uriiniin iiretildigi kalip kodu

PressKodu Uriiniin iiretildigi press kodu
HataAciklama Uriinde tespit edilen hata

MakineKodu Uretim makine kodu

HataYeri Uriin iizerinde hatanin tespit edilen bolgesi
Hurdalansin Hurdalansin bilgisi

e Kural Tablosu: Karar agacinda ortaya c¢ikan kurallarin girildigi, giiven ve destek

yiizde degerlerinin saklanabilecegi tablodur. Kural tablosunun alan 6zellikleri Tablo

5.3’de gosterilmistir.

Tablo 5.3 : Kural tablosu alan 6zellikleri

Alan Ad1 Aciklamasi

Id Sayag

Kural Kural Ciimlesi

Destek Kuralin Destek Yiizdesi
Guven Kuralin Giiven Yiizdesi

5.3 Karar Agaclarinda Iyilestirme

Karar agaclar 6rnek egitim kiimesine bakarak mevcut durumu bilgi kazanci en fazla

olan alandan baslayarak en kestirme yoldan sonuca varilmasi icin ¢ok kullanish bir

yontemdir. Kokten baglayarak yapraklara kadar ilerlerken her bir diigiim noktasinda

sorulan sorunun cevabina gore aga¢ yeni bir dala ayrilabilir. Ayrilan herbir dalda

eldeki veri kiimeside alt veri kiimelerine ayrilir. Bu islem sonugcta tiim alt veri kiimesi

ayn1 sinifin elemant oluncaya kadar devam eder. Sonucta ortaya ¢ikan agac dengeli

ve kabul edilebilir bir biiyiikliikte olsa bile bu agac¢ iizerindeki kararlarin
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giivenilirliklerinin kontrol edilmesi ¢ok 6nemli bir durumdur. Ciinkii veri tabaninda
tek kayit ile duran bir durum karar agacinda bir dali ifade edebilir. Bu durumda

bunun icin bir kural belirlemek hatali sonuglar1 doguracaktir.

Boliim 4.4 de verilen ornek veriye tek kayit eklenecek olursa ID3 algoritmasi farkli
bir karar agaci olusturacaktir. Tablo 5.4 de Tablo 4.1 de verilen veri kiimesine
eklenerek yeni bir veri kiimesi elde etmemizi saglayan kayit verilmistir. “Oyun2”
tablosu, “Oyun” tablosunun bu kayidin eklenmis halidir. “Oyun2” tablosu iizerinde
ID3 algoritmasi ¢alistirir isek Sekil 5.1 de gosterilen agac elde edilecektir. Cikan
agacta tek kayit ile ifade edilen durum karar agacinda kokten yapraga kadar tek dal
ile ifade edilmistir. Bu durumda aga¢ dengeli bile olsa bu kuralin giivenilirligi

tartisilir durumdadir.

Tablo 5.4: Hava Durumu Verisine Eklenecek Kayit

Hava Durumu | Sicaklik Nem Orani Riizgar Oyun Oyna

parcali sicak yiiksek yok hayir

Sekil 5.1 de ornek kiimeye Tablo 5.4 de verilen kayit eklenince olusan agag

gosterilmistir.

[ Hava Durumu ]
T I ~
Glinesli Bulutlu Parcah Yagmurlu

“ ~

[ Nem Oram - - Riizgar ]
/

Yiiksek Normal
‘ ‘

Sekil 5.1: Yeni Karar Agaci

Sekil 5.1 de goriilecegi gibi tabloya tek bir satirin eklenmesi bile agacin yapisim
degistirmistir. Bu durumda karar agacinda tek satir ile temsil edilen yeni bir kural

cikmigtir. Karar agaclarinda ortaya ¢ikan kurallarm, birliktelik kurallar1 kullanilarak
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dallarin  birlikte bulunma olasiliklarim gz Oniine alma gerekliligi ortadadir. Bu

yaklagim ile veritabaninda kayit arttikca kurallarin gecerlilikleri de netlesmektedir.

Bu uygulama kapsaminda karar agaclarinda ¢ikan kurallar tanimlanarak destek ve
giiven degerleri hesaplanir. Cikan kurallar1 kural tablosuna kaydeden kullanict bu
kurallar icerisinde kendi belirleyecegi esik destek ve giiven deger yiizdeleri lizerinde
kalan kurallan filtreleyebilir. Kullanic1 bu degerlere gore filtrelenen kurallar1 genel

kural olarak kabul edip etmeyecegine karar verebilir.

5.4 Uygulama

Uygulama .net framework 1.1 iizerinde C# programlama dili kullanilarak
gelistirilmistir. Windows isletim sisteminde kullanilabilecek program iki ana pencere
ve bir yardimci pencereden olugmaktadir. Sekil 5.2 de programin ana penceresi
goriintiilenmektedir. Pencere iki kisimdan olusmaktadir. Sol tarafta bulunan birinci
kisimda segilen tablo ve alan bilgileri kullanilarak ortaya c¢ikan agac yapisi
gosterilir. Sag tarafta bulunan ikinci kisimda ise islevsel fonksiyonlar i¢in butonlar
ve secim alanlar1 bulunur. Veritabam ayarlar .ini uzantih ayar dosyasinda yer
aldigindan her yiikleme sirasinda bu dosya okunarak hangi veritabanina
baglanilacag: tespit edilir ve otomatik baglanilir. Program bulunan karar agacini

tekrar olusturabilirken, kural tablosunu kaydedebilmektedir.

Uygulama herhangi bir SQL Server iizerindeki veritabanina baglanabilir. Boylece
uygulamanin dinamik olmasi1 saglanmistir. Uygulama kapsaminda veritabanina
baglantt icin framework 1.1 ile gelen ADO.Net bilesenleri kullanilmistir.
Uygulamanin c¢aligmasi icin sistemde framework kurulu olmalidir. Uygulama
kapsaminda veritabam islemleri, ID3 algoritmasi ile karar agaci iiretimi ve gosterimi,
karar agacinda ortaya cikan kurallarin tanimlanmasi, kurallarin birlikteliklerinin
sayisallastirilmasi, kural birlikteliklerinden esik deger iizerinde kalan kurallarin

tespiti gerceklestirilmektedir.
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[[®karar Agaclarnin Bitliktelik Kurallar Tle Optimizasyonu — (ol x|

Tablo Adi

Tah. Edilecek Alan -

Do
-' Agaci Olustur
g Kurallan Gir

%& VYeritabam Ayarlan
Qw@ Tablolan Yiikle

/=] e

Sekil 5.2: Program Ana Penceresi

Uygulamanin ilk calistirlmasinda hangi veritabanina baglanilacagi seg¢ilmelidir.
Bundan sonraki ¢alismalarda bu veritaban bilgisi varsayilan olarak yiiklenmektedir.
Bu bilgiler uygulama dizini icindeki .ini uzantili dosyada saklanmaktadir. Veri
tabam yiiklendikten sonra tablolarin tekrar program tarafindan goriintiilenebiliyor
olmasi i¢in “Tablolar1 Yiikle” fonksiyonu kullanilarak islem gergeklestirilebilir. Bu

islemin sadece veritaban1 ayarlar1 degistigi zaman yapilmasi yeterlidir.

5.4.1 Veritaban Ayarlar

Uygulamada veritabanm1 olarak, MS SQL Server 2005 kullanilmistir. Program
istenilen veritabanina baglanacak sekilde tasarlanmistir. Sekil 5.3 de veritabam
tanimi icin gerekli olan degiskenlerin dolduruldugu form goriintiilenmektedir. Bu
bilgiler uygulama dizini altinda bulunan “/bin” dizini i¢indeki .ini uzantih dosyada
saklanmaktadir. Bu formun her acilisinda .ini uzantili dosya okunarak daha once

kaydedilmis olan veriler goriintiilenmektedir.
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™ veritabam islemleri -0 x|

SQL Server Adi

¥Yeritabam Adi

Yeritabani Kullanici Adi ISa
¥eritabam Kullanici 5ifresi I *******

Sekil 5.3: Veritabani iglemleri penceresi

Sekil 5.3 de bir veritabanina baglant1 icin gerekli olan degiskenler verilmistir. Bu
degiskenler “connection string” olarak adlandirilan veritabani baglanti nesnesi igin
gerekli olan degiskeni olusturmak icgin gereklidir. Bu degiskenler ve alabilecegi

degerler sunlardir :

SQL Server Adi : Sistemde veya ag iizerindeki herhangi bir bilgisayar iizerinde
kurulu olan SQL Server veritabanmi adidir. Uygulama SQL Server 2005 iizerinde
yazilmis olmasina ragmen ‘“native SQL” komutlar1 kullanildigi icin SQL 2000
tizerindeki bir tablo gosterilerek de kullanilabilir. Tez calismasi “USEZER”

varsayilan adi ile calisgan SQL Server iizerinde gerceklestirilmistir.

Veritaban1 Adi : Belirtilen SQL Server iizerinde yer alan veritabanlarindan birinin
adi girilmelidir. Uygulama “TEZ_DB” veritabam altindaki tablolar1 kullanarak

islemleri gerceklestirmektedir.

Veritaban1 Kullanic1 Adi : Bu veritabani iizerinde yetkili olan bir veritabam kullanici
ad1 girilmelidir. Uygulama “sa (system administrator)” adi ile sistemde yer alan ve
yonetici yetkisine sahip olan kullanici adimi kullanmaktadir. Kullanici ad1 “sa” olmak
zorunda degildir. Kullanilan veritabani iizerinde yetkili olan herhangi bir kullanici

ad1 da atanabilir.

Veritaban1 Kullanic1 Sifresi : Secilen veritabani kullanicisina ait sifre girilmelidir.

Sifreler biiyiik-kiiciik harf duyarlidir.
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5.4.2 Karar Agaci Olusturma

Veritabanindaki tablo ve bu tablodaki siniflandirilacak alan secimi yapildiktan sonra
karar agaci olusturma fonksiyonu kullanilabilir. Bu fonksiyon karar agacini, ID3
algoritmas1 kullanarak olusturmaktadir. Olusan karar agaci formun sol tarafinda
goriintiilenmektedir. Kullanic1 buradan aga¢ goriiniimiindeki yapi sayesinde kolay

anlasilabilir sekilde verilerin siniflarin1 gérebilmektedir.

Karar agacin1 olusturabilmek icin o©ncelikle hangi tabloda, hangi alanin
siniflandirilmasi isteniyorsa, o tablonun ve alanm secimi yapilmalidir. Sekil 5.4 de
tablo adi olarak “Oyun”, tahmin edilecek alan olarak ise “OyunOyna” alam
secilmistir. Genellikle ID3 algoritmasini anlatmak i¢in kullanilan bu veri kiimesinde
uygulama sonunda, Sekil 5.4 de oOrnek ekran goriintiisii verilen karar agaci

olusmaktadir.

[Blkarar Agaclarmn Birliktelik Kurallar: fle Dptimizasyonu o = 5 |
HavaDurumu P Uyt -
<bulutlu> &
evet Tah. Edilecek Alan 0y.nOyna -
<giinegli> 5
NemOrani " ¥
<normal3> “a Atjaci Olustur
evet

<yiiksek>

hayir
Kurallan Gir

<yagmurlu>
Ruzgar

<ar>
hayir

cyoks
evet

@@ veritabani Ayarlan
}ﬁ Tablolan Yiikle

gl Gikis

Sekil 5.4: Uygulama ile Oyun Oyna Karar Agaci
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Tablo 4.1 de verilen tablo degerleri ile ¢alisan ID3 algoritmasi Sekil 5.4 de verilen

karar agacini tiretmistir. Bu karar agaci ayrica Sekil 5.5 de gosterilmistir.

[ Hava Durumu ]

~ I
Giinesli Bulutlu Yagmurlu

o v ™S
[ /Nem O\ram ] [ . Riizear ]

\
Yiiksek Normal Yok

Sekil 5.5: Karar Agaci

Sekil 5.5 de verilen karar agaci ile Sekil 4.2 de verilen karar agaci aymidir. Boylece
programin aymi verilerle aym karar agacim irettigi goriilmekte ve yazilan

algoritmanin dogru calistig1 sonucuna varilmaktadir.

Veri kiimesinde bilgi kazanci en fazla olan alan “Hava Durumu” olarak belirlenmis
ve bu alan kok dugiim olarak kabul edilmistir. Veri kiimesi, bu alanin alacagi
degerler kadar alt kiimelere ayrilmis ve herbir kiime tekrar bilgi kazanci en fazla olan
alan secimi prosediiriine gonderilmistir. Bu prosediir yardimi ile bu alt veri
kiimesinde bilgi kazanci en fazla olan diger alanlar belirlenmistir. Bu islem her bir alt
kiime eleman1 ayni sinifin elemani olana kadar devam etmistir. Ornek egitim
kiimesinden ¢ikan kurallardan biri; “hava durumunun bulutlu oldugu kayitlarda kural
olarak baska bir nitelik degerine bakmaya gerek yoktur.” kuralidir. Bu kural 14
satirdan olusan egitim verisinde 4 kayit ile ifade edilmektedir. Tablo 5.5 de bu
kayitlar gosterilmektedir. Bu kayitlarin her birinde “OyunOyna” alan1 “evet”
degerini tasidigl i¢in bu alt kiime ayn1 sinifin elemani sayilmaktadir. ID3 algoritmast
bu durumda bu dal icin yinelemeli fonksiyonu sonlandirir ve “HavaDurumu”
niteliginin bir sonraki degeri i¢in ¢calismasina devam eder. Her bir nitelik bu duruma
gelinceye kadar algoritma c¢alismaya devam eder. Bu calisma cok biiyiik
veritabanlarinda ¢ok biiyiik agaglarin olusmasina neden olabilir. Onceden belirlenen

budama yontemleriyle agacin belli bir biiyiikliikten sonra biiylimesi engellenebilir.
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Tablo 5.5: HavaDurumu alaninin “bulutlu” oldugu veri alt kiimesi

Hava Durumu Sicaklik |Nem Oran1 | Riizgar Oyun Oyna
bulutlu sicak yiiksek yok evet
bulutlu soguk normal var evet
bulutlu ik yiiksek var evet
bulutlu sicak normal yok evet

Tablo 5.5 de verilen alt veri kiimesinde “OyunOyna” alaninin tiim degerleri “evet”
sinifina ait oldugu i¢in algoritma baska bir bilgi kazanci hesaplamasina gerek
duymadan kurali ¢ikarmistir. Hava durumu niteliginin alabilecegi bir diger deger ise
“giinesli” degeridir. Hava durumunun giinesli oldugu kayitlarda ID3 algoritmasi

siniflama i¢in nem oram bilgisine de ihtiya¢ duyar. Tablo 5.6 da hava durumunun

giinesli oldugu kayitlar kiimesi verilmistir.

Tablo 5.6: Hava durumu alaninin giinesli oldugu veri alt kiimesi

Hava Durumu Sicaklik | Nem Orani Riizgar Oyun Oyna
giinesli sicak yiiksek yok hayir
giinesli sicak yiiksek var hayir
giinesli ik yiiksek yok hayir
giinesli soguk normal yok evet

giinesli ik normal Var evet

Asagidaki Tablo 5.7 hava durumunun giinesli ve nem oraniin yiiksek oldugu alt

veri kiimesini gostermektedir.
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Tablo 5.7: Hava durumu giinesli, nem oran yiiksek veri alt kiimesi

Hava Durumu Sicaklik | Nem Oramn Riizgar Oyun Oyna
giinesli sicak yiiksek yok hayir
giinesli sicak yiiksek var hayir
giinesli ik yiiksek yok hayir

Nem oraninin yiiksek oldugu kayitlar i¢in “OyunOyna” alan1 “hayir” smifina ait
oldugu icin agacin bu dali sonlanir. Nem oraninin normal oldugu satirlarda ise

“OyunOyna” alaninin sinift “evet” deger kiimesine aittir.

Tablo 5.8: Hava durumu giinesli, nem orani normal veri alt kiimesi

Hava Durumu Sicaklik | Nem Oramn Riizgar Oyun Oyna
giinesli soguk normal yok evet
giinesli ik normal var evet

Tablo 5.8 hava durumunun giinesli ve nem oranmin normal oldugu veri alt

kiimesinde oyun oyna alaninin “evet” smifina ait oldugunu gostermektedir.

Hava durumunun yagmurlu oldugu durumlarda ise alt veri kiimesinde bilgi kazanci
en fazla olan alan riizgar alamidir. Riizgar alami yine aymi bilgi kazanci hesaplama

algoritmasi kullanilarak bulunmustur.

Bu nedenle hava durumunun yagmurlu oldugu aga¢ dalinda bir sonraki diigiim
riizgar bilgisidir. Riizgar var ise oyun oyna alani “hayir” sinifina ait oldugu i¢in dal
sonlanir. Dalin sonlanmasinin nedeni ortaya ¢ikan simif iiyelerinin tek sinifa ait

olmasidir. Tablo 5.9 da bu alt veri kiimesi verilmistir.
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Tablo 5.9: Hava durumu yagmurlu, riizgar var veri alt kiimesi

Hava Durumu | Sicaklik Nem Orani Riizgar Oyun Oyna
yagmurlu Ik Yiiksek Yok Evet
yagmurlu Soguk Normal Yok Evet
yagmurlu ik normal Yok Evet

Riizgar yok ise oyun oyna i¢in “evet” simifi tespit edilir. Sonu¢ kiimesinin ayni

sinifa ait oldugu Tablo 5.10 da gosterilmistir.

Tablo 5.10: Hava durumu yagmurlu, riizgar yok veri alt kiimesi

Hava Durumu | Sicaklik Nem Orani Riizgar Oyun Oyna
yagmurlu Ik Yiiksek Yok Evet
yagmurlu Soguk Normal Yok Evet
yagmurlu ik normal Yok Evet

5.4.3 Kural Girisi , Destek ve Giiven Degerleri Hesaplama

Agac¢ yapisinda bulunan kararlarin destek ve giiven degerleri kullanici tarafindan
sayisallagtirilip kural olarak kabul edilecekse sistemde saklanabilir. Bunun i¢in ana
pencere iizerinde “Kurallarn Gir” fonksiyonu kullanilarak ikinci ana pencere
yardimiyla kurallar tanimlanabilir. Her bir kural kendi i¢indeki ilk nitelik ve bu
nitelige ait deger ile bu nitelikten ¢ikan ve simifa kadar giden dal grubu ile ilgili
destek ve giiven degerleri hesaplanir. Kullanic1 kendi belirleyebilecegi bir destek ve
giiven yiizdesi iizerinde kalan kurallar1 genel kural tablosuna aktarabilir. Sekil 5.6
da destek ve giiven degerleri hesaplama ve kural tablosuna aktarma penceresi
goriintiisti verilmistir. “Karar Agacinda Tespit Edilen Kurallar” alaninda kural girisi

yapilir ve “Destek ve Giiven Hesapla” fonksiyonu yardimiyla yiizdesel degerler
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hesaplanir. ~ Kural tablosu silmek icin “Kural Tablosunu Sil” fonksiyonu

kullanilabilir.

Sekil 5.6: Karar Agaci Kural Giris Ekran

Sekil 5.6 da verilen form iizerinde karar agacinda tespit edilen kurallarin girildigi
asag1 dogru diisen meniiler gosterilmistir.

Karar agacinda tespit edilen “Hava Durumu Bulutlu ise Oyun Oynanir.” Kurali i¢in
destek ve giiven degerleri hesaplama icin oncelikle kural ifadesinin tabloda kag satir
ile temsil edildigi belirlenir. Bu say1 toplam say1 ile boliiniir ve ylizdesel orana

cevrilir.

Giiven degerini bulmak icin ise kuralin gecerli oldugu kayit sayist bulunur. Daha
sonra kural girisi yapilmis kok disindaki dal biitiinliigiinii saglayan kayit sayisi
bulunur. Bu iki saymnin birbirine olan orani dal birlikteligini verir. Bu birliktelik

degeri ylizde ifadesiyle gosterilir.
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5.5 Kalite Kontrol Uygulamasi

Uretim yerinde iiretilen iiriinlerin icinde hatali iiretim olarak belirlenen kayitlarin
uzman kigiler tarafindan ne sekilde degerlendirilebilecegine karar verilir. Bu karar
asamasinda hatali olarak iiretilmis {iriiniin hurda olarak kabul edilip hurdalanmasina,
tamir gorerek satis1 yapilabilecek bir iiriin olduguna veya bu hatali sekli ile satilabilir
bir iiriin olduguna karar verilebilir. Uretim devam ederken bu gibi kararlar ¢cok
onemli oldugundan ve iiretim maliyetini dogrudan etkilediginden kararlarin dogru
olarak alinmasi gereklidir. Bu karar1 verebilecek kisiler tecriibe ile dogru kararlari
verebilirler. Kalite kontrol uygulamasi hatali olarak iiretilmis iiriinlerin hurdalanip
hurdalanmayacagina karar veren bir uygulamadir. Mevcut egitim verisine bakarak
dinamik bir karar agaci olusturur. Karar agaci ortaya cikarildiktan sonra agag
tizerindeki kurallar tanimlanir. Her bir kural i¢in toplam egitim verisindeki gecerlilik
degerleri tespit edilir. Bu tespit sonrasinda istenen esik deger iistiindeki kurallar
kabul edilir. Bundan sonraki hatali tiretimlerin hurdalanabilmesi i¢in uzman kisi
cagirmadan once tanimlanan kurallarin i¢inde boyle bir tanim var mi1 diye bakilarak

karar verilebilir.
Uygulamanin bir veritabam tablosu olarak veritabaninda yer alan kalite kontrol
tablosu alanlar1 Tablo 5.2 de gosterilmistir. Bu alanlarin herbirinin alabilecegi deger

listesi Tablo 5.12 de gosterilmistir.

Tablo 5.11 : KaliteKontrol tablosu alan ve deger bilgileri

Alan Ad1 Alacag1 Degerler Kiimesi

MalzemeKodu KLM0010, KLM00100, KLM00105, KLM0011, KLM00111, KLM00112,
KLMO00113, KLM00114, KLM0012, KLM0013

KalipKodu ACIK KALIP, BUYUK KALIP, CELIK FORMA KALIP, DUZ KALIP,
KUCUK KALIP.SOGUK KALIP

PressKodu KALIP PRESS, SICAK BUHAR PRESS, SOGUK PRESS

HataAciklama Akan Kaynak, BOYA Kalite Problemi, BOYA Titremesi, Bozulma, Diger,

Diizensiz Kesim, Eksik Kaynak, Ezilme, Kisa Kesim, Kopma, Set Kopmasi,

Uzun Kesim

MakineKodu A1980, A1982, A1984, A1986., A1988, A1990
HataYeri Boya.Diger.Kaynak Bolgesi,Kesim Hatasi,Press Alani,Vida Giris Yeri
Hurdalansin Evet , hayir
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Malzeme Kodu : Hatali olarak iiretilmis iiriine ait olan koddur. Ayni iiriin ayn1 kodla
birden fazla iiretilebilir. Karar agacinda malzeme kodu iizerinden tek dal ile tespit
edilen bir kural ¢ikarimina bagl olarak o malzemenin iiretimi durdurulabilir, tiretim

siireci iyilestirilebilir.

Kalip Kodu : Hatali olarak iiretilmis iiriiniin hangi kaliptan ¢iktigim1 gosterir. Her bir

iiriin icin aynmi adla degisik kaliplar tamimlanmistir.

Press Kodu : Kalip igerisinde iiriine ait sekli vermek i¢in kullanmilan makinenin

kodudur. Her bir iiriin i¢in ayn1 kodla degisik press kodlar1 tanitilmistir.

Hata Aciklama : Uriin iizerindeki tespit edilen hatanin agiklamasidir. Egitim
kiimesinde tespit edilen hata kodlar aciklamalar1 Tablo 5.12 de verilmistir. Hata
aciklamasinin karar agacinda yer almasi hatalarin siniflara olan etkisini gostermek
icin 6nemlidir. Bir iiriinde ayn1 hata o iiriiniin hurdalanmasini1 gerektirirken bagka bir

iriinde gerektirmeyebilir.

Makine Kodu : Uriiniin iiretildigi makinenin kodudur. Madencilik ile hatali iiretilen
tiriiniin bir makineden kaynaklandigi tespit edilirse makine iyilestirilir.

Hata Yeri : Uriin iizerinde tespit edilen hatanin iiriiniin neresinde oldugunu gosterir.
Bu alanin varligr ile, aym hatamin  farkli {riinlerde yerlerine bagli olarak

hurdalamaya neden olup olmayacagi analizi yapilabilir.

Hurdalansin : Hatali iirtiniin hurdalama bilgisinin tutuldugu yerdir. “Evet™ ve

“hayir degerleri ile bilgi tutulur.

“KaliteKontrol* tablosunda siniflandirilip tahmin edilecek olan alan “Hurdalansin®
alanidir. Egitim kiimesi olarak kullanilan bu tabloda 200 adet hatali iiriin kaydi
kullanilmigtir. Egitim kiimesi iizerinde ¢alistirilan ID3 algoritmasi sonucunda olusan

karar agac1 Sekil 5.7 da gosterilmistir.
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[[®karar Agaclarnin Bitliktelik Kurallar Tle Optimizasyonu — (ol x|

HataAciklama
<Akan Kaynak>
hayr

<BOYA Kalite Problemi>
hayir

<BOYA Titremesi>
evet

<Bozulma>
evet

«<Diger>

PressKodu
<KALIP PRESS>
evet

hayir
<S0GUK PRESS>
hayir

<Diizensiz Kesim>

hayir

<Eksik Kaynak>»
evet

<Ezilme>
hayir

<Kisa Kesim>
evet

<Kopma>
evet

<Set Kopmasi>
evet

<Uzun Kesim>
hayir

<SICAK BUHAR PRESS>

Tablo Ad [Kaltekontol =]
Tah. Edilecek Alan [Hurdalansin j.

?/ v
-' Agaci Olustur

g Kurallan Gir

%& VYeritabam Ayarlan
Qw@ Tablolan Yiikle

/=] e

Sekil 5.7: KaliteKontrol Tablosu Karar Agaci

Sekil 5.7 da gosterilen karar agacinda ortaya ¢ikan ve kokten yapraga kadar uzanan

dallar1 kurallar halinde belirtmek ve bu kurallarin birliktelik yiizdelerini hesaplamak

icin “Kurallar1 Gir* fonksiyonu kullanilir. Karar agacinda tespit edilen kurallart

asagida verilmistir.

- Eger HataAciklama =
- Eger HataAciklama =
- Eger HataAciklama =
- Eger HataAciklama =

‘Akan Kaynak’ ise Hurdalansin = ‘hayir’
‘Boya Kalite Problemi’ ise Hurdalansin = ‘hay1r’
‘Boya Titremesi’ ise Hurdalansin = ‘evet’

‘Bozulma’ ise Hurdalansin = ‘evet’

- Eger HataAciklama = ‘Diger’ ve Press Kodu = ‘Kalip Press’ ise Hurdalansin =

‘evet’

- Eger HataAciklama = ‘Diger’ ve Press Kodu = ‘Sicak Buhar Press’ ise Hurdalansin

= ‘hayir’

- Eger HataAciklama = ‘Diger’ ve Press Kodu = ‘Soguk Press’ ise Hurdalansin =

‘hayir’
- Eger HataAciklama =

‘Diizensiz Kesim’ ise Hurdalansin = ‘hayir’
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- Eger HataAciklama = ‘Eksik Kaynak’ ise Hurdalansin = ‘evet’
- Eger HataAciklama = ‘Ezilme’ ise Hurdalansin = ‘hayir’

- Eger HataAciklama = ‘Kisa Kesim’ ise Hurdalansin = ‘evet’

- Eger HataAciklama = ‘Kopma’ ise Hurdalansin = ‘evet’

- Eger HataAciklama = ‘Set Kopmasi’ ise Hurdalansin = ‘evet’

- Eger HataAciklama = ‘Uzun Kesim’ ise Hurdalansin = ‘hayir’

Her bir kurali girip destek ve giiven yiizdelerini hesapladiktan sonra Sekil 5.8 de
verilen kural tablosu olugur. Olusan karar tablosundan kullanicinin istedigi destek ve

giiven yiizdesinin iistiinde kalanlar genel kural olarak kabul edilebilir.

D | KURAL | DESTEK | GUVEN
» 14 Eger Hatatciklama = Uzun Kesim ise Ve Hurdalansin = hawr ize 20 33

3 Eger Hatatciklama = BOYA Tiremesi ise We Hurdalanzin = evet ise 14 29

B Eder Hatadciklama = Diger ise e Presskodu = SICAK BUHAR PRESS ize Hurdalanzin = hawr 9 27

5 Eger Hatatciklama = Diger ise Ve Presskodu = KALIP PRESS ise Hurdalansin = evet. 2 25

13 Eger Hatadciklama = Set Kopmasi ize e Hurdalanzsin = evet ize 11 23

10 Eder Hatafciklama = Ezilme ize Ve Hurdalansin = hayr ise 12 22

3 Eder Hatadciklama = Ekzik Kapnak ize e Hurdalanzin = evet ize 11

g Eder Hatatciklama = Diizensiz Kesim ize Ye Hurdalansin = hayr ise
7 Eder Hatadciklama = Diger ise e PressKodu = S0GUK PRESS ise Hurdalansin = hawr,
1 Eder Hatadciklama = &kan Faynak ize e Hurdalansin = hayr ise

11 Eder Hatadciklama = Kiza Kesim ize Ve Hurdalansin = evet ize
2 Eder Hatadciklama = BOYA Kalite Problemi ize e Hurdalansin = hapr ise

4 Eger Hatatciklama = Bozulma ise e Hurdalansin = evet ise

= = = R D M m
SR R U RN L |

12 | Eger Hatatciklama = Kopma ize Ye Hurdalanzin = evet ise

Sekil 5.8: Kalite Kontrol Tablosu Kural Tablosu

Kural tablosu SQL Server veritabaninda duran bir tablodur ve kullanicinin girdigi
kayitlar1 tutmaktadir. Ortaya cikan kurallarin filtrelemesi bu tablo iizerinde c¢alisan

bir sorgu ile yapilir.
Sekil 5.7 de uygulama tarafindan olusturulan karar agaci Sekil 5.9 da gosterilmistir.

Bu karar agaci algoritmasi egitim kiimesi kayitlar1 iizerinde calisinca ortaya

cikmigtir. Egitim kiimesinde 200 kayit vardir.
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[ Hata Aciklama ]

Boya Tifremesi . ! Ezilme
Diger .
Set Kopmasi UzunKesim
EksikKaynal Diiz¢nsiz
Kegim
Kisa Kesim
AkanKgynak
Bozulma
Boya Klt.Prb.
Kopma
y \ 4 v JV v
I
Ere T mw D

[ Press Kodu ]

Sicak Bulyar Press Kalip Reess

\ 4

Sekil 5.9 : Kalite Kontrol Karar Agaci

Kalite kontrol karar agacinda egitim kiimesi i¢in bilgi kazanci en fazla olan alandan
baslayan kok hata aciklamasi ‘Diger’ degil ise yapraga ulasir. Ancak hata
aciklamasi ‘Diger’ ise kokten yapraga ulasmak icin karar agaci yeni bir dala
gereksinim duyar. Bu veri alt kiimesinde bilgi kazanci en fazla olan alan ise ‘Press

Kodu’ alanidir.

Sekil 5.9 da kalite kontrol karar agacinda tespit edilen tiim kurallar i¢cin aga¢ yapist
verilmigtir. Ancak bu kurallardan hangisinin gecerli oldugunu tespit etmek icin ek

islem gerekir. Bunun i¢in bu kurallarin birlikteliklerine bakmak yeterlidir.
Sekil 5.8 de verilen kural tablosunda kurallar giiven yiizdesi en ¢ok olandan en az

olana dogru siralanmigtir. Kullanici esik degerler olarak destek degeri i¢in %9, giiven

degeri i¢cin %20 belirlediyse kalite kontrol agac1 Sekil 5.10 da verilen sekli alir.
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[ Hata Aciklama ]
/ / | N\ N

UzunKesim  Boya Titremesi ~ Diger Set Kopmasi Ezilme

Press Kodu
[
Sicak Buhar Press

v

Sekil 5.10: lyilestirilen Karar Agaci

Iyilestirilmis karar agacinda destek degeri %9, giiven degeri %20 iizerinde kalan

kurallar sunlardir:

- Eger HataAciklama = ‘Uzun Kesim’ ise Hurdalansin = ‘hayir’

- Eger HataAciklama = ‘Boya Titremesi’ ise Hurdalansin = ‘evet’

- Eger HataAciklama = ‘Diger’ ve Press Kodu = ‘Sicak Buhar Press’ ise Hurdalansin
= ‘hayir’

- Eger HataAciklama = ‘Set Kopmas1’ ise Hurdalansin = ‘evet’

- Eger HataAciklama = ‘Ezilme’ ise Hurdalansin = ‘hayir’

Iyilestirilmis karar agacindaki kurallar genel kural olarak kabul edilirse, hatali bir
iriin geldiginde bu iiriine ait bilgiler dahilinde hurdalama siifi belirlenebilir. Bu
durumda isletmelerde uzman kisilere olan bagimlilik azalir. Egitim kiimesi olarak
uzman kisgilerin almis oldugu kararlarin bulundugu veri kiimesini kullanarak olusmus
karar agacinda buluna kurallar tekrar filtrelemek kurallara olan giiveni arttirir. Tespit
edilen kurallar neticesinde iiretim bandi iizerinde bile karar verme asamasina

gelinebilir.
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SONUCLAR VE ONERILER

Yapilan bu calismada; veri madenciliginde, siniflandirma yontemlerinden biri olan
karar agaci teknigi kullanilmistir. Mevcut verilerden yola cikarak genel ve gecer
kurallarin tamimlanabildigi bu calismada karar agacinda ortaya ¢ikan durumlarin
yiizdesel giiven ve destek oranlan ile sayisallastirilmasi sayesinde uygulamanin
uyarlanabilir kullanim1 hedeflenmistir. ~ Uygulamada Oncelikle karar agaglar
konusunda bircok kaynakta 6rnek olarak verilen hava durumu verileri kullanilmagtir.
Boylece mevcut kaynaklarla iligkili olan calisma aym alandaki bir ¢ok calisma igin

de kaynak teskil edebilecektir.

Karar agag¢larinda ortaya ¢ikan durumlarin, genel kural olarak kabul edilebilmesi i¢in
bu kurali olusturan durumlarin genel goriiniimde yiizdesel ifadeleri 6nemlidir.
Kullanicilar bu degerler ile karar agacindaki kurala ne kadar giivenebilecegini
gorebilir. Smiflandirma yontemlerinden biri olan karar agaclarinda ortaya cikan
kurallarin gegerliligi onlarin gecmis verilerdeki oranlariyla dogru orantilidir. Egitim
verisinde tek kayit ile ifade edilen bir durum karar agacinda bir kural olarak ¢ikar.
Boyle bir durumda bu kurali genel kural olarak tanimlamak dogru olmayacaktir. Esik
destek ve giiven degerlerini gegcmeyen kurallarin genel kural olarak kabul gérmeyisi
karar agacinin tiim verileri kapsamasini engeller. Ancak mevcut kurallarin kesinligini

arttirir.

Endiistri soktoriinde kalite kontrol uygulamalarinda iiretimden hatali olarak gelen
tiriinlerin en kisa zamanda hangi sekilde degerlendirilecegi konusu ¢ok onemlidir.
Uretim bandindan hatali ¢ikan bir iiriin i¢in hurdalama yapilip yapilmayacagi, tamir
edilip edilmeyecegi gibi finansal kararlarin uzman kisiler olmadan da ivedi bir
sekilde alinabiliyor olmasi iiretim yerleri icin son derece énemlidir. Uzman kisilerde
biriken tecriibenin bir aynasi olarak duran veri tabanlari, uzman olmayan kisilere yol

gosterebilir diisiincesiyle veri madenciligi ¢alismalan siklikla yapilmaktadir. Veri
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madenciligi caligmalari, mevcut verilerden yola ¢ikarak gelecekle ilgili tahminlerde
bulunan yoOntemlerden olusur. Bu nedenle kalite kontrol uygulamalarinda
kullanilmas1 da isletmeler acisindan son derece Onemlidir. Mevcut kalite kontrol
politikas1 sonucu elde edilmis veriler iizerinde uzman kalite kontrolciilerin verdigi
kararlardan belli kurallar ¢ikarmak olasidir. Kalite kontrol politikalarinin farkli
olmasina ragmen uygulamalarinin birbirine benzemeleri uygulamacilar agisindan
avantaj saglamaktadir. Ayn1 yontemi kullanan bir kalite kontrol tahmin uygulamasi,

uyarlamalar1 yapildiktan sonra ¢ok sayida farkl isletmelerde kullanilabilir.

Bu uygulamada kullanilan tekniklerden biri olan siniflama, énceden siniflandirilmig
egitim kiimesini kullanarak, biiyiik veri kiimelerini siniflandirir.  Siniflama ve
regresyon, onemli veri siiflarimi ortaya koyan veya gelecek veri egilimlerini tahmin
eden modelleri kurabilen veri analiz yontemlerindendir. Siniflama kategorik
degerleri tahmininde kullanilirken, regresyon siireklilik gosteren degerlerin
tahmininde kullanilir. Siniflama modeli banka kredi uygulamalarinin giivenli veya
riskli olmalarim siniflandirmak amaciyla kurulurken, regresyon modeli yasi, geliri ve
meslegi verilen miisterilerin market harcamalarim1 tahmin etmek i¢in kullanilabilir.
Karar agaclar1 siniflandirma tekniklerinden biridir ve karar agacinda siniflar 6nceden
bilinir. Yeni bir verinin bu siniflardan hangisine ait oldugunu bulmada etkin olarak
kullanilir. Tahmin edici modellerden biri olan bu model sonu¢ kiimesine kok
nitelikten bagslayarak dallanir ve sonuca tek yoldan ulasabilir. Aga¢ yapisinin
bellekte yonetilebilirligi ve veri yapilarina uygun olmasi nedeniyle programlanmasi
daha kolay bir modeldir. Karar agaci iizerinde eger bir dalin ucunda siniflama islemi
gerceklesemiyorsa, o dalin sonucunda bir karar diigiimii olusur. Ancak veri alt
kiimesi sonunda belirli bir simif olusuyorsa, o dalin sonunda yaprak vardir. Bu
yaprak, veri iizerinde belirlenmek istenen ve onceden belli olan siniflardan biridir.
Veri madenciligi mevcut verilere bakarak ilerisi i¢in tahminlerde bulunabilien
sistemleri de kapsamaktadir. Mevcut veriler gelecekte varolacak veriler hakkinda
kullaniciya bilgi verir. Ancak bu bilgi gozle goriilebilir bir bilgi degildir. Bu 6nemli
bilginin elde edilmesi igin veri yigim1 {izerinde veri madenciligi teknikleri

kullanilarak isleme alinmalidir.

Veri madenciligi tekniklerinden bir diger olan birliktelik kurallar1 ise, biiyiik veri

yiginlan arasindaki ilging birliktelikleri ya da birliktelik iliskilerini kesfeden bir veri
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madenciligi teknigidir (Han ve Kamber 2001). Birliktelik kurali madenciligi i¢in en
sik yapilan calisma Pazar Sepeti Analizi olarak bilinen c¢aligmalardir. Bu tiir
uygulamalar, miisterilerin aligveris aligkanliklarinin belirlenmesini, karar verme
siirecinde girdi olarak kullanilabilecek ve pazarlama stratejilerinin belirlenmesinde
rol oynayabilecek degerde sonuglar iiretilmesini hedeflemektedir. (Han ve Kamber
2001). Birliktelik kurallarinda ©6nemli husus kayitlarin  birlikte bulunma

olasiliklaridir.

Tez konusu olarak segilen, karar agaclarinin birliktelik kurallar ile iyilestirilmesi
konusu, veri madenciligi tekniklerinden biri olan birliktelik kurallar1 ile;
siniflandirma yontemlerinden biri olan karar agaglar1 yonteminin birlikte kullanimina
dayanir. Bu calismada karar agacinda c¢ikan kurallara oncelikle siiphe ile yaklasilir.
Agacta cikan her bir kuralin genel veritabaninda bulunma olasiliklarina bakarak
siipheler giderilir. Bu yontemin en biiyiik dezavantaji tespit edilen kurallarin tiim

durumlar1 kapsamamasidir. Bir diger dezavantaji ise performans problemidir.

Bu calisma mevcut verilere ve bu verilerin diger veriler ile arasindaki bulunma
yiizdelerine bakarak genel gecer kurallar tanimlanmasinda kullanilabilir. Program
isletmeler tarafindan hizh bir sekilde kullamima alinabilir sekilde gelistirilmistir.
Uygulamada ID3 algoritmasiyla ortaya cikan karar agacindaki kurallara, birliktelik
degerleri ile sayisal anlam kazandirilir. Boylece kurallar icin siizme islemi
yapilabilir. Kurallarin destek ve giiven degerleri tespit edilerek, esik destek ve giiven

degerleri iizerinde kalan kurallar genel kural olarak kabul edilir.

Sonug olarak uygulamada kullanilan, karar agaclarindaki dallarin kendi uzantilar ile
birliktelikleri hem agacin budanmasinda hem de iyilestirilmesinde kullanilabilecek
bir yontem olarak goriilmektedir. Ayrica bu calisma, veri madenciligi
yontemlerinden biri olan ve sik sik pazar sepeti analizlerinde kullamilan, birliktelik
kurallar1 madenciliginde adi gegcen destek ve giliven parametrelerinin, karar

agaclariin budanmasinda ve iyilestirme kullanimina 6rnek bir ¢aligmadir.

Uygulama gelistirmeye agiktir. Gelistirmenin daha sonraki asamalarinda diigtimlerin

birbirleriyle birlikteligi, grafik ortamda gorsellestirilmesi, otomatik kural tanimi gibi
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ek fonksiyonlar eklenebilir. Birliktelik kurallar1 tespitinde performans problemleri

asilarak Apriori algoritmasi entegrasyonu yapilabilir.
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